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RESUMO

Sistemas multiagente sdo construidos para atingir objetivos complexos e abrangentes,
que estdao além da capacidade de um unico agente. Estes objetivos podem ser represen-
tados através de tarefas, que devem ser realizadas pelos agentes de forma a otimizar o
desempenho do sistema.

Em muitos ambientes reais, a escala do problema envolve tanto uma grande quanti-
dade de agentes, quanto uma grande quantidade de tarefas. Além disto, os agentes devem
lidar com informagdes incompletas, realizando tarefas em tempo hébil. O termo extreme
teams foi introduzido na literatura para designar as seguintes quatro caracteristicas da
alocagdo de tarefas: oa ambientes sdo dindmicos; os agentes podem realizar multiplas
tarefas; os agentes podem possuir funcionalidades sobrepostas; e podem existir inter-
relacionamentos entre tarefas, impondo, por exemplo, necessidade de realizacdo simul-
tinea. Abordagens existentes na literatura tratam, efetivamente, apenas as trés primeiras
caracteristicas de extreme teams.

Esta dissertacdo apresenta um algoritmo para alocacdo de tarefas, chamado
eXtreme-Ants, que trata todas as quatro caracteristicas de extreme teams. O algoritmo
€ inspirado no sucesso ecoldgico dos insetos sociais, e utiliza as metaforas de divisao de
trabalho e recrutamento para transporte cooperativo. A metafora de divisdao de trabalho
proporciona decisdes rapidas e eficientes, atendendo as trés primeiras caracteristicas de
extreme teams. O recrutamento permite formar grupos de agentes comprometidos com a
realizacdo simultanea de tarefas que exigem esfor¢o conjunto, atendendo a quarta carac-
teristica: inter-relacionamentos entre tarefas. Com isto, concretiza-se de fato o conceito
completo de extreme teams.

Experimentos foram realizados em dois ambientes distintos: um simulador indepen-
dente de dominio e o simulador RoboCup Rescue. Os resultados obtidos demonstraram
que a eficiéncia do eXtreme-Ants é balanceada com relagdo ao desempenho, quantidade
de comunicagao e esfor¢co computacional.

Palavras-chave: Sistemas multiagente, Alocacao de tarefas, Insetos sociais.



eXtreme-Ants: Ant Based Algorithm for Task Allocation in Extreme Teams

ABSTRACT

Multiagent systems aim at achieving complex and broad goals, which are beyond the
capability of a single agent. These goals can be represented by tasks, which must be
performed by the agents in order to optimize the performance of the system.

In many real-world environments, the scale of problems involves both a large number
of agents and a large number of tasks. Besides, the agents must reason with incom-
plete and uncertain information, in a timely fashion. The expression extreme teams was
introduced in the literature to describe the following four characteristics regarding task
allocation: dynamic environments; agents may perform multiple tasks; agents can have
overlapping functionality; and inter-task constraints (such as simultaneous execution re-
quirements) may be present. Existing approaches effectively deal with just the three first
characteristics of extreme teams.

This dissertation presents an algorithm for allocating tasks to agents, called eXtreme-
Ants, which deals with all the four characteristics of extreme teams. The algorithm is
inspired in the ecological success of social insects, and uses the metaphors of division of
labor and recruitment for cooperative transport. The metaphor provides fast and efficient
decision-making, complying to the first three characteristics. The recruitment ensures
the formation of groups of agents committed to the simultaneous execution of tasks that
require joint efforts, complying to the fourth characteristic: inter-task constraints. Thus,
the full concept of extreme teams is indeed realized.

Experiments were performed in two distict environments: a domain independent sim-
ulator, and the RoboCup Rescue simulator. The results shown that eXtreme-Ants achieves
a balanced efficiency regarding performance, communication, and computational effort.

Keywords: Multiagent systems, Task allocation, Social insects.
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1 INTRODUGCAO

Um agente pode ser definido como um sistema computacional que possui certa capa-
cidade de percep¢do e acdo no ambiente em que esta situado. Agentes sdo construidos
com o propdsito de atingir um objetivo. Contudo, objetivos complexos e abrangentes po-
dem estar além da capacidade de um unico agente. Nestes casos 0 uso de um Sistema
Multiagente (SMA]) surge como alternativa para atingir estes objetivos. Em um
vdarios agentes encontram-se no ambiente e devem interagir para que os objetivos, sejam
eles individuais (de cada agente) ou coletivos (do sistema) sejam atingidos.

Uma das formas de definir os objetivos de um agente € através da especificacdo de
tarefas, criando um ambiente orientado a tarefas. O objetivo do agente passa a ser realizar
as tarefas presentes no ambiente. O sucesso de um agente na realizacdo das tarefas é
definido por uma medida de desempenho. Em umSMAlformado por agentes que realizam
tarefas, a medida de desempenho leva em consideracdo todos os agentes, indicando o
sucesso do sistema como um todo. Determinar qual agente ird realizar qual tarefa de
forma a otimizar o desempenho € denominado problema de alocacdo de tarefas.

Em muitos ambientes reais, a escala do problema envolve uma grande quantidade de
tarefas, requerendo de larga escala, com centenas de agentes. Estes ambientes sdo
parcialmente observaveis, pois a percep¢ao dos agentes com relagdo as tarefas disponiveis
€ restrita. Também podem haver restricdes sobre as interagdes que necessitam de um canal
de comunicagdo entre os agentes, limitando a troca e centralizacdo de informacgdes.

Scerri et al. M) introduziram o termo extreme team, que estd relacionado com as
seguintes caracteristicas da alocag@o de tarefas nestes ambientes:

(i). O ambiente € dinamico, isto é, tarefas podem aparecer e desaparecer;
(i1). Os agentes podem realizar multiplas tarefas, dados os recursos disponiveis;
(ii1). Vérios agentes podem possuir funcionalidades sobrepostas (sdo heterogéneos);

(iv). Podem existir inter-relacionamentos entre tarefas.

O Generalized Assignment Problem ([}KBE e sua extensio, [EZ=GAP sdo modelos que
podem ser utilizados para formalizar aspectos da alocacdo de tarefas a agentes em ex-
treme teams. Estes modelos representam, de forma precisa, todas as quatro caracteristicas
de extreme teams. A solucdo de um (e também de um [EzGAP) € a alocacio que
maximiza as competéncias dos agentes que realizam as tarefas.

'Uma traducfio para este termo é “times extremos”. Entretanto, para manter compatibilidade com a
literatura existente, adotou-se o original em inglés
2Problema Generalizado de Atribui¢io
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O primeiro passo em dire¢@o a concretizagdo do conceito de extreme teams foi dado
por Scerri et al. M), propondo um algoritmo para resolver [EZ=GAPk de maneira apro-
ximada. O algoritmo, chamado Low-communication Approximate DCOP (LA-DCOP)),
utiliza rokens para otimizar a comunicacgao entre os agentes. Entretanto, o foi
testado por seus autores em um ambiente com apenas as caracteristicas (i) e (ii).

Outro algoritmo que resolve [EZ=GAPk de forma aproximada é o Swarm-GAP
(FERREIRA_IR.: BOFFQ: BAZZAN, 2008). Este algoritmo € baseado na metéfora de
divisdo de trabalho em insetos sociais. Ferreira Jr. et al. ) deram um passo adiante
na concretizacdo de extreme teams, avaliando seu algoritmo Swarm-GAP em um ambi-
ente com as caracteristicas (i), (ii) e (iii). Além disto, Ferreira Jr (M) também apresenta
uma abordagem para modelar[EZGAPk em T}EMSE, demonstrando a equivaléncia entre as
representacdes EEGAP e TAEMS no caso de extreme teams. Como pode ser visto, as abor-
dagens existentes até o momento para alocagdo de tarefas tratam, efetivamente, apenas as
trés primeiras caracteristicas envolvidas no conceito de extreme teams.

A partir disto, a questdo tratada nesta dissertagao é:

Como alocar tarefas em extreme teams de forma eficiente, em ambientes com
restricoes de tempo e comunicacao, considerando também a caracteristica
(iv), isto é, a existéncia de tarefas inter-relacionadas que requerem esforco
simultineo de um grupo de agentes?

A abordagem proposta € inspirada no sucesso ecoldgico das coldnias de insetos so-
ciais. Uma coldnia de insetos sociais com centenas de milhares de membros, apresenta
as caracteristicas de extreme teams, operando sem a existéncia de coordenagdo explicita.
A coldnia responde eficientemente a variacdes de um ambiente dindmico que ocorrem,
por exemplo, em funcdo da época do ano, condi¢des climaticas e disponibilidade de ali-
mentos. Um individuo membro da coldnia ndo tem acesso as necessidades e tarefas da
coldnia como um todo, mas apenas a informacao local e simplificada. As interacdes entre
os individuos da coldnia ocorrem por meios restritos, normalmente através de estigmer-
gia, ou seja, comunicagdo através do ambiente. Nenhum individuo estd encarregado de
centralizar informagdes e coordenar os demais. Uma coldnia de insetos sociais apresenta
principios da auto-organizacgdo, isto é, o comportamento coletivo e complexo emerge a
partir de interacdes entre insetos que exibem comportamento relativamente simples.

Para realizar as tarefas relacionadas com a sobrevivéncia da coldnia, os insetos soci-
ais adotam um modelo de divisdo de trabalho. Este modelo, formalizado por Theraulaz,
Bonabeau e Deneubourg (@), € baseado em limiares de resposta associados aos indivi-
duos, e em estimulos as tarefas. Os individuos que compdem a coldnia sdo heterogéneos.
De acordo com sua morfologia ou idade, cada individuo € especializado em determinado
tipo de tarefa. Esta especializac@o define o limiar de resposta para a realizacao das tarefas.
Contudo, a divisdo de trabalho na colonia apresenta plasticidade, adaptando-se as neces-
sidades da colonia. Esta plasticidade origina-se de uma flexibilidade comportamental dos
individuos que, apesar de serem especializados, podem se engajar em diferentes tarefas.

Certas espécies de formigas realizam um tipo de tarefa que requer o esforco simul-
taneo de um grupo de individuos para ser realizada com sucesso. Trata-se do transporte
cooperativo de grandes presas. O transporte cooperativo, que envolve duas ou mais for-
migas, tem como objetivo maximizar o compromisso entre a energia adquirida em forma

30 TEMS (IDEQK_ER;_LES_EH, {1993) é uma linguagem concebida para descrever a estrutura de tarefas
dos agentes, de forma similar ao modelo[EZGAP] Para manter a compatibilidade com a terminologia recente
de extreme teams adotou-se neste trabalho o modelo [EZ=GAP



12

de alimento e a energia empregada no transporte. Estes grupos sdo formados através de
um processo chamado recrutamento (HOLLDOBLER; STANTON: MARKI, 1978).

1.1 Contribuic¢ao

A contribuicdo desta dissertacdo é um algoritmo para alocacdo de tarefas, denomi-
nado eXtreme-Ants (SANTOS; BAZZAN, WEE) O algoritmo resolve [EEGAPk de
forma aproximada, sendo inspirado na divisdo de trabalho existente em insetos sociais e
no processo de recrutamento para transporte cooperativo presente em algumas espécies
de formigas. Através do modelo de divisdo de trabalho, cada agente decide quais tarefas
iré realizar, levando em considerag@o suas competéncias e recursos disponiveis. Ao per-
ceber tarefas inter-relacionadas que requerem esforco simultaneo de um grupo de agentes,
o agente reproduz o processo de recrutamento. A partir do recrutamento é formado um
grupo de agentes comprometidos com a execucdo simultanea das tarefas. Agentes execu-
tando o eXtreme-Ants sdo eficientes para atuarem em extreme teams pois requerem pouca
comunicacao e pouco esforco computacional.

A eficiéncia do eXtreme-Ants foi avaliada através de uma série de experimentos em
dois ambientes distintos: um simulador independente de dominio e o simulador Robo-
Cup Rescue. Nestes ambientes, o eXtreme-Ants foi comparado com outros dois algorit-
mos para alocagdo de tarefas em extreme teams: Swarm-GAP e As métricas
consideradas foram o desempenho em relacdo as alocacdes realizadas, a quantidade de
comunicacao utilizada e o esforco computacional requerido.

No simulador independente, o desempenho do eXtreme-Ants € proximo do
LA-DCOP, mas requer menor quantidade de comunicagao e esfor¢go computacional. Com
relacdo ao Swarm-GAP, o desempenho do eXtreme-Ants € superior, particularmente na
presenca de tarefas inter-relacionadas que requerem esfor¢o simultaneo de um grupo de
agentes, caracteristica (iv) de extreme teams.

z

No RoboCup Rescue o desempenho do eXtreme-Ants é superior ao Swarm-GAP
e com menor quantidade de comunicacdo necessdria. Os esfor¢cos com-
putacionais estdo relacionados com as complexidades de cada algoritmo, sendo que o
eXtreme-Ants € inferior ao e superior ao Swarm-GAP.

1.2 Organizacao dos capitulos

O texto desta dissertacdo estd organizado da seguinte forma:

Capitulol Introduz conceitos relacionados a drea de SMAI e alocagio de tarefas, e os
modelos[GAPle [EzGAP para formalizagio da alocagdo de tarefas em extreme teams.

CapituloBl Apresenta aspectos acerca dos insetos sociais relevantes a esta dissertagdo.
Sao apresentados o modelo de divisdo de trabalho em coldnias de insetos sociais e
o processo de recrutamento para transporte cooperativo.

CapituloEl Relaciona possiveis abordagens para alocacédo de tarefas em SMAk e impli-
cacOes de utilizagdo no cendrio especifico de extreme teams.

CapituloBl Apresenta o algoritmo eXtreme-Ants.
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Capitulof@ Investiga o desempenho do eXtreme-Ants através de uma série de experi-
mentos em dois ambientes distintos: um simulador independente de dominio e o
simulador RoboCup Rescue.

Capitulol Aponta as conclusdes desta dissertacdo e perspectivas para trabalhos futuros.
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2 AGENTES, SISTEMAS MULTIAGENTE E ALOCACAO
DE TAREFAS

Este capitulo apresenta conceitos relacionados a drea de e que fundamentam
este trabalho. Inicia-se com a defini¢do de agente para posteriormente apresentar SMAK.
Em seguida, é apresentada a questdo da alocagdo de tarefas em SMAL e os modelos
e [EEGAP para formalizagio da alocagdo de tarefas.

2.1 Agentes e Sistemas Multiagente

Segundo Wooldridge (@), “Um agente é um sistema computacional que esta situ-
ado em um ambiente e € capaz de agir, de forma autdonoma, para atingir seus objetivos”.
Outras defini¢des de agente podem ser encontradas na literatura, visto que, devido a vari-
edade de aplicacOes para agentes, ndo ha um consenso definido. Contudo, esta defini¢do
¢ adequada e suficiente para este trabalho, sendo adotada de agora em diante.

O fato de estar situado significa que o agente recebe informacdes sensoriais do ambi-
ente e é capaz de modificd-lo a partir de agdes. A autonomia do agente estd relacionada
ao fato de possuir controle sobre seu comportamento, podendo agir sem a intervencao de
terceiros. As caracteristicas envolvidas no conceito de agente autdnomo sao as seguintes

(WOOLDRIDGE, 2002):

Reatividade. Para atingir seus objetivos, o agente € capaz de reagir, em tempo habil, a
mudancas que ocorrem no ambiente.

Proé-atividade. O agente € capaz de tomar a iniciativa, exibindo um comportamento diri-
gido aos objetivos, em vez de apenas reagir a mudangas que ocorrem no ambiente.

Habilidade social. O agente € capaz de interagir, quando apropriado, com outros agentes
ou com seres humanos para atingir seus objetivos.

Afirmar que um agente ¢ um sistema computacional significa que o mesmo existe,
fisicamente, em forma de um programa que € executado em um dispositivo computaci-
onal. A metodologia utilizada na construcdo de um agente determina sua arquitetura.
Wooldridge e Jennings (@) apontam trés diferentes arquiteturas de agentes:

Deliberativa. Prevé uma representacdo simbdlica e explicita do ambiente. O agente toma
decisdes a partir de raciocinio sobre esta representagao.

Reativa. Nao requer representacdo explicita do ambiente. As decisdes do agente sdo
tomadas a partir de regras simples, do tipo percepcao-acgao.
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Hibrida. Combinagdo da arquitetura deliberativa com reativa. O componente delibe-
rativo oferece melhor fundamentag@o para as decisdes do agente, enquanto que o
componente reativo permite ao agente reagir rapidamente a eventos do ambiente
sem a necessidade de raciocinios complexos.

Agentes sdo construidos com o propdsito de atingir um objetivo. Entretanto, certos
objetivos podem estar além da capacidade de um tnico agente. Isto € o que normalmente
ocorre quando o objetivo € complexo e abrangente. Nestes casos, uma das formas de
atingir o objetivo € construir um certo nimero de agentes, onde cada um deles ird atingir
uma parte do objetivo geral (SYCARA, [1998). Chega-se entdo ao conceito de

De acordo com Wooldridge (@), um ¢ formado por um certo nimero
de agentes que interagem entre si. As caracteristicas de um sdo as seguintes

(IENNINGS: SYCARA; WOOLDRIGH, [1998):

Cada agente pode possuir diferentes competéncias. As competéncias dos agentes de-
finem a uniformidade do Em um homogéneo, todos os agentes pos-
suem as mesmas competéncias. Ja em um [SMA] heterogéneo, existem agentes com
diferentes competéncias. Em ambos os casos, quando o objetivo estiver além das
competéncias individuais de cada agente, eles precisardo interagir para atingi-lo.

Cada agente pode possuir percepcao limitada do ambiente. As informacgdes necessa-
rias para atingir o objetivo do estdo descentralizadas, o que limita a percep-
cdo. Isto requer interacdo entre os agentes para reunir as informagdes necessarias
ao objetivo do sistema.

Computacao € assincrona. Esta caracteristica estd ligada com a autonomia dos agentes.
Por serem reativos e pro-ativos, os agentes atuam assincronamente. Se o objetivo
do SMAlrequer algum sincronismo, os agentes devem interagir para garanti-lo.

Inexisténcia de controle global/central. Nao ha entidade central com percepg¢ao global
do sistema capaz de definir o comportamento adequado que cada agente deve rea-
lizar. Os agentes devem interagir para determinar o comportamento adequado que
atinge o objetivo do

Como visto, as interacdes entre os agentes desempenham papel fundamental em um
DMAL tanto que constituem uma das principais questoes estudadas na drea. Jennings,
Sycara e Wooldridge (@), classificam os tipos mais comuns de interacoes em:

Cooperacao. Nesta interacdo os agentes possuem um objetivo em comum e trabalham
em conjunto para atingi-lo.

Coordenacao. Este tipo de intera¢do tem por objetivo organizar os agentes, de forma a
evitar comportamentos cadticos e prejudiciais, e explorar comportamentos organi-
zados e benéficos.

Negocia¢do. Nesta interacdo os agentes buscam atingir um entendimento entre si.

Os agentes de um podem ainda ser cooperativos ou competitivos (ou auto-
motivados). Agentes cooperativos consideram o objetivo do acima dos interesses
individuais de cada agente, visando portanto alcancar o melhor desempenho global. J4 os
agentes competitivos consideram os interesses individuais acima do objetivo do sistema.
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2.2 Alocacao de Tarefas

Até o0 momento mencionou-se apenas que cada agente tem como propdsito atingir
seus objetivos, mas nao detalhou-se como definir estes objetivos. Uma das formas de
defini-los € através da especificacdo de tarefas, criando um ambiente orientado a tarefas.
O objetivo do agente € realizar as tarefas presentes no ambiente. Para medir o sucesso de
um agente na realizacdo das tarefas, define-se uma medida de desempenho. Quando as
tarefas devem ser realizadas ndo apenas por um agente, mas por um [SMAl o desempenho
deve levar em consideragdo o ambiente como um todo. Desta forma indica-se o sucesso
do e ndo apenas de agentes individuais.

Os agentes de um situados em um ambiente orientado a tarefas devem deter-
minar que agentes devem realizar quais tarefas de forma a otimizar o desempenho. Esta
necessidade de determinar que agente realiza qual tarefa € denominado problema de alo-
cacdo de tarefas. Gerkey e Matarié M) apresentam uma taxononomia do problema
de alocacdo de tarefas em sistemas multirobd, que € suficientemente geral para ser apli-
cada em [SMAK. os autores definem trés dimensdes de classificagdo para os problemas de
alocacao de tarefas:

Agentes de tnica tarefa versus agentes de miltiplas tarefas. Um agente de tnica ta-
refa € capaz de realizar no méximo uma tarefa por vez. Ja um agente de multiplas
tarefas € capaz de realizar multiplas tarefas simultaneamente. No primeiro caso,
o agente sO precisa escolher uma dentre todas as tarefas que pode realizar (aquela
que otimiza o desempenho). No segundo caso, o agente pode escolher um subcon-
junto de tarefas. Isto pode tornar o processo de alocacdo mais dificil pois o agente
deve considerar o desempenho de realizar cada um dos possiveis subconjuntos de
tarefas, optando por aquele que proporcione desempenho 6timo. Dependendo da
quantidade de tarefas disponiveis, avaliar todos os subconjuntos pode ser invidvel.

Tarefas de tnico agente versus tarefas de multiplos agentes. Uma tarefa de unico
agente requer um e apenas um agente para realizd-la. Neste caso, o processo de alo-
cacdo deve proporcionar exclusdo mutua, para garantir que nenhuma tarefa seja rea-
lizada por mais de um agente. Uma tarefa de multiplos agentes requer que um grupo
de agentes seja alocado simultaneamente. O grupo selecionado deve ser aquele que
otimize o desempenho. Logo, o processo de alocacdo deve considerar os possiveis
grupos que podem realizar simultaneamente a tarefa. No caso de agentes de tnica
tarefa, estes possiveis grupos s@o disjuntos. Com agentes de multiplas tarefas, os
grupos podem se sobrepor, aumentando o espaco de combinagdes.

Alocacao instantanea versus alocacao estendida. Na alocacio instantinea as informa-
coes percebidas pelos agentes com relacdo as tarefas disponiveis e ao ambiente s
permitem que seja realizada a aloca¢@o no instante de tempo atual. Como poucos
cendrios requerem uma unica alocacdo instantanea, sdo definidas duas variantes
desta dimensdo:alocacdo instantanea iterativa e alocagcdo instantanea online. Na
alocacdo iterativa o ambiente apresenta certo dinamismo que modifica as caracte-
risticas das tarefas. O objetivo € realizar sucessivas alocagdes, em um processo
iterativo, iniciado a cada alteracdo no ambiente ou a cada instante de tempo (nos
casos onde o tempo € discretizado). Na alocacdo online, o ambiente € parcialmente
observdvel. O conjunto de tarefas a serem alocadas ndo € revelado por completo
de uma s6 vez, sendo reveladas aos poucos aos agentes. A cada nova tarefa perce-
bida, os agentes devem retomar o processo de alocagdo até atingir uma que otimize
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o desempenho. Na alocagdo estendida, informagdes adicionais estdo disponiveis
aos agentes, como por exemplo um modelo que descreve a dinamica do ambiente.
Logo, os agentes devem conceber uma alocagdo que leve em consideracao o futuro,
ou seja, um agendamento de alocacdes. A alocacdo estendida € NP-Dificil mesmo
nos casos com poucas tarefas ou agentes, devido a quantidade exponencial de pos-
siveis alocagdes futuras. Uma forma alternativa de tratar esta classe € desconsiderar
o componente tempo estendido e tratar como uma instancia de alocacio instantanea
iterativa ou online.

Recentemente, um fator adicional tem chamado a atencao nos problemas de alocacao
de tarefas em SMAL a escala. Este fator diz respeito a quantidade de agentes e de tarefas
presentes no ambiente. Esforcos tem sido concentrados para conceber métodos eficientes
de alocagdo de tarefas em SMAE de larga escala, com centenas de agentes e tarefas.

Para designar um de larga escala em um ambiente orientado a tarefas, Scerri et
al. M) introduziram o termo extreme teams. Agentes que compdem um extreme team
possuem competéncias definidas para realizacdo das tarefas, além de uma quantidade
limitada de recursos. As seguintes caracteristicas estdo relacionadas com a alocagdo de
tarefas em extreme teams:

(i). O ambiente € dinamico, isto é, tarefas podem aparecer, desaparecer e terem suas
caracteristicas alteradas com o passar do tempo. Os agentes nao possuem, por de-
finicdo, um modelo que descreve a dindmica do ambiente. Logo, a alocacdo de
tarefas defe ser instantanea e iterativa. Também deve ser online, visto que o ambi-
ente pode ser parcialmente observédvel. Por fim, a alocacido deve ocorrer de forma
rdpida, pois o dinamismo do ambiente impde restricdes sobre o tempo disponivel
aos agentes para decidir quais tarefas realizar;

(i1). Os agentes sdo de multiplas tarefas. Isto é, cada agente pode realizar vérias tarefas
ao mesmo tempo, desde que a quantidade de recursos que estas tarefas requerem
ndo ultrapasse a quantidade de recursos que o agente dispoe;

(iii). Os agentes podem possuir funcionalidades sobrepostas. Isto quer dizer que varios
agentes podem estar aptos a realizar a mesma tarefa, mas com diferentes niveis de
competéncia. Ou seja, os agentes sdo heterogéneos;

(iv). Podem existir inter-relacionamentos entre tarefas. Estes inter-relacionamentos im-
pdem, por exemplo, a necessidade de que certas tarefas sejam realizadas simulta-
neamente para que se obtenha o efeito desejado no ambiente. Neste caso, as tarefas
inter-relacionadas podem ser vistas como subtarefas geradas a partir da decompo-
sicdo de uma tarefa de maltiplos agentes. Portanto, a tarefa de multiplos agentes s
¢ realizada com sucesso se todas as subtarefas forem executadas simultaneamente.

Para formalizacdo do problema de alocacdo de tarefas em extreme teams, Scerri et
al. (M) propdem a utilizacdo de uma versdo estendida do modelo denominado
[EEGAP Estes modelos sdo apresentados a seguir.

2.2.1 Modelos GAP e E-GAP

O Generalized Assignment Problem (GAP) é um modelo que formaliza a alocacdo
de tarefas entre agentes. A seguir, 0 modelo € descrito. Para detalhes adicionais,

recomenda-se consultar (MARTELLO: TOTH, [1990), capitulo 7. Um ¢ composto
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por um conjunto J de tarefas a serem realizadas por um conjunto Z de agentes. Cada
agente ¢ € 7 possui uma competéncia para realizar cada uma das tarefa ;7 € 7, denotada
por Cap(i,j) — [0, 1]. Cada agente também possui uma quantidade limitada de recursos
i.res e consome Res(i, j) recursos ao realizar a tarefa j. Uma matriz M € utilizada para
representar a alocagdo, onde m;; é dado pela Equagao (Z.)).

1 seqrealiza j
Mg = { 0 caso contrdrio @D

A solugido de um € a aloca¢do M que maximiza o valor do somatério das com-
peténcias dos agentes que participam da alocacéo, como mostrado na Equacéo (Z2)). Este
valor define a recompensa do sistema, ou seja, seu desempenho.

M = argmaxz Z Cap(i, j) x mj; (2.2)
M' et jeg
sujeito a
Vi e, Z Res(i, j) x my; <i.res (2.3)
JET
e
Vi€, Y miy <1 (2.4)
1€l

A Equagdo (23] especifica que os agentes sdo de multiplas tarefas, onde a quanti-
dade de tarefas que podem realizar ao mesmo tempo € limitada apenas pela quantidade
de recursos disponiveis. O modelo considera apenas tarefas de unico agente. A
Equagdo @4) especifica esta caracteristica, impondo uma restricdo de exclusdo mutua,
isto é, cada tarefa deve ser realizada por no maximo um agente.

O modelo foi estendido por Scerri et al. M) para incorporar caracteristicas
relacionadas com extreme teams: inter-relacionamentos entre tarefas e ambientes dinami-
cos. Este modelo foi chamado de Extended Generalized Assignment Problem

No modelo [EZGAB os inter-relacionamentos séo utilizados, por exemplo, para repre-
sentar tarefas de multiplos agentes. Estas tarefas podem ser decompostas em subtarefas
inter-relacionadas por E (and) 16gico, impondo desta forma a necessidade de realizacdo
simultanea. Sem a realizacdo simultinea de todas as subtarefas, a tarefa de multiplos
agentes nao ¢ realizada com sucesso e nao se produz a recompensa desejada no sistema,
desperdicando os recursos dos agentes.

Para formalizar inter-relacionamentos entre tarefas, o modelo [EEGAP define um con-
junto 1= {ay,...,a,} que contém p conjuntos « de tarefas inter-relacionadas por E,
na forma oo = {j; A ... A j,}. Cada conjunto a € < representa portanto uma tarefa de
multiplos agentes e contém as subtarefas em que foi decomposta, inter-relacionadas por
E. Para produzir efeito no sistema, todas as tarefas pertencentes a o devem ser simul-
taneamente realizadas. A quantidade de tarefas z, de um conjunto o que estdo sendo
realizadas simultaneamente é dada pela Equacdo [Z.3).

Lo = Z Z mg; (25)

i€l jEa

"Problema Generalizado de Atribui¢o Estendido
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Seja v;; = Cap(i, j) x m;;. Dadas as relagdes de <, a recompensa Val(i, j,>) que
0 agente ¢ proporciona ao sistema quando realiza j (isto €, seu desempenho) é dado pela
Equacdo @.6).

vy seVa €, j & a
Val(i,j,><1) =< v seJa €x comj € ax, = | (2.6)
0  caso contrério

O primeiro caso define a recompensa se a tarefa 7 ndo esta inter-relacionada com ou-
tras. O segundo caso especifica a recompensa quando a tarefa j estd inter-relacionada
com outras tarefas (dadas pelo conjunto o que contém 7) que estdo sendo realizadas si-
multaneamente. O dltimo caso especifica a recompensa quando j estd inter-relacionada
com outras tarefas mas que nado estdao sendo realizadas simultaneamente.

Ambientes dindmicos sao representados no [Ez=GAP a partir da discretiza¢do do tempo.
Para tanto, todas as varidveis do modelo [EEGAP sdo indexadas por um instante de tempo
t. O objetivo é encontrar uma sequéncia de alocagdes M , uma para cada instante ¢ de
forma a maximizar a recompensa total do sistema f (]\_4> ), Equacdo @.7). A recompensa
(consequentemente, o desempenho dos agentes) € portanto resultado de uma sequéncia
de alocacdes, diferententemente do que considera uma unica alocacdo. Um custo
de atraso DC"(j*) pode ser utilizado para definir uma penalizagéo na recompensa quando
uma tarefa 7 nado for realizada no instante ¢.

A0 =35 varl(it, jt )

U t . 2.7)
=2 > (=) miy) x DC'(f")
t jtejt Z'te:z't
sujeito a
vt Vit € T', Z Res' (i, ) x mﬁj < i'.res (2.8)
jtejt
e
vVt e g Y mi <1 (2.9)
iteTt

Igualmente ao cada agente do [EEGAP é de miiltiplas tarefas, onde a quanti-
dade de tarefas que pode realizar é limitada pelos recursos disponiveis em cada instante
t, conforme define a Equacdo Z.8). Com a representa¢io indireta de tarefas de muilti-
plos agentes através de subtarefas inter-relacionadas, cada uma destas subtarefas deve ser
realizada por no méaximo um agente, conforme define a Equagédo (2.9)

2.3 Resumo

Este capitulo apresentou conceitos de e alocacdo de tarefas em KMAL. Para
se definir os objetivos dos agentes usualmente definem-se ambientes orientados a tarefas.
Agentes situados nestes ambientes devem realizar as tarefas de forma a otimizar uma
medida coletiva de desempenho.

Scerri et al. M) introduziram o termo extreme teams para designar estes ambientes.
A alocacdo de tarefas em extreme teams esta relacionada com as seguintes caracteristicas:



20

(i) o ambiente € dinamico; (ii) os agentes podem realizar multiplas tarefas; (iii) os agen-
tes podem possuir funcionalidades sobrepostas (sdo heterogéneos); e (iv) podem existir
inter-relacionamentos entre tarefas. A alocacdo de tarefas em extreme teams pode ser
formalizada através do modelo [EZ=GAP

Abordagens existentes até o momento para alocacdo de tarefas tratam, efetivamente,
apenas as trés primeiras caracteristicas envolvidas no conceito de extreme teams. Neste
sentido, esta dissertacdo apresenta uma abordagem para alocagdo de tarefas que trata to-
das as quatro caracteristicas, contribuindo para a concretiza¢do do conceito completo de
extreme teams.
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3 INSETOS SOCIAIS

Insetos sociais, aqueles que vivem em coldnias (formigas, abelhas, cupins e algu-
mas espécies de vespas), tem fascinado cientistas ao longo dos anos. Diariamente, uma
coldnia resolve eficientemente uma série de problemas, por exemplo: encontrar alimento,
construir ou estender ninhos, e lidar com altera¢cdes no ambiente.

Um inseto, apesar de sua aparente simplicidade, pode processar informagdes sensori-
ais, modular seu comportamento de acordo com diversos estimulos e tomar decisdes com
base em grande quantidade de informag¢des. Contudo, as caracteristicas destes individuos
ndo sdo suficientes para explicar a complexidade do que uma coldnia de insetos sociais €
capaz de fazer.

Colonias de insetos apresentam principios de auto-organizagdao. Em um sistema auto-
organizado, o padrdo observado em nivel macroscdpico emerge a partir de processos e
interacdes definidos em nivel microscopico. No caso dos insetos sociais, 0 comporta-
mento coletivo e complexo da coldonia emerge a partir de interagdes entre insetos que
exibem comportamentos relativamente simples se comparados com a complexidade da

colonia (BONABEAU; THERAULAZ: DORIGA, [1999).

As interacdes entre os insetos sociais podem ser diretas ou indiretas. Interagcdes di-
retas ocorrem, por exemplo, através de sons, toques de antenas, troca de fluidos, con-
tato visual ou mandibular. Interagdes indiretas ocorrem através do ambiente. Dois in-
dividuos se comunicam por intera¢do indireta quando um deles modifica o ambiente
e o outro responde, posteriormente, ao ambiente modificado. A interagdo através do
ambiente é denominada estigmergia e € realizada normalmente através de feromonios

(BONABEAU; THERAULAZ: DORIGQ, [1999).

Uma das caracteristicas mais importantes dos insetos sociais € que resolvem os pro-
blemas envolvidos na subsisténcia da colonia de forma flexivel e robusta. A flexibilidade
permite adaptacdo as alteragdes do ambiente. A robustez proporciona a colonia a habili-
dade de operar mesmo se alguns individuos falharem ao realizar suas atividades

A partir de observacdes do comportamento coletivo das colOnias de insetos so-
ciais, pesquisadores tem desenvolvido metaforas vélidas para solucdo de problemas
computacionais. Para designar estas metdforas e pesquisas, utiliza-se o termo inte-
ligéncia de enxames. Na inteligéncia de enxames, a solu¢do do problema € uma
propriedade que emerge da coletividade, ou seja, da interacdo entre agentes simples

; ,11999). A seguir sdo apresentadas duas meté-
foras criadas a partir dos insetos sociais e que fundamentam a abordagem proposta nesta
dissertacdo: divisdo de trabalho e recrutamento para transporte cooperativo.
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3.1 Divisao de Trabalho

Uma divisao de trabalho eficiente € responsavel pelo sucesso ecoldgico das sociedades
de insetos. Uma coldnia de insetos sociais com centenas de milhares de membros opera
sem a existéncia de coordenacao explicita. Um individuo ndo t€m acesso as necessidades
da coldnia como um todo, mas apenas a informagao local e simplificada.

Em uma colonia, os individuos se especializam em determinados conjuntos de tarefas.
Esta especializacao pode ser ocasionada por trés fatores, que podem se sobrepor:

Polietismo. A idade do individuo determina as tarefas que ird realizar. Individuos na
mesma faixa etdria tendem a realizar tarefas idénticas.

Polimorfismo. A forma (morfologia) do individuo é que determina as tarefas que ird
realizar. Individuos com diferentes morfologias tendem a realizar diferentes tarefas.

Variabilidade individual. Tanto no polietismo quanto no polimorfismo, podem existir
diferencas entre os individuos na mesma faixa etaria ou com a mesma morfologia.
Estas diferencas podem afetar o desempenho ao realizar as tarefas.

A divisdo de trabalho entre individuos com base em sua especializacdo permite que
diferentes atividades sejam realizadas simultaneamente por grupos de individuos especia-
lizados, ao invés de por individuos sem nenhuma especializacdo. Isto aumenta a eficiéncia
da colonia na realizacdo das tarefas.

Outro fator que contribui para a eficiéncia da coldnia € a plasticidade da divisdo de
trabalho. A plasticidade, que corresponde a uma flexibilidade comportamental dos indi-
viduos, permite que se engajem em diferentes tarefas de acordo com as necessidades da
coldnia, colaborando para a flexibilidade e rubustez da coldnia.

Observagdes deste comportamento de divisdo de trabalho sdo a base do modelo tedrico
descrito por Theraulaz, Bonabeau e Deneubourg (@). Neste modelo, a interacdo entre
os membros da coldnia e a percepg¢do, por parte dos individuos, de necessidades pontuais,
resultam em uma distribu¢do dinadmica das tarefas. Cada individuo da col6nia possui um
limiar de resposta a estimulos para realizar determinada tarefa. Um individuo passa a
realizar uma tarefa quando o estimulo associado a tarefa ultrapassa seu limiar de resposta.

Seja s; a intensidade de um estimulo associado a uma tarefa j em particular, onde s;
pode ser o nimero de encontros com outros individuos, uma concentragdo quimica ou
qualquer outro fator quantitativo que possa ser sentido por um individuo. Cada individuo
¢ possui um limiar de resposta 0;;, expresso em unidades de intensidade de estimulo, re-
lacionado com a pré-disposic@o de reagir ao estimulo associado a tarefa j. Este limiar de
resposta esta relacionado com as trés especializacdes mencionadas: polietismo, polimor-
fismo ou variabilidade individual.

No modelo de Theraulaz, Bonabeau e Deneubourg (@), o limiar de resposta 0;; € 0
estimulo s; formam a tendéncia (probabilidade) 7;;(s;) do individuo ¢ realizar a tarefa j.
Esta tendéncia é mostrada na Equagdo @.)).

s2

Tij(sj) = 377 3.1y
J\°J 2 2 )

A equagdo de tendéncia comporta-se da seguinte maneira. Se o valor do limiar de
resposta ¢;; for muito menor que o estimulo s;, a tendéncia tende a 1. No caso oposto,
quando o limiar ¢;; for muito maior em relagdo ao estimulo s, a tendéncia tende a 0. Com
0;; = s;, a tendéncia é exatamente 1/2.
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O uso desta tendéncia como base para o modelo de divisao de trabalho introduz a fle-
xibilidade e robustez da colonia. Qualquer individuo esta apto a realizar qualquer tarefa,
desde que o estimulo correspondente seja suficientemente alto para ultrapassar o limiar
de resposta do individuo. Em uma eventual auséncia de individuos especializados, ou-
tros individuos iniciam a realizac@o das tarefas assim que os estimulos ultrapassam seus
limiares de resposta.

A Figura Bl apresenta o comportamento da equagdo de tendéncia considerando a
variagdo do limiar de resposta 6;; e com o estimulo s; = {0.1,0.5,0.9}. Pode-se verificar
que quando uma tarefa oferece alto estimulo ao individuo (por exemplo, 0.9), a tendéncia
de realizar esta tarefa € alta para 0 < ¢;; < 0.9. Com isto, uma tarefa com alto estimulo
tem uma chance muito maior de ser realizada, mesmo que por agentes nao especializados,
ou seja, com limiar de resposta alto.

L o estimulo 5= 0.1] |

g estimulo 5= 0.5

A estimulo 5= 0.9

Tendéncia T’.j ( s; )
(=] j=]
=N %0
\ \

o
i
T

o
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Limiar Gij

Figura 3.1: Exemplo da tendéncia 7;;(s;) considerando variagdo no limiar 6,;, para os
valores de estimulo s; = {0.1,0.5,0.9}.

Quando o estimulo assume um valor intermedidrio, no caso 0.5, a tendéncia de a tarefa
ser realizada € influenciada pelo estimulo e pelo limiar de resposta do individuo. Indivi-
duos com limiares baixos estardo mais pré-dispostos para realizar a tarefa. Individuos
com limiares altos também podem realizar a tarefa, mas com menor chance.

Quando uma tarefa oferece baixo estimulo (por exemplo, 0.1), o limiar do individuo é
determinante para a tendéncia de a tarefa ser realizada ou nao. Individuos com alto limiar
de resposta, ou seja, ndo especializados na tarefa, tendem a recusar sua realizacao.

3.2 Recrutamento para Transporte Cooperativo

Certas espécies de formigas transportam cooperativamente presas para O ni-
nho. E o caso, por exemplo, das espécies Novomessor cockerelli e Novomes-

sor albisetosus (HOLLDOBLER: STANTON: MARKL, [1978). Oecophylla longinoda
(IHQI_LM)_BLERMSQN hﬂj) Eciton burchelli (IERA_N_KS,U_Q&d) e Formica schau-
fussi (ROBSON; TRANIELLQ, [1998). O transporte cooperativo de presas envolve duas

ou mais formigas que transportam de maneira conjunta uma presa que nao poderia ser
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transportada por uma tnica formiga (ROBSON; TRANIELLQ, 1998). A FiguraBZapre-

senta uma situagdo de transporte cooperativo na espécie Oecophylla longinoda.

X 2
» 3 o

Figura 3.2: Exemplo de um grupo de formigas imobilizando e transportando cooperativa-
mente uma presa (HOLLDOBLER; STANTON; MARKI/, [1978)

Nas espécies mencionadas, o principal propdsito do transporte cooperativo € maximi-
zar o compromisso entre a energia adquirida (em forma de alimento) e a energia empre-
gada no transporte para o ninho. Holldobler, Stanton e Markl ) reportam que um
grupo de trés a cinco operdrias Novomessor sdo facilmente capazes de transportar coo-
perativamente um gafanhoto com peso seco de 200mg. Um peso equivalente € obtido
com aproximadamente 240 cupins. Entretando, seriam necessarias aproximadamente 240
operarias Novomessor para transportar individualmente estes cupins. No caso da espécie
E. burchelli, a formac@o de grupos para transportar as presas também minimiza a energia
empregada (FRANKS, [1986). Mesmo havendo operérias forte o bastante para transportar
grandes presas, a energia empregada por esta Uinica operdria precisa superar 0 peso € as
forcas rotacionais da presa para equilibra-la no trajeto para o ninho. Com mais operd-
rias envolvidas no transporte, as forgas rotacionais sao balanceadas, fazendo com que as
formigas necessitem empregar apenas a energia necessaria para superar o peso da presa.

Outro propésito do transporte cooperativo € aumentar a velocidade com que a presa

¢ transportada (HOLLDOBLER: STANTON: MARKI/, [1978; ROBSON: TRANIELLQ,
11998; HOLLDOBLER: WILSON, [1972). A velocidade é importante para saciar rapida-

mente a fome da coldnia apds longos periodos de falta de comida. Além disto, previne
que a presa seja descoberta por espécies que competem pela sobrevivéncia.

O grupo envolvido no transporte cooperativo é formado por um processo chamado
recrutamento. Quando uma formiga exploradora (deste ponto em diante serd chamada
de scout) descobre uma presa, ela inicialmente tenta agarra-la e transporta-la individual-
mente. Apds algumas tentativas sem sucesso, ou quando consegue erguer a presa mas o
transporte nao atinge uma certa velocidade, o processo de recrutamento € iniciado.

Para recrutar companheiras, todas as espécies estudadas empregam um mecanismo
que Holldobler et al. ‘@) denominam Recrutamento de Longo Alcance (RCA). Algu-
mas espécies também empregam um segundo mecanismo, denominado Recrutamento de
Curto Alcance (RCAJ). Ambos os mecanismos utilizam estigmergia (comunicagao através
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do ambiente).

No a scout que descobriu a presa libera uma secrecdo. O odor da secregao flui
através do ar. Formigas localizadas na vizinhanca, em um raio de até dois metros, sdo
atraidas até a presa pelo odor, e tentam transportar em conjunto a presa. Holldobler et al.

) reportaram que na maioria das vezes o € suficiente para formar um grupo de
formigas que conseguem transportar com sucesso a presa.

No[RTA] a scout que descobriu a presa volta para o ninho para recrutar companheiras.
No trajeto até o ninho, a scout deixa um rastro de feromonio (substancia utilizada na co-
municagdo por estigmergia). Formigas encontradas no trajeto até o ninho sao estimuladas
pela scout. Quando uma companheira € estimulada, ela também passa a deixar um rastro
de feromonio, mesmo ainda nao tendo experimentado o contato direto com a presa. Desta
forma € estabelecido uma cadeia de comunicacao entre companheiras. Apds a scout che-
gar no ninho, companheiras sio atraidas pelo feromonio e movem-se em direcdo a presa.
Assim que as formigas recrutadas chegam na presa, o transporte cooperativo € iniciado.

A quantidade de formigas envolvidas de fato no transporte cooperativo é regulada
de acordo com as caracteristicas da presa, como massa, forcas rotacionais e dificuldade
de movimentacdo. Enquanto o nimero de formigas nao for suficiente para transportar a
presa, mais formigas sdo recrutadas através de ou RCAl Apesar de que, em uma
abordagem mais econdmica, a scout deveria recrutar a quantidade exata de companheiras
necessarias, Robson e Traniello (@) sugerem que a scout ndo tem capacidade de definir
esta quantidade. Portanto, a estratégia mais eficiente € recrutar um nimero constante de
formigas, seguida por uma adaptagdo desta quantidade a presa durante o transporte.

O mecanismo de recrutamento possibilita que as formigas transportem presas que
seriam impossiveis de serem transportadas por uma formiga solitariamente. Um fato
interessante reportado por Franks 1986) na espécie E. burchelli é a supereficiéncia do
grupo de transporte. Em alguns casos, a presa transportada € tdo grande que se fosse
fragmentada, os membros do grupo seriam incapazes de transportar todos os fragmentos.

3.3 Resumo

Este capitulo apresentou as metaforas de divisao de trabalho e de recrutamento para
transporte cooperativo em insetos sociais. Uma divisao de trabalho eficiente € responsdvel
pelo sucesso ecoldgico das sociedades de insetos. O recrutamento permite que presas
grandes sejam transportadas de forma coooperativa, minimizando o compromisso entre a
energia adquirida em forma de alimento e a energia empregada no transporte.

Estas metaforas fundamentam a abordagem para alocacdo de tarefas proposta nesta
dissertacdo. Os agentes utilizam o modelo de divisao de trabalho para decidir quais ta-
refas devem realizar, atendendo as caracteristicas (i), (ii), e (iii) de extreme teams. O
recrutamento € utilizado para atender a caracteristica (iv), pois permite que sejam for-
mados grupos de agentes comprometidos com a realizagdo simultanea de tarefas inter-
relacionadas.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Segundo Sycara (@), a alocacgdo de tarefas € um dos problemas mais antigos abor-
dados em Uma alternativa para a alocacdo de tarefas seria definir a priori, pelo
projetista do sistema, uma alocacdo fixa das tarefas aos agentes. Contudo, esta solucdo é
limitada e inflexivel para ambientes de tarefas dindmicos e parcialmente observaveis.

A seguir sdo apresentadas algumas possiveis abordagens flexiveis para alocacdo de
tarefas em SIMAl Uma revisdo completa sobre cada abordagem esta fora do escopo deste
trabalho. Em cada abordagem serd apresentada a idéia geral e implica¢des de utilizacao
no caso especifico de extreme teams. As abordagens e Swarm-GAP recebem
maior destaque, pois sdo objeto de comparacdo com a abordagem proposta.

4.1 Contract-Net Protocol e Leiloes

Um dos primeiros métodos flexiveis para alocacdo de tarefas em [SMAlfoi o Contract-
Net Protocol (CNP) (SMITH, [1980). O requer que cada agente esteja conectado a
todos os demais através do canal de comunicagdo. No 0 agente que percebe uma
tarefa (denominado de controlador) dispara um processo para contratar agentes que irdo
realizar a tarefa. Este processo consiste em fazer difusdo de uma oferta de contrato para
a tarefa. Os demais agentes podem recusar ou aceitar a oferta. Ao aceitar, o agente in-
forma o controlador suas competéncias para realizar a tarefa, ndo podendo voltar atrds
(cancelar a aceitagcdo). Ao receber aceitagdes suficientes, o controlador contrata os agen-
tes com melhor competéncia para realizar a tarefa. As deficiéncias do[CNPlincluem o fato
de requerer que todos os agentes estejam inter-conectados, e também a intensa comuni-
cagdio que ocorre entre os agentes durante o processo de contratacio (SYCARA!, 1998),
inviabilizando a aplica¢do em extreme teams.

Um leildo é um mecanismo de compra e venda de itens baseado em precos. Seu
modo de operagdo € relativamente similar ao por este motivo sdo apresentados em
conjunto. Em um leildo, os compradores fazem lances sobre os itens a venda levando em
consideragdo suas preferéncias e recursos. Os lances podem ser cancelados pelos compra-
dores caso se interessem por outros itens. Um leiloeiro, apds rodadas de lances por parte
dos compradores, define quais vencem o leildo de forma que o lucro seja maximizado.
Os compradores podem fazer lances sobre itens individuais ou combinag¢des de itens. No
caso de lances sobre combinacoes, caracteriza-se um leildo combinatorial.

Hunsberger e Grosz ) apresentam um mecanismo para alocacdo de tarefas em
BMAlbaseado em leildes combinatoriais. Os itens a venda sdo as tarefas e os compradores
sdo todos os demais agentes, que ofertam a compra de tarefas a partir de suas competén-
cias e recursos. Um agente leiloeiro deve ser escolhido para decidir quais compradores
vencem o leildo. Decidir quais compradores vencem o leildo com base em suas ofertas €
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conhecido como problema de determinar o vencedodl. Este problema ¢ NP-Completo no
caso de leildes combinatoriais devido ao nimero exponencial de combinacdes de itens a
venda que devem ser avaliadas. Maiores detalhes sobre leiles e sobre o problema de de-
terminar o vencedor podem ser econtrados em ( ; ,
2006) e ; ; ,2006), respectivamente.

Na alocagdo de tarefas através de leildes, o antincio das tarefas que estdo a venda e as
ofertas de compra sdo feitas através de comunicag@o por mensagens. O antincio € feito
pelo leiloeiro através de difusdo das tarefas para os demais agentes. Cada agente oferta
sua competéncia ao leiloeiro para uma tarefa ou um conjunto delas. No modelo [EEGAP
um agente pode, no melhor caso, possuir competéncias para realizar todas as tarefas e
pode portanto fazer muitos lances. Considerando as ofertas através de mensagens € a
questdo da escala presente em extreme teams, os leildoes requerem grande quantidade de
comunicacdo. Além disto, um leildo acaba sendo um mecanismo centralizado, pois as
informacdes relacionadas com as competéncias dos demais agentes sdo centralizadas no
leiloeiro para determinar os vencedores. Este fato pode suscitar questdes de escalabilidade
em | de larga escala.

Em trabalhos recentes, Ham e Agha (Im M) avaliam o desempenho de diferentes
mecanismos de leilao simples (ndo combinatorial) para alocac@o de tarefas. O ambiente
considerado possui agentes homogéneos, com percep¢ao limitada do ambiente. Entre-
tanto, a comunicacdo dos agentes € limitada em relacdo ao alcance, mas nao em relacdo
a quantidade (isto €, um agente pode se comunicar liviemente com outros desde que es-
tejam no raio de alcance de comunicacdo). Apesar de apresentarem resultados apenas
qualitativos das comparacdes entre 0s mecanismos, a necessidade do uso de difusdo para
anunciar as tarefas a venda sugere grande quantidade de comunicagdo. De forma geral, os
resultados apresentados estabelecem que limitagdes na percepc¢ao e alcance da comunica-
cdo diminuem a complexidade dos leildes realizados com relacdo a tempo e quantidade
de mensagens. Isto deve-se a diminuicao na quantidade de tarefas a venda percebidas.

4.2 Coalizoes

Uma coalizao pode ser definida como um grupo de agentes que concordam em coo-
perar para atingir um objetivo comum. Este objetivo possui uma medida de desempenho,
portanto, a coalizdo responsdvel por realizar o objetivo deve ser aquela que maximize o
desempenho. Na literatura sobre coalizdes, esta medida de desempenho € chamada de
valor da coalizdo. Caso o objetivo seja realizar tarefas, pode-se pensar na alocagdo de ta-
refas como um problema de formacio de coalizoes (SHEHORY; KRAUS, [1993). Isto fica
ainda mais evidente ao considerar tarefas de multiplos agentes, que requerem um grupo
(coalizao) de agentes simultaneamente alocados. Apds as coalizdes serem formadas, elas
sdo atribuidas as tarefas, para que sejam realizadas pelos agentes.

Segundo Shehory e Kraus ( ), 0 processo de formacgao de coalizdes para alocacdo
de tarefas em € composto de trés etapas. Na primeira etapa deve-se gerar as pos-
siveis coalizdes, isto €, as combinacdes de agentes. Na segunda etapa deve-se computar
o valor destas coalizdes. Por ultimo, na terceira etapa, deve-se escolher as coalizdes que
apresentaram melhor valor e que deverao realizar as tarefas.

No método proposto por Shehory e Kraus (@) cada agente deve ter ciéncia da exis-
téncia dos demais agentes e de todas as tarefas. Para a primeira etapa, cada agente gera
todas as coalizdes possiveis que contenham o proprio agente. Esta geracio das coalizdes

YWinner Determination Problem
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possui complexidade de tempo e espaco exponenciais em fun¢do do nimero de agentes.
Através de negociacdo, os agentes definem quais deles serdo responsaveis por calcular o
valor de quais coalizdes. Esta negociacdo envolve troca de mensagens, que contém as
coalizdes que cada agente se candidatou a calcular o valor. Como a quantidade de possi-
veis coalizdes € exponencial, estas mensagens normalmente sao de tamanho exponencial.
A determinagdo do valor das coalizdes envolve interacdo entre os agentes, para obter as
suas competéncias. Para cada uma das tarefas existentes, o agente avalia o desempenho
de cada coalizdo, considerando as competéncias dos agentes envolvidos. Por fim, deve-se
escolher qual coalizdo ird realizar cada tarefa. Este processo também ¢é feito por negoci-
acdo, com base nos valores calculados para as coalizdes. Se o sistema for composto por
agentes de multiplas tarefas, estes podem participar de diferentes coalizdes. Neste caso,
ao se escolher uma coalizdo que contém um agente de maltipla tarefa, o valor das demais
coalizdes devem ser recalculados para refletir os recursos utilizados pelo agente.

Como pode ser visto, o processo de formacgao de coalizdes é computacionalmente
caro, inviabilizando sua utilizacdo em ambientes parcialmente observaveis, dinamicos e
com grande quantidade de agentes e tarefas. Recentemente, Rahwan e Jennings (M)
propuseram um novo método para distribuir o célculo dos valores das coalizdes entre 0s
agentes. Este método define indices para as coalizOes com base nos identificadores dos
agentes. As coalizdes que cada agente ird calcular o valor estdo relacionadas com o iden-
tificador do agente, ndo requerendo portanto negociagdo adicional nesta etapa. Contudo,
ainda é necessario que cada agente conheca a quantidade total de agentes. Além disto, o
calculo do valor das coalizdes realizado por cada agente também requer que conheca as
competéncias dos envolvidos nas coalizoes.

4.3 [LA-DCOP
Um Distributed Constraint Optimization Problem (I]XZIHE(IMQ_DI&LalJ, 2003) con-

siste de um conjunto de varidveis que devem assumir cada qual um valor. Cada varidvel
possui um dominio discreto de possiveis valores e estd associada a um agente que possui
o controle sobre seu valor. O objetivo dos agentes € selecionar valores para as varidveis
de forma a otimizar uma func¢ao objetivo global. Esta fun¢ao pode ser descrita como uma
agregacao de fungdes de custo definidas sobre pares de varidveis. Um [DCOP pode ser re-
presentada por um grafo de restri¢des, onde os vértices representam varidveis e as arestas
fungdes de custo entre varidveis.

Como pode ser visto, existem semelhancas entre as caracteristicas de e
[EEGAPs. Em ambos, as informagdes estdo distribuidas entre agentes, e é necessario uma
otimizac¢do. Um deve otimizar a fun¢io de objetivo global. Em um [EZ=GAP| deve-
se otimizar a recompensa do sistema (obtida a partir das competéncias dos agentes) na
realizacdo das tarefas. Estas semelhangas induzem tratar a alocagdo de tarefas em ex-
treme teams como [DCOPk. Para tanto, é necessario mapear o [E=GAP para um
de forma que a solugio do seja a solucdo do [EEGAPL Contudo, este mapeamento
apresenta duas questdes criticas quanto a complexidade do gerado: o tamanho dos
dominios e a densidade do grafo de restricoes.

O tamanho dos dominios cresce exponencialmente em func¢do do nimero de tarefas.
No pior caso, onde os agentes possuem recursos suficientes para realizar todas as tarefas
simultaneamente, o tamanho do dominio de cada varidvel serd 2/71. A densidade do
grafo de restri¢des cresce exponencialmente em fun¢do do nimero de agentes. Isto ocorre

2Problema de Otimizagio de Restri¢des Distribuidas
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pela necessidade de se especificar uma fun¢do de custo entre cada par de agentes, para
estabelecer a restricdo de exclusd@o mutua existente na alocacdo de tarefas do modelo
[EEGAPL O resultado é um grafo completo, onde existe funcio de custo entre todas as
varidveis, gerando um total de % fungC)es de custo.

Diversos algoritmos completos para[DCOPk foram propostos recentemente, como por
exemplo: [Adopt-ng (SILAGHL YOKOO, m 2007, [AdopY (MODI et all, 2003), IAFH
(GERSHMAN: MEISELS: ZIVAN, 2006). [BRB-Adop] {YEOH: FELNER: KOENIG.
2007d), DPOP (PETCU: FALTINGS, 2003) e [OptAPO] (MAILLER: LESSER, 2004).
Entretanto, as questdes apontadas acima tornam invidveis a aplicacio destes algorltmos
em [EZEGAPs em fungio do tempo que levariam para obter a solu¢io e do espaco que re-
querem. Esta constatacdo € comprovada por Sultanik et al. ), que realizaram expe-
rimentos utilizando o algoritmo para alocagdo de tarefas em um ambiente estatico,
com apenas 4 agentes e 3 ou 4 tarefas, reportando dias de processamento para obter a alo-
cacdo. Tendo em vista que a inviabilidade € causada pela complexidade do gerado,
estes resultados sugerem que os demais algoritmos sofrem limitacdes semelhantes.

Para lidar com as caracteristicas especificas do modelo [EEGAP, Scerri et al. M)
apresentam um algoritmo aproximado, chamado Low-communication Approximate
DCOP (CA:DCOP). Seus autores o classificam como um algoritmo para por
utilizar conceitos ligados a definicao de como a distribuicdo da informacdo e
necessidade de maximizar uma funcdo de objetivo global, que corresponde a recompensa
no modelo EEGAPL O ¢ diretamente aplicdvel em problemas de alocacéo de
tarefas formalizados como [EZGAP, ndo havendo necessidade de qualquer tipo de mapea-
mento.

O utiliza um protocolo baseado em rokens. Ao perceber uma tarefa, o
agente € responsdvel por criar um foken para representd-la. O agente também pode receber
tokens enviados através do canal de comunicacdo. Para lidar com inter-relacionamentos
entre tarefas, o [LA-DCOP|utiliza um tipo adicional de token, chamado potential token. A
decisdo de realizar ou ndo uma tarefa (retendo seu respectivo foken) € tomada com base
em um valor de thresholdl associado ao token. O threshold representa a competéncia
minima que um agente deve possuir para realizar a tarefa. Se a competéncia do agente
€ superior ao threshold, o token é retido. Caso contrario, o token é enviado para outro
agente aleatoriamente selecionado. Com o ajuste de valores adequados de threshold, a
alocacao € obtida em tempo hébil e com recompensa satisfatoria (SCERRI et all, 2003).

Ao reter mais de um token, o agente deve decidir quais das tarefas (representadas pelos
tokens) ird de fato realizar. Esta decisdo € tomada de forma a maximizar as competéncias
do agente, respeitando seus recursos. Isto €, o agente seleciona um subconjunto de tokens
cuja soma de recursos necessdrios seja menor ou igual aos recursos disponiveis, € ao
mesmo tempo maximize as competéncias do agente. Esta escolha é um problema de
maximizagdo, que pode ser reduzido para um Problema da Mochila Binario (PMB)), que é
NP-Completo. Portanto, a complexidade do depende do método adotado para
resolver PMBk. Este fato pode afetar seu desempenho em situacdes onde a quantidade
de rokens € muito superior a de agentes. Uma vez que o nimero de tokens retidos pelos
agentes aumenta, o tempo consumido para decidir quais de fato alocar também aumenta.

Considerando uma abordam gulosa de resolugdo de (adotada nos experimentos
desta dissertac@o), a complexidade do[LA=-DCOPI¢ da ordem O(n + n log n + n), sendo
n a quantidade de rokens retidos pelo agente. O primeiro termo da soma origina-se da

3A palavra threshold pode ser traduzida como limiar. Entretanto, para tornar evidente estar se tratando
do algoritmo [LA-DCOP| serd mantido o uso do original em inglés.
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comparacao entre a competéncia do agente e o valor de threshold, para cada um dos n to-
kens retidos. Nesta comparacdo s@o separados os fokens em que a competéncia do agente
€ inferior ao threshold, sendo repassados a outros agentes. O segundo termo corresponde
a complexidade da abordagem gulosa para o formado pelos tokens restantes. Nesta
abordagem gulosa, a ordenacgao dos fokens em funcdo das competéncias do agente requer
O(n log n). Apés esta ordenacdo, segue-se no maximo mais n operagdes para selecionar
0s tokens que estdao dentro do limite de recursos disponiveis e que serdo de fato alocados,
correspondendo ao terceiro termo da soma. Unindo os termos da soma, a complexidade
do[CA=DCOP ¢ O(2n + n log n).

0] constitui o primeiro passo em dire¢do a concretiza¢do do conceito de
extreme teams, por ser capaz de resolver [EEGAPs em tempo satisfatério. Entretanto, seus
autores o avaliaram em um ambiente com apenas as caracteristicas (i) e (ii) de extreme
teams. Ferreira Jr. et al. M) consideraram o em um ambiente com as
caracteristicas (i), (ii) e (iii), comparando-o com o algoritmo Swarm-GAP (maiores de-
talhes sobre esta comparagio sdo apresentados a seguir). A eficiéncia do ao
se considerar todas as quatro caracteristicas de extreme teams nao foi verificada até o
momento.

4.4 Swarm-GAP
O Swarm-GAP (FERREIRA IR.; BOFFQ; BAZZAN, 2008) é também um algoritmo

para alocagdo de tarefas capaz de resolver EZGAPs. O Swarm-GAP ¢ inspirado na inte-
ligéncia de enxames, mais especificamente, na metifora de divisdo de trabalho. Agentes
no Swarm-GAP decidem quais tarefas realizar com base no modelo de divisdo de traba-
lho dos insetos sociais (Se¢do B.J). O limiar de resposta de cada agente € definido em
funcdo de suas competéncias. A partir dos limiares de resposta e de estimulos associados
as tarefas, cada agente decide probabilisticamente por realizar ou ndo as tarefas a partir da
tendéncia, Equagdo (BI). O Swarm-GAP também utiliza tokens para representar tarefas
e repassa fokens de tarefas ndo realizadas para outros agentes.

As tarefas inter-relacionadas, que requerem esfor¢o simultaneo de grupos de agentes,
sao tratadas no Swarm-GAP de forma implicita, através de um coeficiente de execugao.
O valor do coeficiente de execugdo x; de uma tarefa j € computado pela razao entre o nu-
mero n; de tarefas inter-relacionadas com j que estdo sendo realizadas simultdneamente
e o total V; de tarefas inter-relacionadas com j, conforme apresentado na Equagao (E.I)).
Este coeficiente € utilizado para incrementar a tendéncia do agente alocar a tarefa ;.

1+| \
o [ se il # 1N e | > 1

. 4.1)
0 caso contrario

O uso do coeficiente de execucdo porém, ndo garante que todas as tarefas inter-
relacionadas sejam simultaneamente realizadas. Pode ocorrer de que apenas uma parte
das tarefas inter-relacionadas sejam realizadas. Neste caso, os agentes desperdicam
seus recursos com tarefas que ndao deveriam ser realizadas. Isto porque tarefas inter-
relacionadas s6 podem ser realizadas simultaneamente. Este desperdicio de recursos afeta
o desempenho do sistema, pois os recursos desperdi¢cados poderiam estar sendo utilizados
para realizar tarefas ndo inter-relacionadas.

A complexidade do Swarm-GAP é da ordem de O(n), sendo n a quantidade de tarefas
percebidas pelo agente. Esta complexidade origina-se da decisdo probabilistica, baseada
na tendéncia de realizar ou ndo uma tarefa. A decisdo do agente a respeito de quais



3]

tarefas realizar é tomada percorrendo-se a lista com as n tarefas percebidas ou recebidas, e
decidindo por alocar ou ndo cada tarefa, com base na tendéncia e nos recursos disponiveis.

Ferreira Jr. et al. (@) deram um passo adiante na concretizacdo do conceito de
extreme teams, avaliando o Swarm-GAP em um ambiente (o simulador RoboCup Res-
cueﬂ) considerando as caracteristicas (i), (i1) e (iii). Nesta avalia¢do, o desempenho do
Swarm-GAP também foi comparado com o A conclusio dos autores é que
o desempenho do Swarm-GAP ¢ sdo similares nestas condi¢cdes. Da mesma
forma como ocorre com o a eficiéncia do Swarm-GAP ao se considerar todas
as quatro caracteristicas de extreme teams nao foi verificada até o momento.

4.5 Outras Abordagens Baseadas em Inteligéncia de Enxames

O uso de metaforas provenientes da inteligéncia de enxames para alocagdo de tarefas
ja € reportado na literatura. Cicirello e Smith M) utilizaram a metédfora de divisao
de trabalho para alocar tarefas de pintura a miquinas de uma fabrica de caminhdes. As
tarefas surgem de uma linha de producdo e possuem como caracteristica a cor que deve
ser pintada. Os agentes (maquinas) podem pintar apenas uma tarefa por vez. Para realizar
tarefas com diferentes caracteristicas (cores), o agente requer que sua configuracao (tinta
utilizada) seja alterada. Cada agente decide quais tarefas ird realizar com base em seu
limiar de resposta, definido em funcao da necessidade ou ndo de alterar sua configuracdo
e da fila de tarefas que ja estdo atribuidas ao agente. Nesta abordagem, o ambiente é
completamente observavel (todo agente percebe todas as tarefas). Além disto, a dindmica
do ambiente ndo atua sobre tarefas j4 existentes (apds sair da linha de produgao, as carac-
teristicas das tarefas ndo se alteram). Por fim, ndo existem tarefas que requerem esforco
simultaneo de um grupo de agentes para serem realizadas com sucesso.

Kube e Bonabeau (@) utilizaram a metéfora do transporte cooperativo em robos
homogéneos que devem forragealﬁ. O transporte dos itens deve ocorrer de forma coo-
perativa e coordenada, visto que os itens utilizados ndo podem ser transportados por um
unico robo. Entretanto, ndo hd uso de processos de recrutamento, pois os agentes nao
necessitam se comunicar, visto que o ambiente € totalmente observavel (todos os robds
sabem exatamente a localizacdo do item a ser transportado). Os autores exploram apenas
a adaptacdo da quantidade de agentes ao item, para que seja transportado com sucesso.

Agassounon e Archerio ) utilizaram a metdfora de divisdo de trabalho em times
de agentes homogéneos que devem forragear e agrupar itens. O limiar interno do agente
¢ definido como um tempo maximo de exploracdo por itens. O estimulo para continuar
forrageando considera o tempo que o agente estd sem encontrar algum item (maior o
tempo, menor o estimulo para forragear). O ambiente € dindmico, pois novos itens po-
dem aparecer ao longo da simulacdo. Para lidar com a observacdo parcial do ambiente,
agentes podem interagir quando estiverem préximos, trocando informagdes sobre o esti-
mulo percebido. Krieger et al. (@) utilizam, além da divisdo de trabalho, a metéfora
de recrutamento em times de agentes homogéneos. O agente decide forragear de acordo
com seu limiar interno, definido em termos do nivel energético da coldnia. Quando o
nivel energético € inferior ao limiar, o agente possui grande tendéncia de forragear. O
ambiente avaliado € estético, havendo sempre a mesma quantidade e localizacdo de itens
ao redor do ninho. Nestas duas abordagens, os itens ndo estdo inter-relacionados, isto

“Detalhes sobre este simulador serdo apresentados na Se¢io B2
SForragear é uma tarefa que compreende a localizagio de itens, que devem ser transportados para um
local especifico, normalmente chamado de ninho
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€, ndo requerem esfor¢o simultineo e coletivo para serem transportados. Neste sentido,
o recrutamento da abordagem de Krieger et al. M) ¢ utilizado apenas para informar
outros robds da existéncia de itens em um determinado local. Apesar da relativa simpli-
cidade destes ambientes, os autores reportaram sucesso com uso da divisdo de trabalho e
recrutamento no desempenho.

4.6 Resumo

A maioria das abordagens apresentadas para alocacdo de tarefas serdo ineficientes
ao se considerar extreme teams. requerem que todos os agentes estejam inter-
conectados através de canais de comunicagdo. Leildes e [CNPk, fazem intenso uso de
comunicacdo entre os agentes. Coalizdes sdo computacionalmente caras devido a neces-
sidade de geragdo e avaliagdo das possiveis coalizdes (combinacdes de agentes).
representam [EZ=GAPks de forma complexa, inviabilizando a aplicagdo dos algoritmos com-
pletos devido ao tempo/espaco que requerem.

Abordagens desenvolvidas especificamente para alocagéo de tarefas em extreme te-
ams mostram-se mais eficientes, como € o caso do [ P (SCERRI et all, 2003) e
Swarm-GAP (IEERRE[RA_LR._,_BQ_F_&_BAZZAN |2ma) Entretanto, no [LA-DCOP os
agentes devem resolver varios PMBk ao longo da execugdo, possuindo complexidade da
ordem O(2n + n log n) ao ser adotada uma abordagem gulosa para resolugio de
(sendo n a quantidade de tarefas percebidas por um agente). O Swarm-GAP apresenta li-
mitagdes no tratamento de tarefas inter-relacionadas que requerem realizagcdo simultanea.
Contudo, a complexidade do Swarm-GAP € baixa, sendo da ordem O(n). A eficiéncia
destas abordagens ao se considerar todas as quatro caracteristicas de extreme teams nao
foi verificada até o momento.

A abordagem proposta nesta dissertacdo € uma alternativa para tratar da alocacao
de tarefas em extreme teams, pois possui baixa complexidade, requerendo baixo esfor¢o
computacional por parte dos agentes. Além disto, a abordagem trata corretamente da alo-
cacdo de tarefas inter-relacionadas que requerem esfor¢co simultaneo de grupos de agentes,
concretizando desta forma o conceito de extreme teams em suas quatro caracteristicas.
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5 ALGORITMO eXtreme-Ants

O algoritmo apresentado nesta dissertacdo, denominado eXtreme-Ants
(IS_ANIQS_;_BAZZAN, EDD_QAJH), se propde a alocar tarefas em extreme teams de
forma eficiente, em ambientes com restricdes de tempo e comunicagdo, considerando
todas as quatro caracteristicas envolvidas no conceito de extreme teams. Por ser baseado
no modelo [EZ=GAP o eXtreme-Ants pode ser aplicado em qualquer problema de alocagio
de tarefas que seja formalizado através deste modelo.

Agentes no eXtreme-Ants sao autonomos, sendo capazes de reagir rapidamente a
mudancas no ambiente sem a intervencdo de terceiros (reatividade). Além disto, po-
dem interagir com outros agentes através de comunicacao (habilidade social). Esta co-
municagdo tem por objetivo lidar com as limitagdes de percep¢do dos agentes. A pro-
atividade € suportada pelo eXtreme-Ants, porém nao é exigida, ficando a cargo do proje-
tista desenvolvé-la de acordo com as necessidades do ambiente.

Os agentes do eXtreme-Ants sdo especificados de acordo com uma arquitetura reativa,
pois os agentes decidem reativamente quais tarefas irdo realizar. Estas decisdes seguem
o modelo de divisdo de trabalho em insetos sociais, que ndo pressupde representaciao
simbdlica e explicita do ambiente. De acordo com Sycara (@), esta arquitetura € apro-
priada para ambientes dinamicos. Por ndo possuirem uma representagdo do ambiente, 0s
agentes reativos nao precisam revisar esta representacao toda vez que mudangas ocorram
no ambiente. Esta revisdo exigiria tempo adicional para tomada de decisao.

Para decidir quais tarefas realizar, os agentes no eXtreme-Ants usam o modelo de
divisdo de trabalho dos insetos sociais (apresentado na Se¢ao[B.1)). Os limiares de resposta
dos agentes sao definidos através do conceito de polimorfismo, isto €, as competéncias
dos agentes sdo interpretadas como morfologias para especificar seu limiar. Para isto, o
limiar de resposta ¢;; de um agente ¢ para uma tarefa j corresponde ao inverso da sua
competéncia C'ap(i, j), como mostrado na Equacdo (&1l). Se o agente ndo é capaz de
realizar a tarefa, seu limiar de resposta € definido como infinito, para evitar a realizacdo
da tarefa pelo agente. Desta forma, um agente com maior competéncia para determinada
tarefa terd baixo limiar para esta tarefa.

1 —Cap(i,j) seCap(i,j) >0
0o = . (5.1)
o0 caso contrario

No eXtreme-Ants, cada tarefa j € J possui um estimulo s; associado. O estimulo
controla a realizacdo das tarefas pelos agentes. Com baixos valores para os estimulos,
as tarefas s serdo realizadas por agentes com baixos limiares (ou seja, com maiores
competéncias). Altos valores para os estimulos aumentam a chance das tarefas serem
realizadas, mesmo por agentes com altos limiares (com menores competéncias).
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A decisao de realizar ou ndo uma tarefa € probabilistica, com base na tendéncia 7;;(s;)
de realizagdo, Equacdo (B, respeitando os recursos disponiveis no agente. A tendéncia
considera o limiar de resposta do agente e o estimulo associado a tarefa. O eXtreme-Ants
normaliza as tendéncias de realizacdo das tarefas, isto €, cada valor de tendéncia € di-
vidido pelo somatério das tendéncias de todas as tarefas percebidas e recebidas. Esta
normalizagdo visa fornecer ao agente uma visao mais geral a respeito de todas as tarefas
disponiveis. Isto aumenta a chance do agente decidir realizar as tarefas para as quais sua
competéncia € maior.

O modelo [EzGAP define uma restri¢do de exclusdo mitua na alocacdo das tarefas,
Equacdo @.9). Para lidar com esta restri¢do de maneira eficiente, o eXtreme-Ants utiliza
tokens para representar as tarefas. Um agente, de posse de um roken, tem exclusividade na
realizacdo das tarefas nele contidas. Se alguma tarefa contida no foken nao for realizada,
o token é repassado para outro agente. Desta forma, o eXtreme-Ants evita conflitos na
alocacdo, reduz a comunicacdo necessdria para garantir a exclusdo mutua (pois apenas
o agente que retém um token pode decidir se realiza ou ndo suas tarefas) e aumenta a
percepcao dos agentes através dos fokens recebidos (aumentando a chance das tarefas
serem realizadas, pois um agente que nao as percebeu sensorialmente ird percebé-las
através da recepg¢ao de tokens)

O eXtreme-Ants € apresentado no Algoritmo[Il Cada agente 7 responde a dois even-
tos: percepcao de tarefas e recebimento de mensagem. Ao perceber um conjunto de tare-
fas J; ndo inter-relacionadas (linha[ll), um roken é criado para armazené-las. Em seguida,
o agente decide por realizar ou ndo as tarefas contidas no foken, a partir da tendéncia e
dos recursos disponiveis (linhas ZZHAQ). Ao realizar uma tarefa, os recursos do agente sdo
decrementados pela quantidade requerida pela tarefa. Se alguma tarefa ndo foi realizada,
o token é enviado para outro agente selecionado aleatoriamente. Ao receber um token (li-
nhaZ3)), o agente executa este mesmo processo de decisdo para realizar ou ndo as tarefas
nele contidas. Assim como em Scerri et al. M), para evitar a ida e vinda de um roken
(o que faria com que ele circulasse apenas entre dois agentes), cada foken mantém uma
lista de agentes visitados e s6 pode revisitar um agente apds todos terem sido visitados.

O uso do modelo de divisao de trabalho proporciona decisdes rapidas e eficientes, o
que permite que os agentes atuem em ambientes dindmicos, atendendo a caracteristica (i)
de extreme teams. A caracteristica (ii), que especifica que os agentes podem realizar mul-
tiplas tarefas respeitando os recursos disponiveis, € atendida ao se considerar, na tomada
de decisdo, ndo apenas a tendéncia, mas também os recursos disponiveis no agente (linhas
[MeBA). A caracteristica (iii), que define que os agentes podem possuir funcionalidades
sobrepostas (sendo heterogéneos), é atendida pelo limiar de resposta, Equagio (&.1)), que
reflete as competéncias do agente para realizac@o de tarefas.

Para lidar com tarefas inter-relacionadas que requerem realizacdo simultanea, aten-
dendo a caracteristica (iv) de extreme teams, os agentes no eXtreme-Ants reproduzem o
processo de recrutamento para transporte cooperativo. Através do recrutamento é for-
mado um grupo de agentes comprometidos com a realizacao simultinea das tarefas inter-
relacionadas. Ao perceber um conjunto de tarefas « inter-relacionadas (linhal@), o agente
comporta-se como uma formiga scout. Inicialmente tenta realizar sozinho todas as tarefas
(linhas ZHT9). Se ndo conseguir, ele inicia um processo de recrutamento.

O processo de recrutamento para transporte cooperativo presente nos insetos sociais
(apresentado na Se¢io 3.2)), é composto por trés etapas:

1. A scout que descobriu a presa sinaliza o recrutamento através de feromonios.
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Algoritmo 1: eXtreme-Ants para um agente ¢

1 quando perceber conjunto de tarefas [J;
token := novoToken();
para cada j € J; faca

token.tarefas :=token.tarefas U j;
avaliarToken(token);

0N A W N

6 quando perceber conjunto o de tarefas inter-relacionadas
7 se i.res é suficiente para realizar todas as tarefas de o
8 /* calcular tendéncias */
9 para cada j € « faca

2

S

10 Lij = 39z
11 /* normalizar tendéncias */
12 para cada j € o faca
T — Ti; .
13 17 Zank Ti:°
14 /* decidir por realizar tarefas */
15 para cada j € o faca
16 se roleta() < Ty
17 agente aceita realizar tarefa j;
18 se agente aceitou realizar todas as tarefas de o
19 realiza tarefas e decrementa 7.7es;
20 senao
21 descarta realizagdo das tarefas de « (linhas [ZHI9);
22 realizarRecrutamento(o);
23 senao
24 realizarRecrutamento(o);

25 quando receber token

26 avaliarToken(token);
27 procedimento avaliarToken(token)
28 /* calcular tendéncias */
29 para cada j € token.tarefas faca
52

30 Lij = 53z
31 /* normalizar tendéncias */
32 para cada j € token.tarefas faca

T, — Tij .
33 K 2 ictoken.tarefas Lii’
34 /* decidir por realizar tarefas */
35 para cada j € token.tarefas faca
36 se roleta() < T;j ei.res > Res(i,j)
37 realiza tarefa j e decrementa .res;
38 token.tarefas :=token.tarefas — j;
39 se alguma tarefa de token.tare fas ndo foi realizada
40 enviar token para um agente selecionado aleatoriamente;

2. Formigas que aceitaram participar do recrutamento deslocam-se até a presa.
3. O grupo de formigas de fato envolvidas no transporte € adaptado a presa.

A forma como estas trés etapas ocorrem no eXtreme-Ants estd relacionada com as
caracteristicas do ambiente quanto a comunicacdo e movimentacdo dos agentes. A se-
guir sdo apresentadas duas propostas para realizacdo de recrutamento. A primeira delas é
voltada para ambientes em que a interacao entre os agentes sO € possivel através de comu-
nicacdo. A segunda € voltada para ambientes em que, além da comunicagdo, os agentes
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podem interagir através de movimentagao no ambiente. Nestas duas abordagens, assume-
se que os agentes ndo sdao dotados de mecanismos para liberar feromo6nio no ambiente.
Portanto, estas abordagens utilizam o canal de comunicagdo para enviar mensagens, que
assumem o papel do feromonio. O uso de feromonios, ao invés de mensagens, para reali-
zar o recrutamento € sugerido como trabalho futuro.

5.1 Recrutamento com comunicaciao

Em ambientes onde as interagdes entre os agente sé sdo possiveis através do canal
de comunicagdo, as etapas envolvidas no processo de recrutamento devem ser adapta-
das para utilizarem mensagens. Estas mensagens formam um protocolo, apresentado no
Algoritmo Pl que simula as etapas do recrutamento.

O protolo utiliza cinco tipos de mensagens:

recrutamento: para anunciar o recrutamento, requisitando que um agente se compro-
meta com a realizacdo de uma tarefa inter-relacionada j € «;

comprometido: para informar que um agente aceitou participar do recrutamento e se
comprometeu a realizar a tarefa j € «;

engajar: para informar que um agente foi, de fato, selecionado para realizar a tarefa
JE

liberar: para informar que um agente ndo foi o selecionado para realizar a tarefa j €
e deve descomprometer-se de realiza-la;

timeout: para informar que uma requisicao de recrutamento de uma tarefa j € « atingiu
seu timeout.

Na primeira etapa, o agente scout envia, para cada tarefa inter-relacionada j € o que
foi percebida, um certo nimero de mensagens recrutamento (linhas [[lP). Estas requi-
sicoes sdo enviadas a agentes escolhidos aleatoriamente. Como ocorre com a formiga
scout, que recruta um numero fixo de companheiras, o recrutamento com comunicagao
do eXtreme-Ants define um nimero maximo de requisi¢des de recrutamento que devem
ser enviados para cada tarefa inter-relacionada. Este nimero deve ser determinado expe-
rimentalmente de forma a maximizar o desempenho dos agentes na realizacdo das tarefas.

Na segunda etapa, os agentes devem decidir se participam ou nao do recrutamento.
Ao receber uma requisicéo de recrutamento para uma tarefa 7 (linhasBHI3), o agente deve
decidir se aceita ou ndo participar do recrutamento. Esta decisdo é tomada com base na
tendéncia de realizacéo da tarefa, Equacdo @), evitando se comprometer com a mesma
requisi¢ao duplamente. Se a requisicdo de participagdo for aceita, o agente se compro-
mete com uma eventual futura realizacdo da tarefa, reservando a quantidade necessaria
de recursos. Uma mensagem comprometido ¢ enviada ao remetente da requisicao para
indicar o comprometimento. Se a requisi¢do de recrutamento nao for aceita, ela é enca-
minhada a outro agente selecionado aleatoriamente, formando a cadeia de comunicacio
existente no recrutamento dos insetos.

Na terceira etapa deve-se definir o grupo de agentes que ird realizar simultaneamente
as tarefas inter-relacionadas. Este grupo € definido a partir daqueles agentes que de-
cidiram participar do recrutamento e se comprometeram com a eventual realizacdo das
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Algoritmo 2: Recrutamento com comunicagdo do eXtreme-Ants (agente )

1 procedimento realizarRecrutamento(conjunto «v de tarefas inter-relacionadas)

2 repita

3 7 := seleciona uma tarefa de «;

4 enviar(“recrutamento”, j) para um agente selecionado aleatoriamente ;

5 até atingir o niimero mdximo de requisi¢oes enviadas para cada tarefa j € o ou 0
recrutamento para « estiver finalizado ou abortado.

6 quando receber (“recrutamento”, j) de g
7 /* decide comprometer-se ou ndo com o recrutamento™/
8 se roleta() < T;j e i.res > Res(i, j) e i ndo estd comprometido com j
9 participa do recrutamento e compromete-se com j;
10 enviar(“‘comprometido”, j) para i;
11 senao
12 se atingiu o timeout da requisi¢do de recrutamento
13 enviar(“timeout”, j) para is;
14 senao
15 encaminhar(“recrutamento”, j) para um agente selecionado aleatoriamente;

16 quando receber (“comprometido”, j) de i,

17 « := conjunto de tarefas inter-relacionadas que contém j

18 se recrutamento para v estd finalizado ou abortado

19 enviar(“liberar”, j) para i.; retorna

20 se ao menos um agente se comprometeu com cada j € o

21 recrutamento para « esté finalizado!

22 /* formar o grupo de agentes engajados na realizacio simultanea*/
23 para cada j € o faca

24 selecionar agente ¢, com prob. proporcional a Cap(ip, j);

25 enviar(“engajar”, 7) para i,;

26 enviar(“liberar”, 7) para cada agente ndo selecionado;

27 quando receber (“engajar”, 7)
28 realiza tarefa j e decrementa ¢.res;

29 quando receber (“liberar”, j)

30 descompromete-se de realizar j;

31 quando receber (“timeout”, j)

32 « := conjunto de tarefas inter-relacionadas que contém j

33 se a quantidade de timeouts recebidos para cada tarefa j € « € igual a quantidade de
requisi¢oes enviadas

34 recrutamento para « estd abortado!

35 para cada j € o faca

36 enviar(“liberar”, 7) para agentes que se comprometeram;

tarefas. Quando o scout recebe comprometimentos suficientes para cada tarefa inter-
relacionada j € « (linha20), ele define o grupo de agentes que irdo realizar simultanea-
mente as tarefas de . Seguindo a defini¢do [EZGAP, apenas um agente deve ser selecio-
nado para cada tarefa. O agente scout realiza uma escolha probabilistica, selecionando,
para cada tarefa j € o um agente ¢, com probabilidade proporcional a sua competéncia
Cap(iy, j). O scout entdo informa ¢, que ele foi o selecionado e portando deve se engajar
na realizacdo de j (através de mensagem engajar, linha[Z3)). Os agentes ndo selecionados
sdo liberados (através de mensagens liberar, linha 2@). Agentes que se comprometem
com tarefas jd alocadas também sdo liberados, evitando deadlocks (linha [[8]). Neste mo-
mento o recrutamento € finalizado. Como resultado, um grupo de agentes estd formado,
onde cada agente estd engajado na realizacdo de uma tarefa j € «, habilitando a realiza-
cdo simultanea de todas as tarefas de a.



38

Ap6s o grupo de agentes ter sido formado, as requisicdes de recrutamento que ainda
nao foram aceitas por algum agente tornam-se obsoletas. Para evitar que os agentes pas-
sem adiante requisi¢des obsoletas, o recrutamento com comunicagdo do eXtreme-Ants
introduz um mecanismo de timeout. O timeout é definido através de uma quantidade de
agentes que uma requisicdo pode visitar. Quando o timeout é detectado (linha [2), o
agente scout que originou a requisicdo deve ser notificado. Ao receber timeout de todas
as requisi¢des enviadas para uma tarefa j € o, o recrutamento de todo o conjunto « é
abortado e os agentes que eventualmente haviam se comprometido sio liberados (linhas

BTES).

5.2 Recrutamento com comunicacio e movimentacao

Em ambientes onde os agentes podem interagir através de comunica¢do € movimen-
tacdo no ambiente, as etapas envolvidas no processo de recrutamento ndo requerem gran-
des adaptagdes, como ocorreu com o recrutamento apenas com comunicacdo. A unica
adaptagdo requerida estd na primeira etapa, que utiliza mensagens para sinalizar o recru-
tamento. O Algoritmo [l apresenta o recrutamento com comunicagéo e movimentago do
eXtreme-Ants.

Algoritmo 3: Recrutamento com comunicacdo e movimentacido do eXtreme-Ants
(agente 7)

1 procedimento realizarRecrutamento(conjunto «v de tarefas inter-relacionadas)

2 para cada j € « faca

3 enviar(“recrutamento”, j) para um agente selecionado aleatoriamente;

4 quando receber (“recrutamento”, j)

5 se roleta() < T;j e i.res > Res(i, j) e i ndo estd comprometido com j

6 participa do recrutamento, movendo-se até a tarefa j;

7 senao

8 encaminhar(“recrutamento”, j) para um agente selecionado aleatoriamente;

Nas demais etapas do processo de recrutamento, 0s agentes comportam-se exatamente
da mesma forma que as formigas, visto que podem se movimentar no ambiente. Na se-
gunda etapa, os agentes que aceitam participar do recrutamento deslocam-se até a tarefa.
Na terceira etapa, os agentes que chegaram até as tarefas iniciam sua realizacio, eventu-
almente adaptando-se ao espaco fisico existente ao redor das tarefas.

5.3 Analise de Complexidade

A complexidade de tempo do eXtreme-Ants € determinada em funcdo das operagdes
envolvidas na tomada de decisdo do agente a respeito de quais tarefas ird realizar. Seja
n a quantidade de tarefas com e sem inter-relacionamentos percebidas pelo agente. Esta
quantidade engloba as tarefas percebidas sensorialmente e também as tarefas recebidas
através do canal de comunicacdo (a partir do recebimento de fokens e de requisi¢des de
recrutamento). A complexidade de tempo do eXtreme-Ants é da ordem de O(n+n+n) =
O(3n) = O(n).

O primeiro termo da soma corresponde aos passos necessarios para calcular as ten-
déncias de realizagéo, Equagio (B.I)) das n tarefas (Algoritmo[Il linhas P930). O segundo
termo corresponde a etapa de normalizagao destas tendéncias (Algoritmo[l linhaBTl). Por
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fim, o terceiro termo corresponde a decisdo de realizar ou ndo as tarefas (ou comprometer-
se com o recrutamento) considerando as tendéncias normalizadas e os recursos disponi-
veis (Algoritmo [} linhas B3138]).

A complexidade de comunica¢do do eXtreme-Ants € determinada em funcao da quan-
tidade de mensagens enviadas por um agente para cada tarefa percebida. Esta quantidade
depende da existéncia ou nao de inter-relacionamentos.

Para um conjunto J; de tarefas ndo inter-relacionadas percebidas, a quantidade de
mensagens enviadas € exatamente 1, pois apenas um foken € criado para representa-las
(Algoritmo[Il linha[l). Neste caso, a complexidade de comunicagdo é O(1).

Para um conjunto « de tarefas inter-relacionadas percebidas, a quantidade de mensa-
gens enviadas pelo processo de recrutamento € dada em fung¢ao da cardinalidade de o.. No
recrutamento com comunicacdo e movimentagdo, sdo enviadas exatamente 1 requisicao
de recrutamento para cada tarefa j € « (Algoritmo[] linha[), gerando complexidade de
comunicag¢do O(|a). No recrutamento apenas com comunicagdo, a quantidade de requi-
sicdes de recrutamento enviadas para cada tarefa inter-relacionada deve ser determinada
experimentalmente, de forma a maximizar a qualidade das alocagdes (Algoritmo P 1li-
nhaM). Sendo gtd_req a quantidade de requisi¢des enviadas para cada tarefa no processo
de recrutamento com comunicagdo, entdo complexidade de comunicacdo neste recruta-
mento é da ordem de O(|a| X gtd_req).

5.4 Resumo

Este capitulo apresentou o algoritmo eXtreme-Ants para alocacdo de tarefas em ex-
treme teams. O algoritmo € capaz de atuar em situacdes onde existem tarefas que reque-
rem esforco simultaneo de um grupo de agentes, além de restricdes de tempo e comunica-
¢do. Por ser baseado no modelo [EZ=GAP, o eXtreme-Ants pode ser aplicado em qualquer
problema de alocacao de tarefas formalizado através deste modelo.

Agentes do eXtreme-Ants sdo autdonomos e especificados utilizando uma arquitetura
reativa. Para decidir quais tarefas realizar, os agentes utilizam o modelo de divisdo de
trabalho dos insetos sociais. Por ser uma decisdo probabilistica, o eXtreme-Ants apre-
senta baixa complexidade, sendo da ordem de O(n). Esta baixa complexidade habilita os
agentes a atuarem em cendrios com restricdes no tempo disponivel para tomar decisdes.
Para reduzir a comunicacdo, o eXtreme-Ants utiliza tokens para representar as tarefas.
Os tokens resolvem naturalmente a restri¢ao de exclusdo mutua na alocacgdo, evitando a
necessidade de comunicacdo adicional, e otimizando o uso do canal de comunicacao.

Para lidar com tarefas inter-relacionadas que requerem realizacdo simultanea, os agen-
tes no eXtreme-Ants reproduzem o processo de recrutamento para transporte cooperativo.
Duas abordagens para a realizagdo de recrutamento foram apresentadas. A primeira é
orientada a ambientes em que a interac@o entre os agentes sO € possivel através de co-
municacdo. Consequentemente, é necessario uso adicional do canal de comunicagdo para
realizar o recrutamento. A segunda € voltada para ambientes em que os agentes podem
interagir por comunicac¢ao e por movimentagdo, como € o caso do RoboCup Rescue.

A computacdo no eXtreme-Ants € assincrona. Os agentes reagem aos eventos na
medida em que ocorrem. Além disto, enquanto o processo de recrutamento estd em curso,
os agentes podem realizar outras tarefas. Assim como ocorre com 0s insetos socias, nao
existe controle global ou central no eXtreme-Ants. Do ponto de vista das interacdes entre
os agentes, 0o eXtreme-Ants pode ser visto como um mecanismo de coordenacio, que
organiza o comportamento dos agentes para realizar eficientemente as tarefas.
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O modelo de divisdo de trabalho proporciona decisdes rapidas e eficientes, atendendo
as caracteristicas (i), (i1), e (iii) de extreme teams. O recrutamento permite formar grupos
de agentes comprometidos com a realizacdo simultdnea de tarefas que exigem esforco
conjunto, atendendo a caracteristica (iv). Com isto, concretiza-se de fato o conceito com-
pleto de extreme teams.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O eXtreme-Ants foi avaliado através de uma série de experimentos em dois ambientes
distintos: um simulador independente de dominio e o simulador RoboCup Rescue. Nestes
ambientes, o eXtreme-Ants foi comparado com outros dois algoritmos para alocacdo de

tarefas em extreme teams: Swarm-GAP (FERREIRA_IR.: BOFFO: BAZZAN, R008) e
LA-DCOP (SCERRI et all, 2003).

As métricas consideradas visam avaliar a eficiéncia dos algoritmos na alocacao de ta-
refas em [EEGAPs. Esta eficiéncia estd relacionada com desempenho dos agentes, sendo
uma das métricas avaliadas (o desempenho diz respeito ao sucesso dos agentes na reali-
zacdo das tarefas e € detalhado na sequéncia, em cada um dos ambientes avaliados). Em
ambientes com restricdes de comunicacdo, a eficiéncia também estd relacionada com a
otimizagdo do uso do canal de comunicacdo. Neste sentido, a segunda métrica avaliada é
a utilizacdo do canal de comunicacdo. Além disto, em ambientes com restricdes de tempo
os agentes devem decidir quais tarefas irdo alocar de forma 4gil. O esfor¢co computacional
dos agentes reflete esta agilidade, sendo a terceira métrica avaliada.

6.1 Simulador independente de dominio

O desenvolvimento e utiliza¢do de um simulador independente de dominio para reali-
zar experimentos tem por objetivo avaliar o eXtreme-Ants nas mesmas condi¢cdes em que
0 [LA-DCOP e Swarm-GAP foram avaliados por seus respectivos autores, com [E-=GAPs
de grande quantidade de agentes e tarefas. A motivacdo para adotar as mesmas condi¢des
de experimentacdo é permitir comparagao adequada entre os algoritmos.

Cada experimento consiste de um [E:GAP com 2000 tarefas, agrupadas em 5 classes,
sendo que cada classe determina as caracteristicas das tarefas. A quantidade de agentes
variou de 500 a 4000. Cada agente tem 60% de probabilidade de ter competéncia dife-
rente de zero para cada classe de tarefas. Neste caso, as competéncias sao uniformemente
distribuidas com valores no intervalo [0, 1]. Cada agente também possui uma unidade de
recurso, isto é, i.res = 1.0. A quantidade de recursos que cada classe de tarefa con-
some ¢ uniformemente distribuida entre os valores {0.25,0.50,0.75}. 60% de todas as
tarefas sdo separadas em grupos de 5 e inter-relacionadas por E, ou seja, precisam ser
realizadas simultaneamente. A implementacdo do eXtreme-Ants neste simulador utiliza
o recrutamento com comunicag¢io (Sec¢do Bl para alocar as tarefas inter-relacionadas.

A comunicacdo entre os agentes é confidvel (toda mensagem enviada € recebida) e
todos os agentes estdo inter-conectados pelo canal de comunicagdo. Cada simulagdo con-
sidera 1000 instantes de tempo. A quantidade total de tarefas ao longo da simulagdo é
mantida constante. Para simular a dinamica do ambiente, cada tarefa possui uma proba-
bilidade de 10% de ser substituida por outra (através da alteragdo de sua classe) a cada
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instante de tempo. Com a alteracdo de classe, a tarefa ird requerer uma competéncia
diferente para ser realizada.

As tarefas s@o persistentes, isto €, tarefas ndo realizadas em um instante de tempo
sdo mantidas no proximo. Em cada instante de tempo, cada token ou mensagem pode
se mover de um agente a outro apenas uma vez. Apesar de que cada tarefa pode possuir
estimulo ou threshold diferente das outras, adota-se o mesmo valor para todas. Cada
ponto nos graficos que seguem representam uma média de 20 execucdes. A andlise dos
resultados foi feita com base em testes t com 99% de confianca. A seguir sdo apresentados
os resultados obtidos em cada métrica avaliada.

6.1.1 Desempenho relativo as recompensas totais

Conforme definido no modelo [EZ=GAP (Secao Z2.T)), o desempenho dos agentes na
realizacdo das tarefas é dado pela recompensa total do sistema. Esta recompensa total
corresponde a soma das competéncias dos agentes que participam da alocacdo em cada
instante de tempo ao longo da simulagio, conforme definido na Equacédo @.7).

Cada um dos algoritmos avaliados possui um parametro especifico (threshold no
e estimulo no eXtreme-Ants e Swarm-GAP), cujo valor deve ser determi-
nado experimentalmente de forma a maximizar a recompensa total. Cada um dos algo-
ritmos foi testado com valores de parAmetro no intervalo [0.0,0.9] para determinar qual
valor proporciona a melhor recompensa total em cada situacdo (quantidade de agentes).
Os valores que proporcionaram melhor recompensa total, e que s@o utilizados nos demais
experimentos, sdo apresentados na Tabelalo.Jl Adicionalmente, no caso do eXtreme-Ants
as recompensas totais foram obtidas com cinco requisi¢des de recrutamento para cada ta-
refa inter-relacionada e com um timeout de 20 agentes visitados. A Figura apresenta
os desempenhos obtidos com os pardmetros da Tabela [Tl

Tabela 6.1: Valores de parametros que proporcionam melhor recompensa total.
Quantidade de agentes
500 | 1000 | 1500 | 2000 | 2500 | 3000 | 3500 | 4000
eXtreme-Ants | estimulo | 0.3 | 0.3 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
Swarm-GAP | estimulo | 0.2 | 0.3 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
LA-DCOP threshold | 0.0 | 0.4 0.6 0.6 0.6 0.6 0.7 0.7

Algoritmo Pardmetro

O eXtreme-Ants obteve recompensas totais superiores ao Swarm-GAP para todas as
quantidades de agentes. Entretanto, o obteve recompensas totais superiores
ao eXtreme-Ants. Para elucidar a diferenca entre as recompensas totais, a Tabela
apresenta a relacdo, em termos percentuais, entre as recompensas do Swarm-GAP e
e a recompensa do eXtreme-Ants. Por exemplo, no caso com 500 agentes, a
recompensa total do Swarm-GAP e[LA-DCOP correspondem, respectivamente, a 70.62%
e 110.76% das recompensas do eXtreme-Ants.

As menores recompensas totais do Swarm-GAP estdo relacionadas com a maneira que
este lida com tarefas inter-relacionadas. O uso do coeficiente de execucdo ndo € suficiente
para garantir a realizacdo simultanea destas tarefas. Os agentes utilizam seus recursos
realizando apenas parcialmente os grupos de tarefas inter-relacionadas. Isto prejudica a
recompensa total, que s6 considera grupos onde todas as tarefas estejam sendo realiza-
das simultaneamente, conforme define a Equacdo ([2.6). O eXtreme-Ants e 0
obtiveram melhores recompensas totais devido a existéncia de um mecanismo de coorde-
nacdo explicita para lidar com tarefas que apresentam inter-relacionamentos, garantindo
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Figura 6.1: Recompensas totais obtidas no simulador independente de dominio. A recom-
pensa corresponde a soma das competéncias dos agentes que participaram das alocagdes
ao longo da simulacdo.

Tabela 6.2: Recompensas totais do Swarm-GAP e [LA-DCOP em relacio ao
eXtreme-Ants (em percentual).

Agentes

eXtreme-Ants Swarm-GAP | LA-DCOP
500 0.652 x 10% + 0.013 x 10° 70.62% | 110.76%
1000 | 1.125 x 10% 4+ 0.014 x 10° 72.95% 112.97%
1500 | 1.234 x 10% + 0.012 x 10° 75.42% 116.98%
2000 | 1.271 x 10° £+ 0.009 x 10° 75.72% 117.24%
2500 | 1.297 x 10% 4 0.007 x 10° 75.93% 116.43%
3000 | 1.307 x 10% 4+ 0.004 x 10° 75.90% 117.85%
3500 | 1.315 x 10 +0.006 x 106 75.90% | 118.51%
4000 | 1.321 x 10° +0.006 x 10° 75.95% | 118.83%

realizagcdo simultanea.

As maiores recompensas totais do estdo relacionados com a maximizagao
das competéncias dos agentes ao decidir quais tarefas serdo realizadas. Por outro lado,
agentes no eXtreme-Ants decidem de maneira simples, com base na tendéncia. Entre-
tanto, no hd um compromisso entre as recompensas totais obtidos e a quanti-
dade de comunicagdo/esforco computacional requeridos.

6.1.2 Comunicacao

Este experimento, mostrado na Figura compara a utiliza¢do do canal de comu-
nicacdo por cada algoritmo. A utilizacdo corresponde a quantidade total de mensagens
enviadas pelos agentes ao longo da simula¢ao, independente do tipo de mensagem (e.g.
token, requisi¢des de recrutamento, etc.).

A quantidade de mensagens enviadas pelo eXtreme-Ants € superior ao Swarm-GAP
e inferior ao A Tabelale3] apresenta a utilizagéo do canal de comunicagido no
Swarm-GAP e em relagdo ao eXtreme-Ants.
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Figura 6.2: Uso do canal de comunica¢do, medido como a quantidade total de mensagens
enviadas pelos agentes no simulador independente de dominio.

Tabela 6.3: Uso do canal de comunica¢cdo no Swarm-GAP e [LA-DCOP em relacdo ao
eXtreme-Ants (em percentual).

Agentes eXtreme-Ants Swarm-GAP | LA-DCOP
500 7.191 x 107 £ 0.074 x 107 15.63% | 351.10%
1000 | 3.683 x 107 £ 0.101 x 107 16.69% | 160.95%
1500 | 3.774 x 107 £+ 0.063 x 107 19.53% | 197.42%
2000 | 3.331 x 107 4+ 0.038 x 107 20.84% 178.31%
2500 | 3.094 x 107 +0.030 x 107 21.50% | 171.64%
3000 | 2.976 x 107 £+ 0.019 x 107 21.88% 166.55%
3500 | 2.898 x 107 +0.022 x 107 22.12% | 274.37%
4000 | 2.841 x 107 £ 0.025 x 107 22.31% | 267.78%

A menor diferenca do eXtreme-Ants em relagdo ao LA-DCOP ocorre no caso com
1000 agentes, onde o requer 160.95% do total de mensagens utilizadas
pelo eXtreme-Ants. A diferenca mais critica ocorre no caso com 500 agentes, onde o
[CA-DCOP requer 351.10% das mensagens enviadas pelo eXtreme-Ants. As quantidades
de mensagens enviadas pelo sdo maiores que as do eXtreme-Ants em fungdo
da sua decisdo deterministica, baseada na maximizacdo das competéncias dos agentes.
Este processo de decisdo pode fazer com que cada agente realize poucas tarefas cujas
competéncias sdo maximas, mas que consomem todos os seus recursos. As tarefas re-
cusadas sdo repassadas para outros agentes, o que explica a maior utilizacdo do canal de
comunicacdo. J4 no eXtreme-Ants cada agente pode nao realizar tarefas cujas compe-
téncias sao0 maximas (pois a decisdo € probabilistica) e que eventualmente consumiriam
todos os seus recursos. Desta forma, cada agente pode realizar maior quantidade de tare-
fas que consomem menos recursos € cujas competéncias sao razodveis. A consequéncia
disto € a diminuicao da quantidade de tarefas que devem ser repassadas a outros agentes.

O algoritmo Swarm-GAP envia menor quantidade de mensagens que o eXtreme-Ants
e o0 LA-DCOP devido a forma como lida com tarefas inter-relacionadas. A auséncia de
um mecanismo de coordenacdo explicita para garantir a realizagdo simultanea leva a uma
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menor quantidade de mensagens, porém tem um grande impacto na recompensa total,
como mostrado anteriormente. SO € possivel garantir a realizagdo simultanea de tarefas
inter-relacionadas no simulador independente de dominio através do uso de comunicagao
adicional.

6.1.3 Esforco computacional

Este experimento avalia o esforco computacional dos agentes em cada algoritmo. Este
esfor¢co computacional corresponde a quantidade de operacdes realizadas pelo agente para
tomar decisoes a respeito de quais tarefas realizar, em cada instante de tempo.

Para cada tarefa (ou conjunto de tarefas) percebida, a quantidade de operagdes rea-
lizadas por um agente para decidir realiza-la(s) ou nao corresponde a complexidade de
cada algoritmo. O mesmo se aplica as tarefas recebidas através de mensagens pelo canal
de comunicacdo. No caso do simulador independente de dominio, os agentes sdo total-
mente assincronos e ndo ha limite sobre a quantidade de mensagens que cada agente pode
enviar/receber em cada instante de tempo. Quanto maior a quantidade de mensagens rece-
bidas (isto é, tarefas), maior serd a quantidade de vezes que o agente deve tomar decisdes.
Isto quer dizer que o esfor¢o computacional € também influenciado pela comunicagdo que
ocorre entre os agentes.

Um baixo esfor¢co computacional significa que os agentes sdo mais eficientes para atu-
arem em ambientes onde o tempo disponivel para tomar decisdes € restrito. A Figurag3l
apresenta o esforco computational de cada agente em cada instante de tempo. O grafico
externo enfatiza a drea que concentra a maioria dos pontos, enquanto o grafico interno
mostra a drea total, apenas para exibir os pontos nao exibidos no grafico externo.
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Figura 6.3: Esforco computational, medido pela quantidade de operagdes realizadas por
cada agente para tomar decisdes em cada instante de tempo no simulador independente
de dominio.

Os esfor¢os computacionais do eXtreme-Ants sdo superiores ao Swarm-GAP e infe-
riores ao A Tabelalb.4] apresenta os esforcos computacionais do Swarm-GAP
e em relagdo ao eXtreme-Ants.

A menor diferenga entre o eXtreme-Ants e o ocorre no caso com 3000
agentes, onde o esfor¢o computacional de cada agente no corresponde a
157.51% dos agentes no eXtreme-Ants. A diferenga mais significativa ocorre no caso com
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Tabela 6.4: Esforco computacional do Swarm-GAP e em relagdo ao
eXtreme-Ants (em percentual).

Agentes eXtreme-Ants Swarm-GAP | LA-DCOP
500 1.405 x 102 +0.014 x 10? 37.99% 592.69%
1000 | 0.344 x 10% £+ 0.010 x 102 42.23% 167.27%
1500 | 0.233 x 10% +0.004 x 102 43.98% | 201.29%
2000 | 0.152 x 10 +0.002 x 102 45.93% | 175.09%
2500 | 0.112 x 10 +0.001 x 102 46.89% | 164.98%
3000 | 0.089 x 10% 4 0.001 x 102 47.28% | 157.51%
3500 | 0.074 x 10% £+ 0.001 x 102 47.52% | 280.62%
4000 | 0.064 x 10% £ 0.001 x 102 47.70% | 272.29%

500 agentes, onde o esfor¢co computacional de cada agentes no LA-DCOP corresponde
a 592.69% dos agentes no eXtreme-Ants. Estas diferengas sdo reflexo da complexidade
e da quantidade de comunicacdo do A maximizagdo das competéncias dos
agentes na decisdo de quais tarefas realizar leva a melhores recompensas totais, porém
exigem maior esforco computacional dos agentes em relacdo ao eXtreme-Ants.

Os esforcos computacionais do Swarm-GAP sdo menores que os do eXtreme-Ants
novamente em fun¢do da maneira como lida com tarefas inter-relacionadas. Como ndo ha
mecanismo de coordenagdo explicita para lidar com inter-relacionamentos entre tarefas,
os agentes nao necessitam fazer avaliacdes adicionais relativas a realizacdo simultanea,
reduzindo desta forma os esfor¢os computacionais do Swarm-GAP. Entretanto, a ausén-
cia deste mecanismo afeta as recompensas totais, como apresentado previamente.

De modo geral, os algoritmos apresentam diminui¢do do esfor¢o computacional com
o aumento da quantidade de agentes. Este comportamento deve-se ao fato de que maiores
quantidades de agentes reduzem a carga (isto €, a relacdo tarefas por agente) do sistema.
Isto reduz a quantidade de tarefas que cada agente deve decidir por alocar ou nao, dimi-
nuindo o esforco computacional.

6.2 Simulador RoboCup Rescue

Em 1995, um terremoto de grandes proporc¢des atingiu a cidade japonesa de Kobe.
Milhares de construg¢des foram destruidas, soterrando pessoas e obstruindo ruas. Centenas
de focos de incéndio surgiram e se alastraram por vdrias construgdes. A infraestrutura
de energia, 4gua e comunicacdo foi extremamente danificada. Aproximadamente 6.000
pessoas morreram, € mais de 300.000 ficaram feridas.

A partir desta catdstrofe, notou-se a necessidade de um sistema que possa criar planos
robustos, dinamicos e inteligentes para busca e resgate que auxilie o esforco humano em
situagdes catastroficas desta escala (KITANQ, 2000). Em funcdo disto, fundou-se a Ro-
boCup Rescue Simulation League (RRSL)), onde s@o centralizados os esfor¢os na busca
deste sistema. Esta liga disponibiliza um simulador de desastres (terremotos) e operacoes
de resgate, denominado RoboCup Rescue (SKINNER: BARLEY|, 2006). Neste simula-
dor € possivel avaliar a qualidade e eficiéncia de abordagens multiagente no que tange ao
salvamento de pessoas e minimizagdo de danos. Questdes como heterogeneidade, acesso
limitado a informacgdo, comunicagdo limitada e planejamento em tempo real caracterizam
0 RoboCup Rescue como um dominio multiagente complexo (KITANQ, 2000). A seguir
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¢ apresentada uma breve descri¢do do simulador RoboCup Rescue.

Como entrada, o simulador RoboCup Rescue recebe dados geogréficos (mapas, ruas,
construgdes, etc.) e informagdes sobre o terremoto. A partir destas informacdes, o simu-
lador reproduz o colapso das construgdes, bloqueio de ruas, incéndios e civis soterrados
e/ou feridos no instante imediatamente apds a ocorréncia do terremoto. Para tanto, o si-
mulador dispde de entidades que representam os objetos presentes no cendrio (agentes,
ruas, etc). Em seguida, o simulador reproduz a evolugdo da catdstrofe ao longo de um
intervalo de tempo. Esta evolugdo inclui, por exemplo, propagacdo de incéndios para
construgdes inicialmente intactas e agravamentos no estado de saide dos civis.

Para lidar com essa situacdo e minimizar os danos (humanos e materiais), o simu-
lador incopora alguns tipos de agentes, chamados agentes de resgate. Os agentes de
resgate sdo subdivididos em duas classes: agentes de campo, que podem perceber e atuar
no ambiente; e agentes de central, que possuem uma localizag@o fixa e ndo percebem,
diretamente, o ambiente (a percep¢do, neste caso, se resume a informacdes repassadas
pelos agentes de campo). A Tabela apresenta os agentes de resgate, seus papéis, e a
respectiva classe a que pertencem.

Agentes de resgate Papel Classe
Brigada de Incéndio combater incéndios em constru¢des campo
Posto de Bombeiros centralizar a coordenacdo de Brigadas de Incéndio | central
Forga Policial remover escombros e bloqueios de ruas campo
Delegacia de Policia centralizar a coordenacdo de Forgas Policiais central
Time de Ambulancia resgatar civis soterrados e/ou feridos campo
Central de Ambulancias | centralizar a coordenacdo de Times de Ambulancia | central

Tabela 6.5: Agentes de resgate existentes no RoboCup Rescue com seus papéis e classes

A interacdo com o ambiente, através de percepcdo-acdo, € feita exclusivamente por
agentes de campo. A percepgdo € visual, limitada a um raio de 10 metros. A Figura [6.4]
ilustra graficamente o esquema de percepcao dos agentes. Cada agente pode perceber
qualquer entidade localizada dentro de seu raio de visdo (construcdes, bloqueios, civis,
etc.). No exemplo da Figura o agente Al percebe as construcdes C2 e C3, os blo-
queios B2 e B3 e o civil Civl. Com relag@o a ruas e nés que conectam ruas, por ser uma
informagdo estatica, sdo totalmente conhecidos pelo agente. O agente tem acesso aos
atributos das entidades percebidas, como por exemplo o estado de uma rua (se livre ou
bloqueada), a proporcao de um incéndio, a saide de um civil, etc.

R4

@ Civil
. Construgao

D Construgao em chamas

I:I Rua

@ N6 (conector de ruas)

N1

1 - _ == Bloqueio

N
R1 4 Raio de visdo do agente
~7

Figura 6.4: Esquema de percepcao dos agentes no simulador RoboCup Rescue
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As agdes que podem ser realizadas pelos agentes de campo no ambiente sdo apresen-
tadas na Tabelale.@l Agentes de central ndo podem atuar no ambiente, logo, ndo possuem
nenhuma agio associada. E importante mencionar que cada agente pode realizar uma e
somente uma a¢do em cada instante de tempo da simulagdo. A evolugdo da situagdo ca-
tastréfica torna 0 RoboCup Rescue um ambiente dinamico, limitando o tempo de decisdo
disponivel aos agentes. Cada agente possui apenas meio segundo para decidir que acao
ird realizar em cada instante de tempo. Isto requer decisdes rapidas e eficientes, pois se 0
agente ndo decide que acdo ird executar neste meio segundo, o simulador considera que
este agente optou por ndo agir no respectivo instante de tempo.

Acdo Efeito Agente de campo
Mover Um caminho € percorrido e a localizagdo do | Todos
agente € alterada
Extinguir incéndio | Uma quantidade de dgua € despejada Brigada de Incéndio
Remover bloqueio | Uma parcela de um bloqueio é removida Forga Policial
Resgatar civil Uma parcela de escombros é removida de so- | Time de Ambulancia
bre um civil soterrado
Carregar civil Um civil € colocado na ambulancia Time de Ambulancia
Descarregar civil Um civil € retirado da ambulancia Time de Ambulancia

Tabela 6.6: Agentes de campo da RoboCup Rescue e suas possiveis acoes

A interagdo entre os diferentes tipos de agente é feita através de comunicag¢do. No Ro-
boCup Rescue os agentes podem se comunicar por voz ou por radio. Em ambos os casos,
ha severas restri¢des de quantidade e tamanho das mensagens. Além disto, ruidos podem
ocorrer na comunicacao, fazendo com que mensagens sejam descartadas ou atrasadas. A
seguir sao detalhados estes dois tipos de comunicagdo (voz e radio).

Mensagens de voz podem ser enviadas apenas por agentes de campo e s6 sao recebidas
por agentes de campo do mesmo tipo. Além disto, estas mensagens sdo de curto alcance,
sendo recebidas por agentes localizados em um raio de no maximo 30 metros. Cada
mensagem de voz tem o tamanho limitado em 256 bytes. Uma mensagens de voz ndo
€ enderecavel, o que significa que ndo € possivel especificar um agente para recebé-la,
pois todos os agentes localizados no mesmo raio de alcance irdo recebé-la. Contudo, os
agentes podem se recusar a receber mensagens de voz, mas com base exclusivamente no
identificador do remetente, nao no contetido das mensagens.

Mensagens de radio podem ser enviadas e recebidas por qualquer tipo de agente. Estas
mensagens sao de longo alcance, ou seja, podem ser recebidas em qualquer parte do
cendrio. Com relac@o a quantidade, cada agente de campo pode enviar uma mensagem
e receber uma mensagem. Cada mensagem de rddio também possui tamanho limitado
em 256 bytes. Agentes de central podem enviar /N mensagens e receber N mensagens,
onde NV € a quantidade de agentes coordenados pela central em questdo. Assim como as
mensagens de voz, as mensagens de radio também nao sao enderecdveis. Contudo, podem
ser definidos canais de rddio para comunicagdo. Estes canais podem ser utilizados para
restringir o recebimento apenas aos agentes que estejam sintonizados no mesmo canal,
nao interferindo na comunicagio dos demais.

Para medir o desempenho dos agentes, o simulador RoboCup Rescue define um es-
core, que leva em consideracdo a drea total construida preservada (ndo incendiada) e a
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quantidade de sobreviventes, conforme apresenta a Equagio (&.1J).

H B
cocore = <P i Hinicial) i Binicml (61)

sendo:

e P: quantidade total de agentes vivos.

H: soma dos niveis de saide (hp) dos agentes.

Hpiciai: soma dos niveis de satde dos agentes no inicio da simulagao.

B: soma da area construida preservada.

Biniciar: soma da drea construida no inicio da simulacao.

O escore ndo considera diretamente os bloqueios removidos das ruas. Entretanto, a
remocgdo destes bloqueios afeta diretamente o escore, pois otimiza o fluxo de agentes.
De modo geral, o ambiente RoboCup Rescue apresenta as seguintes caracteristicas:

Parcialmente observavel. A capacidade sensorial dos agentes ndo permite acesso a in-
formagdo completa do ambiente. Do ponto de vista do o ambiente € coletiva-
mente parcialmente observavel, pois mesmo unindo a percecdo de todos os agentes,
ainda assim nao haverd percep¢ao completa do ambiente.

Estocastico. Existem incertezas no ambiente que podem afetar as acdes dos agentes.
Por exemplo, a simula¢do de incéndios apresenta certo nivel de aleatoridade na
propagacdo dos incéncios (NUSLE: KLEINER: BRENNER), 2004), podendo fazer
com que agdes de extinguir incéndio produzam diferentes resultados a partir da
mesma quantidade de dgua despejada.

Sequencial. As acdes dos agentes influenciam as decisdes futuras. Por exemplo, ao ex-
tinguir com sucesso um incéndio, o agente evita sua propagagao nas construcoes
vizinhas. Com isto, a decisdo sobre qual outro incéndio ird combater ndo levard em
consideracgdo as construgdes vizinhas ao incéndio extinto, ja que ndo incendiaram.

Dinamico. Alteracdes no ambiente sdo causadas por fatores adicionais além da acdo dos
agentes. A propagacdo de incéndios € um exemplo. Além disto, estas alteragcdes
podem ocorrer enquanto os agentes estao deliberando, o que exige decisdes rapidas
por parte destes. Sem rapidez, as decisdes podem se tornar obsoletas rapidamente.

Continuo. O ambiente apresenta um nimero infinito de estados possiveis.

Estas caracteristicas tornam o ambiente RoboCup Rescue desafiador, tanto no que
tange as restricdes impostas aos agentes a respeito do tempo de deliberacdo e quantidade
de comunicag¢do, quanto na extracdo de informacdes relavantes do ambiente.

Segundo (NAIR et all, 2002), o ambiente da RoboCup Rescue pode ser modelado
como um [EZ=GAP onde hd a necessidade de realizar as seguintes tarefas:
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Combate a incéndios. O objetivo € minimizar a drea total destruida por incéndios. Ta-
refas de combate a incéndio devem ser realizadas por agentes brigada de incéndio.
A realizagdo desta tarefa consiste em despejar 4gua no foco de incéndio. O alcance
do jato d’agua de uma brigada de incéndio € limitado em 30 metros. Portanto, € ne-
cessario que a brigada de incéndio esteja situada exatamente sobre algum né de rua
que esteja localizado dentro deste raio de alcance do jato. Cada brigada de incéndio
pode despejar até¢ 1000 litros de 4gua em cada instante da simulagdo. Quando a dgua
do reservatdrio esgota, o agente deve se deslocar até um reflgio para reabastecer.

Remocao de bloqueios de ruas. O objetivo € minimizar a quantidade de ruas obstruidas
para melhorar o fluxo de brigadas de incéndio e times de ambulancia. Tarefas de
remogado de bloqueios devem ser realizadas por agentes forca policial. Para realizar
a tarefa, a forca policial deve estar situada sobre a rua bloqueada. A parcela de
bloqueio removida por cada forga policial depende das dimensdes do bloqueio.

Resgate de civis feridos. O objetivo é maximizar a quantidade de sobreviventes. Tarefas
de resgate de civis devem ser realizadas por agentes time de ambulancia. Para
realizar esta tarefa, o time de ambulincia deve estar situado exatamente na mesma
posicao do civil ferido. Adicionalmente, a realizacdo desta tarefa é feita em duas
etapas: remocdo de escombros sobre o civil (caso esteja soterrado); e carregar o
civil dentro da ambulincia e mové-lo para um refigio (caso requeira tratamento
médico).

Dependendo das propor¢des de uma tarefa, um tnico agente pode ndo ser capaz de
realiza-la eficientemente. No caso de um incéndio em estado avangado ou em uma grande
constru¢do, uma unica brigada ndo serd suficiente para controlar o incéndio. Ja um blo-
queio de rua serd eliminado mais rapidamente se diversas forcas policiais removerem
vdrias parcelas simultaneamente. Por fim, vérios times de ambulancias atuando em con-
junto removerao mais rapidamente os escombros sobre um civil soterrado. Em fungao
disto, espera-se que mobilizar simultaneamente uma maior quantidade de agentes para
determinadas tarefas implique em uma melhora no desempenho. Para realizar esta mo-
bilizagdo simultanea, adota-se a decomposi¢do da tarefa em subtarefas inter-relacionadas
por E, que sdo realizadas simultaneamente pelos agentes.

Além da identificacdo dos agentes e das tarefas, o modelo [EEGAP requer que sejam
definidas as competéncias dos agentes. Estas competéncias sdo definidas em fun¢do do
papel de cada agente de resgate. Apresentamos a seguir as abordagens adotadas para
decompor tarefas em subtarefas inter-relacionadas por E e para definir as competéncias
dos agentes.

6.2.1 Tarefas de combate a incéndios

A decomposicao de uma tarefa de combate a incéndio poderia utilizar propriedades
do simulador RoboCup Rescue, como por exemplo a quantidade de dgua despejada por
uma brigada de incéndio em cada instante de tempo e também a dindmica envolvida na
evolugdo do incéndio (temperatura, tipo de material da construgdo, etc). Contudo, esta
abordagem frequentemente resultaria em uma quantidade de subtarefas impossivel de ser
tratada ao se considerar a questdo de congestionamentos presente no RoboCup Rescue.
Ou seja, de nada serve uma decomposi¢do muito precisa, se nao houver espago suficiente
ao redor da constru¢do para abrigar a quantidade correspondente de brigadas de incéndio.

Em funcéo disto, optou-se por adotar uma abordagem pragmdtica: a quantidade de
subtarefas inter-relacionadas por E geradas pela decomposi¢cdo de uma tarefa de combate
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a incéndio corresponde ao espaco fisico existente nas proximidades da construg¢do. Este
espaco € definido em termos da quantidade de nds de ruas proximos da construgdo e
dentro do raio de alcance do jato d’dgua. Por exemplo, no caso apresentado na Figurala.3l
existem duas constru¢des em chamas: C1 e C2. A constru¢do C2 foi percebida pelo
agente brigada de incéndio A1 (pois estd em seu raio de vis@o) e serd decomposta em duas
subtarefas inter-relacionadas por E, pois os nés N1 e N2 estdo dentro do raio de alcance
do jato d’4gua. Ja a construcdo C1 serd decomposta em trés subtarefas inter-relacionadas
por E, a partir dos n6s N2, N3 e N4.

Agente

i D Construgdo em chamas
[eue
" @ N6 (conector de ruas)

N
4 Raio de visdo do agente
~7

N o Raio de alcance do jato d'agua

Figura 6.5: Esquema para decomposi¢ao de tarefas de combate a incéndio em subtarefas
inter-relacionadas por E.

Cada agente brigada de incéndio brig; tem sua competéncia definida em fungdo da
distancia Euclideana do agente até a tarefa de combate a incéndio. Seja J o conjunto de
todas as constru¢des em chamas percebidas pelo agente brig;. Seja também [J39 C J
o subconjunto de constru¢des em chamas que estdo ao alcance do jato d’agua do agente
brig;, isto €, cujas distancias sejam menores ou iguais a 30 metros. As competéncias
do agente brig; para as constru¢cdes em chamas j € J sdo definidas de acordo com a
Equagio (&.2), onde d(x,y) é a distincia Euclideana entre x e y.

1 sej S j30
Cap(brig;,j) = dlbrigi,g)=, mpin, ~d(brigik) . (6.2)
1-— — . — caso contrario
max_ d(brig;,k)— min  d(brig;,k)
keTJ—-T30 keTJ—-J30

O primeiro caso atribui competéncia maxima para as tarefas situadas dentro do raio de
alcance do jato d’agua. Isto porque estas tarefas ndo exigem movimentacao do agente, que
pode realizd-las imediatamente. O segundo caso define as competéncias para as tarefas
fora do raio de alcance. Para estas tarefas, a competéncia € inversamente proporcional a
distancia, sendo mdxima para a tarefa menos distante e minima para a tarefa mais distante.
Isto porque tarefas distantes exigem maior deslocamento do agente. Consequentemente,
mais instantes de tempo serdo utilizados para movimentagao.

6.2.2 Tarefas de remocao de bloqueios

Ao perceber uma rua bloqueada, o agente tem acesso a um atributo do bloqueio de-
nominado custo de remog¢ao. O valor deste atributo € definido pelo simulador em fun¢ao
da dimensao do bloqueio. Este valor corresponde a quantidade de instantes de tempo que
um unico agente forca policial ird necessitar para remover completamente o bloqueio.
Este valor também pode ser visto como a quantidade de forgas policiais que devem atuar
simultaneamente para remover por completo o bloqueio em um tnico instante de tempo.
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A utilizacdo do atributo custo de remogdo para definir a quantidade de subtarefas
inter-relacionadas por E (ja que este atributo especifica a quantidade de agentes necessé-
rios para remover o bloqueio em um tnico instante de tempo), apesar de tentadora, nio
¢ eficiente pois ndo € possivel que dois ou mais agentes ocupem exatamente a mesma
posicdo. Deve-se portanto considerar também o espaco fisico existente na rua, definido
em termos de faixas. Por exemplo, no caso apresentado na Figuralo.@ a rua R1 é formada
por quatro faixas, sendo duas para a direita e duas para a esquerda. Esta rua esta bloque-
ada por B1 com custo de remocdo 15 e que foi percebido pelo agente Al. Considerando
apenas o custo de remocao seriam necessarios 15 agentes atuando simultdneamente para
remover o bloqueio em um instante de tempo. Entretanto, sé € possivel alocar no ma-
ximo 4 agentes simultidneamente, que ¢ a quantidade de faixas disponiveis na rua. Neste
sentido, a Equagdo (&.3)) especifica a divisdo de uma tarefa de remocdo de bloqueio em
subtarefas inter-relacionadas por E.

custo de remocgéo: 15

4= Diregao da faixa

<=

¢ R1 I:I Rua

=)

= + Blogueio
™ Raio de visdo d t
- Raio de visao do agente

Figura 6.6: Esquema para decomposi¢do de tarefas de remocao de bloqueios em subtare-
fas inter-relacionadas por E.

fairas se custo remocao > fairas

- L. 6.3
custo remocao caso contrario ©6.3)

subtarefas bloqueio = {

As competéncias dos agentes forca policial sdo definidas em fungdo da distancia Eu-
clideana até as tarefas. Isto porque tarefas que estdo préximas exigem menor movimenta-
cdo do agente. Desta forma, instantes de tempo eventualmente gastos com deslocamento
até o bloqueio sdo utilizados para remové-lo. Além disto, quanto mais distante estd o
bloqueio, maiores as chances de o trajeto até ele estar bloqueado, impedindo o acesso do
agente. Seja J o conjunto de todos os bloqueios percebidos pelo agente for¢a policial
fpol;. As competéncias do agente fpol; para os bloqueios j € 7 sdo definidas de acordo
com a Equagdo (@.4), onde d(z, y) é a distdncia Euclideana entre x e y.

1 se d(fpol;, j) =0
Cap(fpol“j) = 1 d(fPOIiaj)_}gélgd(fPOZiyk)

d(fpol;,k)—min d(fpol;,k
max d(fpol;,k)—min d(fpol;,k)

. 6.4
caso contrario ( )

O primeiro caso atribui competéncia maxima para as tarefas com distancia zero, pois
ndo exigem movimentacao e o agente pode executd-las imediatamente. O segundo caso
define competéncia inversamente proporcional a distancia para as demais tarefas. Assim
como ocorre com as brigadas de incéndio, tarefas distantes exigem maior deslocamento
do agente, utilizando mais instantes de tempo para movimentacao.



53

6.2.3 Tarefas de resgate de civis

Ao perceber um civil, o agente tem acesso a alguns atributos que definem o seu estado.
Os valores destes atributos s@o atualizados pelo simulador no decorrer da simulagdo. Os
atributos utilizados nestes experimentos sao o soterramento, dano e saude.

Soterramento. Indica o quanto o civil estd soterrado na construcao que colapsou. O
valor deste atributo € a quantidade de instantes de tempo que um tnico agente time
de ambulancia ird necessitar para remover os escombros de sobre o civil. Este
valor também pode ser interpretado como a quantidade de times de ambulancia que
devem atuar simultaneamente para remover 0s escombros em um Unico instante.

Saide. Corresponde a vitalidade (nivel de saide) do agente, que morre quando o valor
deste atributo torna-se zero.

Dano. Indica que o agente estd ferido e requer tratamento médico. Um civil que requer
tratamento médico deve ser transportado para um refiigio. Um agente ferido tem
sua saide decrementada pelo valor deste atributo a cada instante de tempo. Assim
que o agente atinge um reftigio, o dano do agente passa a ser zero.

A quantidade de times de ambulancias que estao removendo os escombros de um civil
nao sofre com restricdes de espaco fisico. Isto significa que um civil pode ter infinitos
times de ambulancia atuando simultaneamente para remover os escombros. Conforme
ja mencionado, a quantidade exata de times de ambulancia requeridos para remover 0s
escombros em um tunico instante de tempo € o valor do atributo soterramento. Logo,
este atributo pode ser utilizado para definir com exatidao a quantidade de subtarefas inter-
relacionadas por E.

Entretanto, apenas o uso do atributo soterramento para definir as subtarefas nio é
racional, pois pode ocasionar que poucos civis sejam resgatados por muitos agentes si-
multaneamente. Isto ndo € interessante, pois o0 objetivo é maximizar a quantidade de civis
resgatados. Portanto, a divisdo em subtarefas inter-relacionadas por E deve considerar
a expectativa de vida do civil, que define quantos instantes de tempo ele ird sobreviver,
dados a sua saide e dano. A Equacgdo (&3] define a expectativa de vida de um agente
qualquer 1.

expectativa(i) = M (6.5)
dano(7)

Um agente com menor expectativa de vida requer maior quantidade de times de ambu-
lancias atuando simultaneamente para resgata-lo a tempo. Por outro lado, se a expectativa
de vida for maior do que a quantidade de instantes de tempo que um tnico time de ambu-
lancia necessita para resgatar o agente, € racional utilizar apenas um time de ambulancia.
Desta forma, os demais times de ambulancias podem resgatar outros civis.

Por exemplo, na situagio apresentada na Figurale.7l o civil Civl possui soterramento
5, indicando que 5 times de ambulancias sdo necessarios simultaneamente para resgati-lo
em um unico instante de tempo. Contudo, sua expectativa de vida € de 10 instantes de
tempo. Logo, apenas um time de ambulancias € suficiente para resgati-lo, necessitando 5
instantes de tempo, duracdo que estd dentro da expectativa de vida. Ja o civil Civ2 possui
expectativa de vida de 4 instantes de tempo. Neste caso, apenas um time de ambulancia
ndo € suficiente para resgata-lo, pois necessitara 6 instantes de tempo. Com dois times de
ambulancias simultdneamente, o tempo de resgate serd de 3 instantes, fazendo com que
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o civil sobreviva. O civil Civ3 ndo estd soterrado, sendo necessario apenas um time de
ambulancia para transportd-lo até um refigio. A Equacdo (6.8) define a divisdo de uma
tarefa de resgate de civis em subtarefas inter-relacionadas por E.

salde: 10 salde: 20
dano: 1 dano: 5
soterramento: 5 soterramento: 6 A4

% % Agente
@ cui

_‘_ % A2 H % A3 P— . Construgao
Al D Rua

% @ N6 (conector de ruas)

salde: 50
dano: 5
soterramento: 0

Figura 6.7: Esquema para decomposi¢ao de tarefas de resgate de civis em subtarefas
inter-relacionadas por E.

1 se nao esta soterrado ou

subtare fas resgate = expectativa(civil) > restante da simulagdo

lrsoterramento(civil)

————<~ | caso contrario
expectativa(civil)

(6.6)

O primeiro caso define apenas uma tarefa (ou seja, ndo sdo criadas subtarefas) para
um civil que ndo estd soterrado. Nesta situacdo € necessario apenas transportar o civil
ferido até o reftigio, atividade que requer apenas um agente time de ambulancia. Além
disto quando a expectativa de vida do civil € maior do que o tempo restante da simulagao,
apenas um time de ambulancia € suficiente para resgatd-lo e transporta-lo até um refigio.
Isto porque este civil estard ferido, mas vivo, ao término da simula¢do. Desta forma os
outros agentes poderao concentrar esfor¢os em civis com menor expectativa de vida.

O segundo caso define uma quantidade de subtarefas inter-relacionadas por E que
seja suficiente para manter o civil vivo enquanto durar o resgate. Para isto, determina-
se quantos times de ambulancias sdo necessdrios por instante de tempo da expectativa
de vida, de forma que os escombros sejam totalmente removidos e o civil sobreviva.
Tendo em vista que o atributo soterramento € interpretado como a quantidade de times
de ambulancias necessdrios para remover os escombros em um Unico instante, divide-
se seu valor pela quantidade de instantes disponiveis (expectativa de vida) e obtém-se a
quantidade de agentes necessdria por instante de tempo. Esta € portanto a quantidade de
subtarefas inter-relacionadas por E neste caso.

As competéncias dos agentes time de ambulancias sdo definidas em funcdo da dis-
tancia Euclideana até as tarefas. O objetivo do uso da distancia € o mesmo do caso dos
agentes forca policial: minimizar a quantidade de instantes de tempo necessarios para
movimentar o agente. Seja J o conjunto de todos os civis percebidos pelo agente time de
ambulancia tamb;. As competéncias do agente tamb; para os civis 7 € J sd@o definidas
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de acordo com a Equagdo (&.7), onde d(x, y) é a distancia Euclideana entre x e y.

1 se d(tamb;,j) =0
Cap(tamb;, j) = | dltambi 5)—min d(tamb; k)
max d(tamb; ,k)—min d(tamb; k)
keJ keJ

. 6.7
caso contrario ©.7)

O primeiro caso atribui competéncia maxima para tarefas com distincia zero. O se-
gundo define competéncia inversamente proporcional a distdncia para as demais tarefas.

6.2.4 Experimentos

Os experimentos foram realizados em um dos mapas largamente utilizado na [RRSI]
denominado Kobe_4, que representa uma parte da cidade japonesa Kobe. Para caracteri-
zar um extreme team, com larga escala na quantidade de agentes e tarefas, optou-se por
aumentar significativamente estas quantidades em relacdo as utilizadas na competicdo. A
Tabela 6.7 apresenta as quantidades de agentes e demais entidades utilizadas nos experi-
mentos. Para demonstrar o aumento, também sdo apresentadas as quantidades (minima e

méxima) utilizadas na competicdo da RRSI] de 2008
200S).

&

Figura 6.8: Mapa Kobe_4 utilizado nos experimentos.
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Entidade Experimentos | [RRSI 2008 (min—max)
Agentes Brigada de Incéndio 50 0-15

Agentes For¢a Policial 50 0-15

Agentes Time de Ambulancia 50 0-8

Focos de incéndio iniciais 50 2-30

Civis 150 50-90

Tabela 6.7: Quantidade das entidades utilizadas nos experimentos e na[RRSIT] 2008

O objetivo dos experimentos é confrontar os algoritmos eXtreme-Ants, Swarm-GAP
e LA-DCOP. Cada experimento avalia a eficiéncia destes algoritmos em relacdo a trés
fatores: desempenho dos agentes na realizacdo das tarefas, esforco computacional e uti-
lizacdo de comunicacdo. Além disto, também € avaliado o impacto de utilizar ou ndo
tarefas inter-relacionadas por E (através da decomposi¢cdo de tarefas em subtarefas, da
maneira descrita anteriormente). Em todos os experimentos, foram avaliados thresholds
(CA=DCOP) e estimulos (eXtreme-Ants e Swarm-GAP) no intervalo [0.1,0.9]. Cada si-
mulag@o considera 300 instantes de tempo (padrdo utilizado na [RRSTJ). Cada ponto nos
graficos que seguem representa uma média de 20 execugdes, excluindo-se 0 maior € me-
nor valor. A anélise dos resultados foi feita com base em testes ¢ com 99% de confianca.

A percepc¢ao de cada agente ndo se restringe apenas as tarefas que pode realizar (por
exemplo, uma brigada de incéndio percebe civis feridos e ruas bloqueadas). Para as tarefas
que o agente estd apto a realizar, sua competéncia € definida como descrito anteriormente.
J4 para tarefas que ndo estd apto, a competéncia do agente € zero. Além das competéncias,
critérios adicionais relacionados com as simulagdes foram utilizados. Estes critérios sao
mencionados a seguir, como forma de garantir que os experimentos sejam reprodutiveis.

Os agentes sdo pré-ativos, exploram o ambiente para perceber as tarefas. Para realizar
esta exploracdo, adotou-se uma estratégia de setorizacdo do mapa. Cada agente possui
um setor de exploracdo. Quando o agente ndo estiver realizando tarefas, ou ndo houver
percebido tarefas, ele passa a explorar seu setor (ruas e construcdes). Se todos os objetos
de um setor forem explorados, o agente escolhe aleatoriamente outro setor.

As tarefas percebidas sdo armazenadas na memdria do agente. Tarefas ndo realizadas
sdo mantidas na memoria do agente ao longo da simulacdo, até que sejam realizadas
ou deixem de existir. Desta forma, ao terminar de realizar uma tarefa, o agente pode
imediatamente iniciar a realizacdo de outra previamente armazenada em sua memoria.
Isto evita exploracdo adicional e, consequentemente, melhora o desempenho dos agentes.

Ao dedicir realizar uma tarefa, o agente se compromete a realiza-la por completo. Isto
evita que os agentes fiquem trocando de tarefas a medida que se deslocam pelo ambiente.
Esta troca € prejudicial pois os instantes de tempo utilizados para deslocamento poderiam
estar sendo investidos na realizagao de tarefas. Tarefas que deixam de existir sao abando-
nadas (por exemplo, uma constru¢ao que ja foi totalmente consumida por incéndios, ou
um civil morto). Para evitar que o agente fique preso em uma rua bloqueada no trajeto até
a tarefa, ele possui um timeout de inatividade. Se permanecer inativo por uma quantidade
de instantes de tempo superior ao timeout, a tarefa é abandonada.

Os agentes se auto-monitoram, verificando sua satide em cada instante. Isto deve ser
realizado pois os agentes podem se ferir ao realizar as tarefas. Por exemplo, um time de
ambulancias pode sofrer queimaduras caso esteja resgatando um civil em uma construg¢ao
que incendiar. Se o agente verificar que seus ferimentos pdem em risco sua vida, ele
desloca-se até um reftigio e 14 permanece. Isto € para evitar um impacto negativo causado
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pela morte do agente no escore, que considera a quantidade total de agentes vivos.

A implementacdo do eXtreme-Ants no RoboCup Rescue utiliza recrutamento com
comunica¢do e movimentagdo (Sec¢ao B.2), devido ao fato de que os agentes podem se
movimentar pelo ambiente para atender as requisi¢cdes de recrutamento.

6.2.4.1 Desempenho relativo ao escore

Para avaliar o desempenho dos agentes foi utilizado o escore definido pelo simulador
RoboCup Rescue, Equacédo (G.)). Como ja mencionado, este escore considera a drea total
construida preservada e a quantidade de sobreviventes. A Figura[6.9 apresenta os escores
obtidos por cada algoritmo,
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Figura 6.9: Escore ao final de 300 instantes de tempo da simulacdo no RoboCup Rescue.
(a) Sem tarefas inter-relacionadas por E. (b) Com tarefas inter-relacionadas por E.

Com relagao aos valores de estimulo e threshold avaliados, os resultados mostram que
os escores sao similares nas duas situagdes, com e sem tarefas inter-relacionadas por E,
havendo um leve aumento no escore do eXtreme-Ants e [LA-DCOPI na presenga de tarefas
inter-relacionadas. O escore do eXtreme-Ants com tarefas inter-relacionadas € estatisti-
camente superior ao eXtreme-Ants sem tarefas inter-relacionadas para os estimulos 0.1,
0.4,0.6,0.7 ¢ 0.8. Ja o[LA-DCOP com tarefas inter-relacionadas é superior ao [LA-DCOPI
sem tarefas inter-relacionadas para os thresholds 0.4, 0.6, 0.7, 0.8. 0,9. Nao ha diferenca
significativa nos escores do Swarm-GAP com/sem tarefas inter-relacionadas.

A Tabela apresenta o melhor e pior escore de cada algoritmo, com o respectivo
estimulo ou threshold. O melhor de cada algoritmo, independente da presenca de tarefas
inter-relacionadas, é destacado em negrito. O melhor escore global nos casos com e sem
inter-relacionamentos, independente de algoritmo, estd sombreado. Como pode ser visto,
os melhores escores do ndo superam estatisticamente os piores escores do
eXtreme-Ants.

O escore do ¢ influenciado pela forma como os agentes decidem quais
tarefas realizar. Esta decisdo € deterministica e 6tima, visto que cada agente sempre
realiza as tarefas em que € mais competente. Desta forma, tarefas com competéncias
subdtimas ndo sdo realizadas. J4 no eXtreme-Ants, a decisdo probabilistica acaba por
causar um melhor “espalhamento” dos agentes no ambiente, pois o algoritmo permite que
realizem tarefas cujas competéncias sejam subétimas. Este espalhamento demonstra-se
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Tabela 6.8: Escores para melhor e pior valor de parametro (estimulo no eXtreme-Ants e
Swarm-GAP, e threshold no [LA-DCOP), sem e com tarefas inter-relacionadas.

Sem tarefas inter-relacionadas Com tarefas inter-relacionadas
. Melhor Pior Melhor Pior
Algoritmo ~ ~ = =
Escore Param. Escore Param.| Escore Param. Escore Param.
eXtreme-Ants 219.1£+6.0 0.7 224.7+4.3 0.9
Swarm-GAP | 216.1+5.4 0.1 | 207.74£3.0 09 | 213.6£2.1 0.1 | 206.8+2.6 0.9
LA-DCOP 221.0+£5.4 0.2 | 217.2+5.3 09 | 226.7+5.1 0.7 | 222.245.6 0.2

mais eficiente no RoboCup Rescue pois evita a propagacdo de incéndios, ocasionando
menor destrui¢do das construcdes e diminuindo a gravidade dos ferimentos em civis.

Os escores do eXtreme-Ants e do sdo superiores a0 Swarm-GAP em am-
bos os casos, sem e com tarefas inter-relacionadas. Os seguintes fatores influenciam
negativamente o escore do Swarm-GAP:

Tendéncia de realizacio. Como originalmente consta no Swarm-GAP
(FERREIRA IR.: BOFFQ: BAZZAN, 2008), o limiar de resposta do agente é
1 (valor mdximo) no caso em que ndo possui competéncia para realizar a tarefa.
Entretanto, utilizar este valor na tendéncia, Equacdo (B.1l), estabelece uma chance
de o agente realizar uma tarefa para a qual nao possui competéncia. Por exemplo,
com os estimulos 0.5 e 0.9, as tendéncias de realizar uma tarefa com limiar de
resposta 1 sdo 0.2 e 0.45, respectivamente (ver Figura B.J). Realizar uma tarefa
sem possuir competéncia € prejudicial ja que, por defini¢do, esta € a tarefa mais
distante em relacdo a posi¢do do agente. Isto fard com que sejam consumidos
vdrios instantes de tempo apenas para se deslocar até a tarefa. Por exemplo, no caso
de uma brigada de incéndio ou time de ambulancia, enquanto o agente se desloca,
o incéndio pode se propagar e a satide do civil diminuir, respectivamente. Isto
dificulta a realizacdo das tarefas. No eXtreme-Ants isto ndo acontece, pois o limiar
interno € definido como oo nos casos em que o agente ndo possui competéncia para
evitar que estas tarefas sejam alocadas, Equacao (&.1)).

Normalizacao da tendéncia. O algoritmo Swarm-GAP nao prevé a normalizacdo das
tendéncias, Equagdo (@1, quando o agente percebe varias tarefas simultaneamente.
Isto evita que o agente tenha uma ““visdo geral” de todas as tarefas disponiveis para
realizacdo, pois a tendéncia de realizar uma tarefa acaba nao se relacionando com
as demais tendéncias. Desta forma existe uma maior chance de o agente realizar
uma tarefa para a qual sua competéncia seja reduzida.

Tratamento de tarefas inter-relacionadas. Conforme j discutido nos experimentos da
Secdo[.Jl hda uma certa deficiéncia por parte do Swarm-GAP para lidar com tarefas
inter-relacionadas por E. Esta deficiéncia influencia o escore do Swarm-GAP no
caso de decomposi¢cao em subtarefas, ja que estas subtarefas sdo inter-relacionadas
por E.

6.2.4.2 Comunica¢do

Em todos os trés algoritmos, quando um agente decide por ndo realizar uma tarefa, ela
€ repassada para outro agente através do canal de comunicagdo. Este experimento avalia
a utilizac@o do canal de comunicagdo pelos agentes.
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O simulador RoboCup Rescue impde limites no uso do canal de comunica¢ao em cada
instante de tempo, com relacdo a quantidade e tamanho das mensagens. Em func¢ao disto,
este experimento adota uma abordagem diferente da adotada no simulador independente
(Sec¢ao6.T)). Em vez de gerar uma mensagem para cada tarefa ndo realizada, estas tarefas
sao codificadas e enviadas em uma unica mensagem, dentro do limite de tamanho esta-
belecido (maximo 256 bytes). Desta forma, este experimento avalia a quantidade total de
bytes enviados ao longo da simulac¢do, e ndo a quantidade total de mensagens.

Outra limitagdo imposta pelo simulador RoboCup Rescue € o fato de que um agente
nao pode enderecar uma mensagem para outro agente. Entretanto, isto € necessario nos
algoritmos avaliados, pois quando uma tarefa ndo € alocada, ela é repassada para um
Unico agente aleatoriamente selecionado. Para contornar esta limitacdo, sdo utilizados
os agentes de central, estabelecendo-se um canal de comunicagdo entre a central e cada
agente. O papel da central € de unica e exclusivamente rotear as mensagens, recebendo de
um agente e selecionando aleatoriamente outro agente para envid-la. Nao hé desta forma
nenhuma inteligéncia na central que poderia influenciar os algoritmos. A Figura
apresenta a utiliza¢do do canal de comunicacao.
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Figura 6.10: Uso do canal de comunicacido, medido como o total de bytes enviados por
todos os agentes no RoboCup Rescue. (a) Sem tarefas inter-relacionadas por E. (b) Com
tarefas inter-relacionadas por E.

Nos dois casos, sem e com tarefas inter-relacionadas, o total de bytes enviados pelo
eXtreme-Ants € inferior ao que por sua vez € inferior ao Swarm-GAP. Tendo
em vista que cada agente repassa as tarefas que ndo consegue alocar, o uso do canal
de comunicagdo no caso com tarefas inter-relacionadas é maior justamente porque sao
criadas muito mais tarefas.

E interessante notar a relagio entre o uso do canal de comunicagio e o escore dos
algoritmos (Figura[6.9). Quanto maior o escore, menor € o uso do canal de comunicacéo.
Isto € explicado pela eficiéncia dos algoritmos. A eficiéncia do algoritmo reflete-se no
uso do canal de comunicagdo pois influencia a dinamica do ambiente. Por exemplo,
ao extinguir eficientemente um incéndio, evita-se que se propague, 0 que aumentaria a
quantidade de tarefas. Um algoritmo eficiente na alocacdo reduz o surgimento de tarefas
no longo prazo, com consequente redu¢do na comunicagdo necessaria.
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6.2.4.3 Esforco computacional

Em razdo da dinamica do ambiente RoboCup Rescue, o tempo que cada agente dispde
para decidir qual tarefa realizar é limitado em meio segundo. Portanto, as decisdes devem
ser ageis, ou entdo a alocagdo torna-se facilmente obsoleta.

Para avaliar a agilidade das decisdes adotou-se o esforco computacional, que corres-
ponde a quantidade de operacdes realizadas pelo agente para tomar decisdes a respeito
de quais tarefas realizar, em cada instante de tempo. Um baixo esfor¢o computacional
aumenta a agilidade dos agentes para atuarem em ambientes com restricdes no tempo dis-
ponivel para tomar decisdes. No caso do simulador independente de dominio (Secéo [6.T)),
por ser assincrono, os agentes tomavam a decisio varias vezes em um mesmo instante de
tempo, isto €, toda vez que uma tarefa (ou conjunto) fosse percebida ou recebida pelo ca-
nal de comunicac¢ao. Ja o simulador RoboCup Rescue € sincrono, ou seja, o agente pode
tomar a decisdo a respeito de qual tarefa realizar apenas uma vez em cada instante de
tempo. Porém, ndo sdo em todos os instantes de tempo que um agente precisa tomar esta
decisdo. Conforme mencionado anteriormente, convencionou-se que ao dedicir realizar
uma tarefa, o agente se compromete a realizd-la por completo. Sendo assim, durante os
instantes de tempo em que um agente estiver realizando alguma tarefa, ele ndo precisa to-
mar decisdo se realiza ou nao outras tarefas percebidas/recebidas. Nos instantes de tempo
em que o agente ndo precisa tomar decisdo sdo consideradas zero operacdes para efeito
de esfor¢co computacional. Quando o agente precisa tomar decisdes, € considerada uma
quantidade de operacdes correspondente a complexidade do algoritmo.

A Figura apresenta o esforco computacional de cada agente em cada instante de
tempo, para cada algoritmo. As curvas apresentam a mesma tendéncia nas situacdes sem
e com tarefas inter-relacionadas por E, havendo diferenca na escala do esfor¢co compu-
tacional (eixo y), sendo significativamente maior no caso com tarefas inter-relacionadas.
Isto porque no caso com tarefas inter-relacionadas sdo criadas e disponibilizadas muito
mais tarefas aos agentes em funcdo da decomposicao de tarefas em subtarefas.
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Figura 6.11: Esforco computational, medido pela quantidade de operagdes realizadas por
agente para tomar decisdes em cada instante de tempo no simulador RoboCup Rescue.
(a) Sem tarefas inter-relacionadas por E. (b) Com tarefas inter-relacionadas por E.
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Nos dois casos, o Swarm-GAP apresenta esforcos computacionais inferiores ao
eXtreme-Ants. Isto € explicado por dois fatores. O primeiro € a baixa complexidade do
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Swarm-GAP, que é da ordem de O(n). O segundo fator estd relacionado com baixo es-
core do Swarm-GAP. Conforme mencionado na Se¢io o escore do Swarm-GAP
€ baixo porque os agentes desperdicam muitos instantes de tempo se deslocando quando
decidem realizar tarefas distantes, ao invés de realizar tarefas proximas. Durante o des-
locamento, o agente ndo toma decisdes a respeito de realizar outras tarefas, pois ele ja
estd comprometido com a tarefa previamente escolhida. Sendo assim, a quantidade de to-
madas de decisdo de um agente no Swarm-GAP € menor (ocorrendo apenas quando ndo
estd se deslocando), consequentemente, diminuindo as operacgdes realizadas para tomar
decisdes. E importante notar que hi um compromisso no Swarm-GAP entre o esforco
computacional e o escore. Apesar de possuir menores esforcos computacionais que o
eXtreme-Ants € 0 em nenhum caso o escore do Swarm-GAP € superior a
estes dois algoritmos.

Em relagdo ao [LA-DCOP, nos dois casos, o esforco computacional € superior ao
eXtreme-Ants, sendo fortemente influenciado pela complexidade do algoritmo. O esfor¢co
computacional dos agentes diminui a medida que o threshold aumenta. Isto deve-se ao
fato de que no cada agente utiliza o threshold para decidir quais tarefas é
capaz de realizar (aquelas em que a competéncia € superior ao threshold). As tarefas de
fato realizadas sdo escolhidas dentre aquelas que é capaz de realizar. LLogo, quanto menor
o threshold, maior é a quantidade de tarefas que os agentes sdo capazes de realizar e,
consequentemente, maior € o esforco computacional requerido para avaliar quais, de fato,
serdo realizadas.

6.2.4.4 Comparacdo com time vice-campedo da liga de simulacdo em 2008

A escolha do RoboCup Rescue para realizacdo dos experimentos desta dissertacao
deve-se ao fato de ele ser uma plataforma de teste que tenta representar problemas reais
de busca e resgate, além de ja ser conhecido pela comunidade de O objetivo do
eXtreme-Ants ndo é, neste momento, ser competitivo a ponto de participar das competi-
¢oes da[RRSI] pois s6 aborda a alocagdo de tarefas. Apesar disto, confrontou-se o escore
do eXtreme-Ants (e dos outros dois algoritmos) com o escore do time vice-campedo da
RRST] ZOOSEI (IH.AE.A.'_"ID.RILLMU, |2DD.§). Este confronto tem carater meramente ilustra-
tivo. A escolha do time vice-campedo foi necessdria devido ao fato de que a implemen-
tacdo do time campedo apresenta restricdoes que a impede de lidar com as quantidades de
agentes utilizadas nestes experimentos.

A Figural@. T2 apresenta o melhor escore de cada algoritmo (em negrito na Tabela [6.8))
e o escore do time vice-campedo. As diferencas sdo estatisticamente significantes (teste ¢,
99% de confianga). O escore do vice-campedo é 11.1% superior ao eXtreme-Ants, 19.8%
superior ao Swarm-GAP e 14.2% superior ao

O escore superior do time vice-campedo era esperado. Isto porque os times partici-
pantes da [RRST] exploram ao maximo as caracteristicas peculiares do RoboCup Rescue
para construir heuristicas e métodos ad hoc com o objetivo de vencer. A grande desvanta-
gem deste tipo de abordagem € a dificuldade de generalizar métodos que sejam aplicaveis
em outras circunstincias e ambientes. Por outro lado, o eXtreme-Ants foi concebido com
o objetivo de ser um método geral para alocar tarefas em extreme teams formalizados
através de [EZ=GAP| independentemente de ambiente.

'As  implementagdes dos times participantes da [RRSID 2008 encontram-se em
https://roborescue.svn.sourceforge.net/svnroot/roborescue/robocup2008data/
SourceCodes/finals.zip
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Figura 6.12: Escore de cada algoritmo em relac¢do ao vice-campedo da RRSL 2008.

6.2.5 Resumo

Este capitulo apresentou a avaliacdo da eficiéncia do eXtreme-Ants através de uma
série de experimentos em dois ambientes distintos: um simulador independente de domi-
nio e o simulador RoboCup Rescue. Nestes ambientes, o eXtreme-Ants foi comparado
com outros dois algoritmos: Swarm-GAP (IEERRE[RA_LR;_BQE&_BAZZAN, |2ma)
e LA-DCOP (ISQERRI_Qt_a]J, M). As métricas consideradas foram o desempenho em
relacdo as alocagoes realizadas, a quantidade de comunicagdo utilizada e o esfor¢co com-
putacional requerido.

No simulador independente de dominio, o desempenho do eXtreme-Ants € proximo
do LA-DCOP, mas requer menor quantidade de comunicagdo e esforco computacional.
Com relag@o ao Swarm-GAP o desempenho do eXtreme-Ants € superior, particularmente
na presenga de tarefas inter-relacionadas, que requerem esfor¢o simultaneo de um grupo
de agentes.

O simulador RoboCup Rescue requer que as competéncias dos agentes sejam defini-
das em fungdo de seus papeis e de caracteristicas do ambiente. Nos experimentos desta
dissertacdo, as competéncias foram definidas em funcdo do tipo de agente e da distancia
Euclideana das tarefas. O uso da distancia Euclideana tem por objetivo fazer com que os
agentes invistam maior tempo na realizac¢do de tarefas do que em deslocamentos.

Para mobilizar simultaneamente uma maior quantidade de agentes em determinadas
tarefas, adotou-se o uso de tarefas inter-relacionadas por E, que sdo realizadas simul-
taneamente pelos agentes. As tarefas inter-relacionadas por E sdo criadas a partir da
decomposicdo de uma tarefa em subtarefas. A abordagem adotada para decomposi¢do é
pragmatica no sentido de gerar subtarefas que sejam vidveis de serem realizadas conside-
rando questdes de congestionamento. A decomposicao em subtarefas inter-relacionadas
adotada considera os seguintes fatores:

Tarefas de combate a incéndio. O espaco fisico capaz de receber brigadas de incéndio
nas proximidades das construgdes.



63

Tarefas de remocao de bloqueios. O tempo necessdrio para remover o bloqueio e a
quantidade de faixas da rua.

Tarefas de resgate de civis. A expectativa de vida do civil, que considera seu nivel de
saude, dano e soterramento.

Os resultados obtidos no RoboCup Rescue mostraram que a eficiéncia do
eXtreme-Ants € superior aos outros algoritmos com relacdo ao desempenho e utiliza-
cdo do canal de comunicacdo. O uso de tarefas inter-relacionadas proporcionou um leve
aumento no desempenho, apesar de requerer maiores esfor¢os computacionais e comu-
nicacdo. Comparando-se os resultados obtidos nos dois ambientes, o desempenho do
eXtreme-Ants foi superior ao no RoboCup Rescue, mas ndo no simulador
independente. Isto deve-se ao modo diferenciado de como ocorre a dindmica nestes am-
bientes.

No simulador independente, a dinanica é simulada através de altera¢des nas caracte-
risticas das tarefas, sendo que a quantidade total de tarefas é mantida fixa. Isto significa
que a quantidade de tarefas ndo realizadas em um instante de tempo nao influencia a quan-
tidade de tarefas que existirdo no futuro. Sendo assim, € vidvel a abordagem utilizada pelo
[LA-DCOPI que realiza apenas as tarefas que maximizam o desempenho em detrimento
aquelas cuja participacdo no desempenho nao € acentuada.

Por outro lado, no RoboCup Rescue as caracteristicas e a quantidade das tarefas sdo
varidveis ao longo da simulagdo, sendo influenciadas pelo comportamento dos agentes
(realizacdo das tarefas). Sendo assim, as tarefas ndo realizadas em um instante de tempo
podem contribuir para o surgimento de novas tarefas, como ocorre por exemplo com um
incéndio ndo controlado que se propaga nas constru¢des proximas. O desempenho do
eXtreme-Ants neste caso € superior pois sua decisdo probabilistica causa melhor “espa-
lhamento” dos agentes no ambiente ao permitir que realizem tarefas cujas competéncias
sejam subotimas. Este espalhamento demonstra-se mais eficiente no RoboCup Rescue
pois diminui a quantidade de tarefas que surgem ao longo da simulagdo.

De forma geral, os experimentos mostraram que a alocac@o probabilistica do
eXtreme-Ants, baseada no modelo de divisao de trabalho dos insetos sociais, reduz a
quantidade de comunicagdo e o esfor¢o computacional. Entretanto, € importante enfati-
zar que a escolha de um algoritmo em particular esta relacionada com as caracteristicas
do cendrio. Quando nao h4 restricdes na comunica¢do ou no tempo que os agentes dis-
poem para decidir, a quantidade de tarefas € fixa, e as tarefas ndo realizadas em um ins-
tante de tempo nao contribuem para o surgimento de novas tarefas, o LA-DCOP pode ser
uma boa escolha. Por outro lado, em cendrios com restricdes de comunicagdo ou tempo,
e onde a quantidade de tarefas é varidvel e influenciada pelas tarefas ndo realizadas, o
eXtreme-Ants é mais apropriado.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Em muitos ambientes reais, a escala do problema envolve tanto uma grande quanti-
dade de agentes, quanto uma grande quantidade de tarefas. O termo extreme teams foi
introduzido na literatura para designar as seguintes caracteristicas da alocacdo de tare-
fas nestes ambientes: sdo dindmicos; agentes podem realizar multiplas tarefas; agentes
podem possuir funcionalidades sobrepostas; e podem existir inter-relacionamentos entre
tarefas. Abordagens existentes na literatura tratam, efetivamente, apenas as trés primeiras
caracteristicas de extreme teams.

Esta dissertagdo apresentou um algoritmo, geral e independente de ambiente, para
alocagdo de tarefas em extreme teams formalizados através do modelo [E=GAP. O algo-
ritmo, chamado eXtreme-Ants, é inspirado no sucesso ecoldgico dos insetos sociais, e
utiliza as metdforas de divisdo de trabalho e recrutamento para transporte cooperativo. A
metéfora de divisdo de trabalho proporciona decisdes rapidas e eficientes, atendendo as
tr€s primeiras caracteristicas de extreme teams. O recrutamento permite formar grupos de
agentes comprometidos com a realizacio simultinea de tarefas que exigem esfor¢o con-
junto, atendendo a quarta caracteristica: inter-relacionamentos entre tarefas. Com isto,
esta disserta¢do contribui para o estado-da-arte no estudo e desenvolvimento de SMAk ao
concretizar, de fato, o conceito completo de extreme teams.

A eficiéncia do eXtreme-Ants foi avaliada através de uma série de experimentos em
dois ambientes distintos: um simulador independente de dominio e o simulador RoboCup
Rescue. Nestes ambientes, o eXtreme-Ants foi comparado com outros dois algoritmos
para alocacdo de tarefas em extreme teams: Swarm-GAP e LA-DCOP. Os resultados
obtidos demonstram que a eficiéncia do eXtreme-Ants € balanceada com relacdo ao de-
sempenho, a quantidade de comunicagdo e ao esforco computacional. Isto sugere que
técnicas inspiradas em inteligéncia de enxames podem ser consideradas com sucesso para
alocagdo de tarefas em extreme teams.

Considera-se que investigar como a eficiéncia do eXtreme-Ants possa ser melhorada,
mantendo sua base no modelo de divisdo de trabalho e no processo de recrutamento,
constitui a principal sugestdo de sequéncia deste trabalho. A seguir sdo apresentadas
possiveis direcOes para aprimorar o eXtreme-Ants.

Conforme definido no modelo de divisao de trabalho, o valor de estimulo reflete a
necessidade e urgéncia da realizacio da respectiva tarefa. Desta forma, sugere-se estudar
como dindmicas podem ser introduzidas aos valores de estimulo das tarefas, para refletir,
por exemplo, o tempo transcorrido sem que as tarefas tenham sido realizadas. Além disto,
o valor de estimulo inicial de uma tarefa pode melhor refletir a importancia desta tarefa ser
realizada. Isto seria particularmente ttil no dominio da RoboCup Rescue. Por exemplo,
o combate rapido e eficiente de um incéndio evita sua propagacao.

Estimar quais tarefas podem surgir no futuro, sejam elas novas ou derivadas de tare-
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fas ndo realizadas, pode auxiliar os agentes na tomada de decis@o. Neste sentido, outra
possibilidade de trabalho futuro € incorporar no agente a utilizagdo de um modelo que
descreve, a0 menos aproximadamente, a dindmica do ambiente. Com isso, os agentes po-
dem detectar quais s@o as tarefas mais importantes ou criticas, que se nao forem realizadas
brevemente, prejudicardo o desempenho do sistema. A partir desta informacao, o agente
poderia modificar, ou o seu limiar de resposta, ou o estimulo associado a tarefa, para
permitir que estas tarefas sejam realizadas prioritariamente. E importante enfatizar que o
que se propde € incorporar o uso de um modelo de dinamica do ambiente para auxiliar a
tomada de decisdo (e.g., através de modificagdes no limiar ou estimulos). O modelo em
si, € peculiar a cada ambiente. Por exemplo, no ambiente RoboCup Rescue, um agente
que possui um modelo capaz de estimar a propagacao de um incéndio (baseado no mate-
rial de construg@o e em principios termodinamicos), decidird extinguir o incéndio de uma
constru¢do com maior potencial de propagagdo, diminuindo a quantidade de tarefas que
surgiriam no futuro.

A decisdo de realizar ou ndo cada tarefa no eXtreme-Ants € tomada pelo agente com
base na tendéncia de realizacdo. Esta tendéncia é baseada no limiar de resposta do agente
(que considera suas competéncias) e no estimulo da tarefa. Outra possibilidade de tra-
balho futuro consiste em incorporar os recursos disponiveis no agente e requeridos pela
tarefa no limiar de resposta do agente. Desta forma, um melhor compromisso entre as
competéncias do agente e a utilizagao de seus recursos seria obtida, proporcionando con-
sequentemente melhoria na eficiéncia de realizacdo das tarefas.

A eliminacdo, por completo, da comunicag@o direta entre os agentes também pode
ser considerada. Para substituir a comunicacio direta, propde-se utilizar estigmergia, ou
seja, comunicag¢do indireta, através do ambiente. Isto pode ser atingido incorporando-se
no eXtreme-Ants a capacidade de depositar e detectar feromonios no ambiente. O uso
de feromonios seria particularmente interessante no recrutamento, pois evitaria a neces-
sidade de adaptar as etapas do processo para utilizarem comunicacao direta. Contudo, a
contrapartida de utilizar comunicag@o por estigmergia € a necessidade de que os agentes
possam se movimentar pelo ambiente para liberar os feromonios.

Os experimentos realizados nesta dissertacdo adotaram um modelo de rede completa,
onde todos os agentes estao interconectados. Contudo, € possivel que a rede existente no
adote outros modelos, por exemplo, redes de mundos pequenos, redes aleatorias e
redes sem escala. Neste sentido, outro possivel trabalho futuro compreende a avaliacdo
do desempenho do eXtreme-Ants nestes outros modelos de rede. Acredita-se que o de-
sempenho do eXtreme-Ants ndo serd drasticamente afetado. Isto porque a comunicagdo
entre os agentes no eXtreme-Ants nao € baseada em difusdo de mensagens, e sim em uma
cadeia de mensagens que sao repassadas de um agente a outro.
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