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RESUMO

Um grypo de agentes pode s usab para redizar tarefas de paruhamento en uma
vaiedade de dominios, deste administracdo e redes de computacbres a jogos de
compuadores. Apesar e seu grau d evado de agpli cabilidade, arquiteturas muti agente paa
parulhameto ainda ndo foram prof tndamente estudadas. Por iss0, 0 gupo de Inteligéncia
Artificial do A n-UFPE tam desenvolvido um trabalho pioneiro sobre otema, o qual jarendeu
uma dissertacéo de medrado e d gumas publicacfes Essa nova disertacéo reflete sobre o
prod ema daparuha de umaf orma mai s geral, enriquece ar gresentacdo  ambiete a s
parulhath a0 uilizar g oscom pesos e propde arquitetr as mais avancadas parareolver o
prodema A fim de redizar esse edudb, além de propor novas a quiteuras de s semas
muti agentes, foram repensadbs os aritérios de avali &g que deveriam sa uilizadbs aiads
novos cendios de expaimentacdo e modificado o smulador de pardhamento ja
desenval vido.

Palavras chave: sissemasmultiagent es, coordenacéo de agentes parulhamento, grefos



ABSTRACT

A growp of agents can be usedto perform paralling taks in a vaigty of domains
rangingfrom compu e network admini grati on to computer games. Despite its wide range of
potatial gpplicaions, multi-agent architectures for patrolling have nat been gudied in depth
yd. TheAttifidd Intelligence research groyp a& CntU FPE has been devdoping a pi onex
wor k on the subject, which has produced a mader d ssartation and ome publicaions This
new work refleds on the patrolling probl em in amore generd way, enrichesthe environment
represmtation by using weighted-graphs and proposes more advanced architett wes to solve
the prodem. In order to acocomplish this dudy, besides propod ng new architectur esof multi-
agent gystems, we have reconddered the evaluaion aiteria to be used, aeted new
expaimentd scenarios and made some modificaionsto the already developed smuator.

Keywords. mutiagent sysems ooor dination, patrolling gaphs
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| ntroducdo

1 INTRODUCAO

“Digno deadmirac&o é aguele que, tendo tropecado ao dar o pr imeiro passo, levania-se e segue emfrene” .
(Louis XI V)

“He thatwill not apply ne w remedies must ex pect new evils; for time is the grea st innovator” .

(Sr Francis Bacon)

Ha muitas Stuaches en que € predsa proteger, resgaa, busca, deedar,
supervisonar ou rastreer d go ou alguém. Em geral, essas situagdes envolvem algum tipo de
parulha Entretanto, como podemos cefiniro conceito depatrulha?

Parulha sgnificaliteralmente” o ato ce andar ou navegar en uma &ea, a intervalos
regulares afim deprotegélaou spevisonal a’ [1]. Podemos desacar doisti posbéscos de
parulha detecco e supervi sfo. No prod ema da detecgdo, o objdivo é detecar d gum alvo
(objeto ou pesod que esteja locdizadb no anbiente J4 no problema da superviséo, o
objetivo daparulhaé fazer a vig lanciade uma de eminada & ea onde possam ocorrer al guns
eventos como, por examplo, aimesnuma cidade

Nessadi sertacdo, consderamos o problemada par uha como umata efamultiagente
reglizadapor um grupo de agentesint di gentes.

O grupo de pesquisa de Agentes Inteligates e Jogos do CInUFPE [21] vem
aprof undandb pesquisasnaérea de sdemasmuti agante ja ha alguns anos [28][ 31]. Dentreos
prodemas e pesquisa invedigadbs tem-se abordadb vérios apedos b problema da
parulha o qual comegou a ser invedigado durante a conogpgdo do jogp Canyon [32]. O
Canyon é ankbientado en um plangtahogil, que é congtituido de desfil ader os que formam
um grande labirinto rochoso. Combaes de espaconaves e misdes de resgaes de reféns
oooir em nesse cendio. Dessa forma, éimportante que ocomponeantte de Intd igenciaArtifid d
do jogo sga cagpaz de coorcenar um g upo de unidades para petr ulhar o terreno a fim de
detectar a presenca de inimigos e conseguir encontrar recursosereeéns.

Além do noso jogo paticda, redizar parulha de forma efid ete pode sar il en
diver s tipos de jogps Casos tipioos s8o jogos de edtratégia (td como SaCraft [53],
Civilization 1ll [1Q]) e RPG (td como Diad o [16] eUltima Online [59]) onde a parulha
serve para deeda pa onagensmaovd s enovos prédiosinimigos, proteger d dades e recursos,

! Role Playing Games
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ec. A patrd hamultiagente também pode s gplicada em jogos de comkbete (ta s como Panzer
Commander [41] e SaWars Fogue Squadron [54]), paticuarmente en FPS (tais como
Unred Tournament [60] e Counter- Srike [14]), paaa deteccdo deinimigos e descobata de
itens Da mesma forma jogos de arcade (eg. PacMan) e simulacores podem utilizar
algoritmos de paruha Mesmo jogos de esporte coleivos (HFA Socoar [19] eNBA Inside
Drive 2000 [39], por exemplo) talvez possam tomar proveito de dgum tipo de parulha paa
posicionamento depe onagens
Alén de smuadbres e jogos de compuadores arealizacé de forma iciente da
tafa de paruhameto poce s Util paa varios ouros dominios de glicagd onde
viglancia ingpegdo ou controle distribuidos s necessarios. Por exemplo, agentes de
parulhapodmm:
ser uilizados por admini gracores de rede na supervisdo de falhas ou de uma
stuacdo espedificanumai ntranet [4];
detectar modificagOes ou novas paginas naweb a Eram indexadas por engenhos
de busca[17];
identificar e resgptar objetosou pessoasam st uagdes peri gosas [49];
encontrar possive s ofertas eeciais nos mer cadbs elerodnicos digribuidos na
Internd ;
auar como agentes de salide de maneira a per correr uma &ea para identificar e
tratar possivas focos de chencascomo, por exampl o, a dengue
Apesar de s rdevénda a taefa de paruhameto né tem s etudada en
profundidade Alguns edudbs rdacionadbs com o tema foran encontrados como o
mapeamento de redes[37], o problema do bar E Faral [6], Sgamas de robdticabaseados em
comportamento (behavior-based) [5][7], deering behaviors [47], T P [22] e o Minimun
Latency Problem [9]. No entato, eges trabadhos ndo sio voltads para resol ver o prodema
dapatrdha
Exigem também pesquisas epecificas na taefa de parulhamento [ 23], [43] e [44],
mas egdas ndo avaliam as edraégias de coordenacdo posdveis arquiteuras de agentes ou
organizagbes de sociedades de agentes. Exi 2em poucostrabadhosque levam em consderacéo
a dicdda b paruhameto. Os que traam b problema ce speavidona una &ea paa
checar ® ooorred gum evento [58] so muito indpientes Ja osquetraam espedficamente do

%First- per son shooters
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prod ema de deteccd de dvos [27] goesar de seeam mas compleios como poder & s vido
mai sadiante ndo serdo ofoco desse trabd ho.

1.1 OBIETIVOS
Em trabd hosanteriores [3][31], nés apresetanosuma d scusso i nid d e pionerano

prod ema da paruha assm como uma avali acéo empirica de possives Dlucdes A fim de
redlizar esse estudo, propusamos al gumas arquiteturas de sdamas mutiagentes, arité&ios de
avali acéo ecendrios e expearimentacso.

Ede trabalho de mestrado € uma continuacédo o que ja foi feito em noss trabalhos
anteriores Como primeiro objeivo, refleimos lre o problema da pardha de umaforma
mai s § geméica Como fruto dessa reflexdo, foi proposta umatipologia aravés da qud os
diferent es problemasde parulhapodem s classificados de acordo com asua na ureza como
um prodema de deteccdo ou de supervisédn. Foram também pensadas as posdveis
peculiaridades b ambiente a se parulhado e as caradteridices e redricbes da Dd echde
muti agente de patruha, 0 que deu origema duasour astipologias. do anbiente e dasolugéo.

Al ém disso, tivemos como oljetivo propor arquitet urasmaisavancadas pararesolve o
prod ema da supeviso de forma mas diciente as quais Uilizam témicas heurigicas mais
avancachs detomada de ded sdo e path-finding.

Nosso Ultimo objetivo consigiu no enriquecimant o da representacéo do amhi ente aser
parulhac. Paraisso, consideramos gafos com pesos A fim de testar as novas a quiteturas,
foi necessario criar novos anbiates de experimeatacdo, ja que apenas gaos sam peos
haviam sido utilizados. Esses novos anb entes congituem um bencdhmar kor iginal.

1.2 ESTRUTURADA DISSERTACAO
O redante da dissatagdpo edd estrut racb da sguinte manera O proximo capit uo

descreve asti polog aspropogas modrando como podemos classficar os diversos problemas
eaplicagbesde parulha.

O capitulo 3 apresenta umavisdo geral b estacb da arte da pesqui sa em patrulha.
Nd etambém descreveremos o ca® parti cular de patrulha j & abordado em nosos trakelhos
anteriores bem como as méricasea quite uras uilizadas.

As arquitet uras propostas nese trabalho sfo detalhadasno capitulo 4.

O capitulo 5 dixue a meodologia adotada, que cong ge nos g &os utilizadbs nas
smulagBes nas mudangasredizadasno smu ador e detdhesdo mé&odb experimental.
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Ja no capitdo 6, séo expodos os resultadbs e as discussdes s experimentos
realizados.

Por Ulitimo, o capitdo 7 apresnta nossas condusdes e sugeddes paa trabd hos
fuuros.
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2 A TAREFA DE PATRULHAMENTO

“If those in charge ofour society - politicians, cor por ate exec uives, and owners ofpressand television - can
dominate our ideas, they will besecurein their power. They will notneed soldierspatrolling the streets. We will
control ourselves’.

(Howard Zinn)

Vérias aplicaces podem sar aswciadas a dif eentesproblamas de paruha cadca um
com suas peculiaridades e objetivos. Por exemplo, pardhar um ambiente com o olj éivo de
detectar um inimigo movd é diferente de vigia congantemente &eas de uma cidade
Enquanto uma boa edra égia de deteccéd de inimi gos ndo necessriameante acarretara vi gtas
condantes atodos os locas do anbiente uma boa egraégia de viglancia intrinsecanente
fadessasvidtas.

Tornasenecessaio, atéo, classfi car osdiversos problenasde par uhameto dravés
de uma tipologia Uma dassficac@ inicial dividiria os problanas de parulha em duas
grandes classes de aordd com a ndueza da taefa: deeccéo e supervisin. De forma
ortogonal, podemos classificar as aplicacfes de parulha em relagdo as carateridicas o
anmbiete a sa parulhado. Por dtimo, pode-se tanbém refldir solre uma tipologia da
solwcdo, ou sga, que caactteridicas ou redri gdes gor esntam 0s agentes que séo uilizadbs
paarelve o problema. Td stipologas sdb assunt os alor dados ness capitulo e congit uem

aprimdra contribui ¢Go dessa dissert acfo.
2.1 DETECCAO

2.1.1 OBiETIVO
O prodema da 2 ecgéo parte do pressupogo gue no anbiente existe dgum dvo que

preci sa s detectach. A tarefa de parulhamento consste em, dadbsN agentes detedtar o alvo
no menor tempo possivel. Na litera ura [42], essesprodemas se chamam pursti t-evason, no
qual osagentes pa rulhadores s2o chamacdbs de puraiers eosalvos, e evaders.

Exeamplos tipicos de deteccdo sdo encontrar uma arianga perdida nun cetro
comerdd ; resgaar pesoasem situacéo de peri go [48]; localizar objetostais como terrori gas,
guardas, reféns ou explosivos [40]; impedr a di sseminagd de um dadb worm em redes de
computadores[52]; oudetectar um i nvasor de uma & ea proi bida[27].
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2.1.2V ARIACOES
Quanto a capad dade dk locomogdo, o alvo pode s fixo ou mévd. No primédro caso,

0 alvo sempre ed4locali zado em um determinado local doambiente onde ficar adurante todb
0 proces de detecgdn. Caso 0 alvo sgamovel, ele poderd se locomove pelo anbiente,
enquanto a deteccdo egiver €ndofeita.

Em deeminadas stuacles € possivel fazer um modelo do alvo a sa detetado. No
ca® deunaaianca perdidanum cettro comerdal, talvez opa delasaba que ela gogamduito
de brinquedbs Logo, pode ser f dto um mocklo em que aprobebili dade alta dacrianca et ar
locd izadaem umaloja de brinquedos ouem um f liperama sja util izadaparatentar deedta la
mai srapidamente.

Além diso, quand o alvo € mdvel, 0 mesmo pode pecorrer o anbiette de forma
compl damente previsivel ou exibir um comportamento imprevidvd. A imprevis bili cade
pode ocorrer devido a un movimento deadrio ou devidb a um comportanento
propostaimente inteligente de forma a dificultar a detecgdn. Stuagbes em que um
comportamento peaspicaz podea sar observado nos dvos s invades de ambientes
proibidbs poiso alvo invasor tentarafazer o possivel para despi sa 0s detectorese conseguir
fugir.

Na preenca de alvos moveis intdigentes pode sa que a deteccéd nunca tenha
sucesso, pois a quantidade de N agentes tdvez néo sga sufid ente para detect&lo. Sendb
assim, an primero lugar, pode ser interessnte dedemina a nimeo minimo de agentes
necessaio para € cdecta o alvo. Em ceral, paarevdlver ese problang assumese um
modd o de pior caso para 0 avo, no qual eletem a cgpacidade de s locomover pelo ank ente
usandb uma vdocidade ilimitada Infelizmete determina essa quantidace minima € em
geral, um problema NP-completo [27][ 34].

Finalmete o prod ema da deteccfo pockvaiar também de acordo com a quantidade
de alvos

2.1.3 METRICAS

A prindpio a mérica mas importante que podeia ser usada paa avdia o
desempenho de N agentes detectores <ria 0 tempo gasto para ddedar o(9 dvo(9.
Entretanto, dependendo da stuacdo, outrasmétricas podem r uilizadas

Quando o alvo éfixo e ndo exi £e um modelo ajudando adet eminacd de sua posicio
no ambiente, N0 pior caw, 0s agentes terdd que viStar todas as posdvds localizagdes do
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anbiete a fim de daedédlo. Nesse camd, agetes que tentam minimizar o tempo de
exploracéo do anbiente podem goresentar um bom desempenho.

Ja nas stuagbes em queo alvo tenta enganar 0s agentes detetores afim de néo se
encontracb, se 0s agentes deedtores goresentarem un comportameto previdvel, o alvo
“inimig” podeia lancar méo e um comportamato de movimentacdo através o qud
condganunca & encontrado. Nessas st uagfes uma boa edraég a seria adbtar umapolitica
de movimentacdo néo-previsivel, em que aformacomo os agent es detect ores se movimentam
néo apresatapadries smplese repetitivos demovimentos tal como andar an ciclos.

Méricas reldivas ao cugo da sol ugdo também podem s adotadas Por exemplo, a
memdria eo tempo de processamento Uilizados pelo mecanisno de raciocinio cos agentes
Oet ectores.

2.2 SUPERRVISAO

2.2.1 OBiETIVO
No problema da supervisio, dado um ambiente, atarefade parulhamento condste en

vigtar continuamente determinadbs pontos estratégicos onde possam ooor rer dguns eventos.
A priori néo setem cateza de quando e onde vaD OCoIT & esES eventos

Esses eventos podem sa, por exemplo, surgmento de of ertas egpecia snos me cados
eleronicos ocorrindas e aimes numa ddade falhas em redes de compuadores [4];
surgiment o de fooos de doencas numa cidade; ou mod ficagbes ou sur gmento depag nas web
[212].

2.2.2\V ARIACOES
Podam exigtir dois tipos badcos de evetos eventos tempor&ios ou eventos

ﬁ)erdura/eis}_Eve_ntos_ temporarios B0 _agudes que sO podem sg obsarvads em um /l

decerminach intervalo de tempo, tai scomo of ertas em mercados eletrénicos ou aimes numa
cidade. Ca néo estgam locdizadbs no locd de ocorréncia do evento no mometto en que
ele acontecey, os agantesa prindpio ndo tém como tomar conhecimeatto de sua existéncia
Por outro lado, evettos perduréveis podem ser obsarvados a qualquer momento a partir
ingdante em que de ocorreu Exemplos tipicos sio falhas em redes de computadores,
exisénd adefooos de doencas incéndos e modificagdes de pag nasweb.

Mds umavez, asvezeso conhecimeanto do dominio pode nos fornecer um mocelo dos
eventos que ocorram. Nesse caso, podem< adotar edratégas mais predsas que fecilitam a

Comment: Pemanente?,
p erene? ,duradouro ? ,pedurével?
, persistente?
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supeviso do anbi ete. Por examplo, no caso de modificacdo de paginas web, informagdes
eddidicas a regeito de eventos passadbs (deerminadhs pag nas gque foran modificadag
podam s uili zadas para dar uma prioridade ma or a determinadbsl ocas (servi dores web) a
serem pardhados [11]. Da megna forma, dterminadas regides de uma ddade podem ter
umamaor probabilidade de ocorréncia de crimes ou de surgimento de focos de doencas que
ourasregides.

2.2 .3 METRICAS

Uma boa edraégia de supervi sdo a principio minimizaria o i ntervalo de tempo entre
vidtas a um mesmo lugar paratodos oslugares do anbiente Essa afirmacdo nos leva a0
conceito de ocioddade.

Odosdade (ideness) ingantdneade um ponto P o ambiente notempo t, IdI(P), éo
tempo que de pasou sam sa vistado, ou sga, 0 tempo decorrido entreo indante da ditima
vidta de d gum agatte aP e o ingatet. A odosidade ingantaneamédia do anbiente S no
tempot, Avgl di(S), é aintegral en todo o ankiente daocioddade ingtant&neadospontos Ela
€ dadapela Equagéo 1

Avgldh(8) = [ 1deds

Equacio 1 - Definighomatemati ca da od osidade instant@neameédia do ambiente
S tomamos a integd da ocioddade inganténea média do ambiente em um
detcerminach periodo de tempo P, temos aociod dade média do ambiente para esse peaiod,
Avgldl=(S). Ela pode <r defini dapela Equagéo 2:

Avgldly () = jn Avgldl, (8) dt

Equacdo 2 - Defi nicio mateméti ca da odos dade média do ambi ente

Em deteeminados casos, pode s importante que a ocios dade indanténea dos pontos

do ambente ndo alcance um valor muito dto. Nessas stuagdes € conveniete medir a

odosidace m&ima e uil iz& la como aitério de avd iacdo. Definimosaocioddadei ndanténea
méxima do anbiente Sno tempo t, MaxIdI(9), pela Equacéo 3;
Maz1diy(8) = mazpes Ik (P)

Equacdo 3 - Definicdo mateméti ca da odos dadei nstantdnea méxima do ambi ente

Imilarmente ddinimos a odosicade maima d ambiente S en um de.e@minado
peiod detempoP , MaxIdl(S), pelaEquagdo 4:

-8-
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MoazlIily (8) = moz,en Mazld (S}

Equacio 4- Defi nigdo matem &tica da ocios dade méaxima doambi ente
Assm como definimosna Se¢éo 2.1.3, méricasrelaivas a0 cugo da olucdo também
podam sa adotadas
Nas segdes 2.1 e 2.2, vimos como os diferentes probl emas de pardha podem ser
agrupadbs numa tipologia de acordo com o oljeivo da parulha Analisamos algumas
possiveisvaiagdes para as duasprincipas d asses de problemas, bem comoal gumasmétri cas
gue podan s uilizadas na avdiacio de lucbes A Figura 1 modra um resumo dessa

/\.

N

Alvo fixo Alvo mével | Eventostemporarios | | Eventos perduréaveis |

tipologiaexposta

Fgural - Taxonomiade problenasde patrul ha

Como veemos mais adiante, essa disertacd abordara gpenas o problama da
upeviso teeventospeduavds

2.3 CARACTERISTICAS DO AMBIENTE A SER PATRULHADO
Nessa secfo iramos gor esmtar algumas caraderigicas do anbiente aser pardhad e

0 que pode ser represantado celeno dstema.

2.3.1 GRANULARIDADE DO AMBIENTE
O ambiente a se paruhado pode sar discreto ou continuo. Se exige um nimero

limitado de perogpgdes e aghes possiva s no anliente dizemos gque de é dsaeo. Can
contr&io, classficanos o anbente como £ndo continuo. Podamos dtar como exemplos de
prod emas de patrulha que podem r modeladbs sam grandes perdas em amhientes discretos.
supeviso defalhas an redes de compuadores supervisdo de modf icacdes de paginas web,
deteccdo e worms am redes de compuadores Em todbs esses casos, exi € e una quanti dade
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limitada de locai s nos quas 0s agentes podem edtar locdizadbs. Além dis, as agbes dos
agentesserestringam a vistar umn dessesloca s

Em temos de areg, 0 ca ma s complexo é o de parulhar um tareno continuo. A
locd izag@ dos oljetos no ambiente é defini dapor coordenadas reas. Portanto, € impossive
aplicar dgoritmos de busca padr@ de forma direta umavez que a quanti dade de edados e
agdes é muito grance [49]. Exemplos tipicos séo paruhas em ambientes como cidades,
reg 0esde gueara edificagies, ec.

Nesses casos, muitas abordagens provenientes da robdtica propdem maneiras de
reduzir o epago de busca continuo em uma quantidade discreta e escolhas ase cond derar.
Umadasf ormas de oltermos essa reduc 2o € ar avés dam udanca derepreentacd doteareno.

Uma das témicas usadas paramudar arepresentacéo  terreno éa dvi o do terreno
original en linhas e ocolunas aiando dvesas células denominadas tiles [55]. A
movimentacdo dos objetos db mundo se da entre tiles adjacates A Fgua 2 (A) mograo
terreno origind ea Fgura2 (B) mogra uma possvd subdivi sfo emtiles.

, i ,
AW i A

H o m o E B

FHgura2 - Mudanca de Representagdo do Terreno

|
[TT11

mE NN
|
I

1]

Oura témica batdante uilizada € a esqud eoni zacdo [49][55], a qual consige em
troca 0 epaco de buscainidd por um grefo (skeleton) r goresentando ospossivel scaminhos,
conformepodeservigonaFgua2 (Q.

Exigem vé&rias mandras de gaar o g &0 a ®r uilizad pa arepressntar 0 ambiente.
Sho al gumas ddas. diagramas de Voronoi, grafos devi shilidadee Gcdls[55]. Ouraforma
de gerar o g &0 émanudmente

Com tal abgracfo do ambente criada pelo gdo, os diferentes cas de parulha
(disreto ou continwo) se tornam samelhantes pois eges Uilizear@ a mesma represatacéo
paa o anbiente De fao, uma gandevantagam da uwilizacdo detd represmtacdo abdraaé
gue as diferentes solugdes propogas podam ser golicadas a vaios tipos e problanas e
ambi entes, desde patru ha de redes de computadores a patru has em terrenos continuos. Além

-10-
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disso, a tarefa é sensivelmente simplificach nessa nova representagdo, j& que o espaco de
busca ér eduzdo.

2.3.2 | MPORTANCIA DADA A SUB—REGIOES
Todo o ankente pode ter a mesma prioridace ou podemn sr dadas priori dades

diferent es dependendo da sub-reg & a se patrulhada Prioridades sio dadas a determinachs
reg Oes principalmente quando set em um modelomaisrefinado do problema, atravésdo qual
se sabe que regides séb ma s importantes de serem vistadas. Examplos tipi cos ja citadbs
anteriormente sfo: dteccdo de aiangas perdicas em ceantros comerciails spaviso de
diferentesr egides de umaci dade em busca de focos de doencas ou de ocorrénda de arimes,
supeviso cesavidores web em busca demodficagdesde paginas, €c.

2.3.3 DINAMICIDADE DA ESTRUTURA
Num am biente est&i co apenasas pos ghes dos agentesno anh ente podam mudar ao

longo do tempo. Todbs osoutros elementos patencentes a0 amhiente ndo sofrem nenhuma
ateracdo. Jaem ambientes dindmicos o0s pontos a seran parulhados podem surgr ou sumir
ao longo do tempo, pode haver obd&ulos moveis ou as prioridades dasr egides também
podem mudar a0 longo do tempo. Numa represntacdo do ambiente usando grafos isso £
refleé enamudanga dos ndse das aestasao longo dotempo.

2.3.4 Peso DAS ARESTAS
Quando = utilizam grafos paa representar 0 anbiente asaredaspodem ter tananhos

diferentesasdados (pey correpondend, por examplo, adigénciared entreos nds ouo
tempo gago paa € locomover atre doi s nds adjacentes. Cad ndo haja ped asodado as
aredtas (todas as arestas com peso unitério), um agente com umaveloddade de uma uni cade
de digancia por uni dade de tempo conseguiriasar de umnd e chegar em ouro nd adacente
an exdanente uma unidade de tempo, ja que o pe ke todas as aedtas saiaigual a uma
unidade de disténda Ja se cond deramos pes uma aresta conedandd dois nés separadds
por mais que uma unidade de digancia vai requer & do agentemas de uma uni dade det empo

paa s percorrida

2.3.5REePRESENTAGAO DO CONHECIMENTO DO AMBENTE
Duate a execucdo da tarefa de patrulha os agetes precisadd de diversas

informagdes as quas represmtam seu modelo do mundd pararediza um pardhamento da

-11-
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formamads €id ente posdvel. Td conhedmento pode sa amazenado em edr Ut urasde dados
internasans agantesou no proprio ank ente.

Caso 0 anbiente seja represatach aravés de um grafo, o que pode ou néo se
amazenath a regeito dos nds do grafo? FPor exempl o, podem- registrar os Ultimos n
agentes que vistaan caca nd b grado e quando ocorreram as Ultimas n visitas. Ca o
prod ema seja a superviso, diversas informacfes a regeito da ociosdade podan sa
armazenadas, por examplo, como a ociosdade variou em cada né do grafo nos Ultimos t
segundos. O sagantes amazenam essasinformagfesds diversnds? S2sim, quais delas?

Resumimos o que foi descrito nessa ¢ dravés da Tabd al. Convém notar que,
segundo definido em [49], o ankd ente do problema da patruha sempre saré ndo-epi Hdico e
n&o-detaministico.

Propri edace ValoresPosd vels

QG anulari dace do anhbiente| Continuo, gafo com pesos grafossam pes

Prioridade paaasregioes | Inexigate fixa, val avel
Di nami ddade daestriura | Estru ura dindmica edruturaed &ica

Tabelal - Caraderigicas do ambiente

2.4 AGENTESPATRULHADORES
Nessa $£¢ao, iremos apresantar d gumas redri gdes ou caaterigicas s agentes os

quais redlvedo o problema da parulha pemitindo umn ouro nivd de dasdficacéo de
aplicacOes em queaparu hagaece

2.4.1 Cavro DE VisAo

Uma caradeaidica badante importante de qualquer agente intdigente € a sua
pecepcdo do amhbente Em se tradando b prodema da patruha consideramos que a
percepcdo de cadaagatte consiste num campo devi s2o deraio R. Um valor de R=0, o agente
SO percebe o lugar onde ed4 stuado. JA quando R=¥ , apercepcéo € global, ou sgja, 0 agente
conegue enxercar todb o ambiente (ambiente ecessivel). Valores intermediarios de R
pemitem aoagentevisud izar gpenasdeteminadasregides do ambiente

Em geral, anbientes acesdveis sGo mais smples de serem tratados Entreanto, nem
sampre a capaddade de percepcdp dos agentes dard a d es aces a0 edatb completo do
ambi ente

-12-
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2.4.2 Tiros bE COMUNICAGAO
Agentes se comunicam paramehor aingir seusobj etivose/ouobjetivos da sociedade

da qual fazem parte [24]. No ceso do problema ce parulha véias informagdes podem ser
comparti lhades como, por examplo, os divers locdas que cada agente vistou e quandd
oooir am tais vistas Logo, de acordo com as possibilidades de comunicacdo, um dadb
agente pode ounéo saber 0 queosour osagentes eddof azendo.

No problema da supervisio em especial, uma dasinformecdes que podem sa trocadas
entre os agattes é a odos dade b anbiente Nesse contexto, denominamos a odos cade
indvidual, quandb um agente cond dera apenas suss proprias vistas ou sja, ndo setem
conhecimento do que 0s ouros agates esd fazendo. J a ociod dade é compatilhada,
guando o agattel evaem conta 0 movimento detodososourosagentes.

Alén dsso, 0s agentes podam desgjar saber 0 que 0s ourosagentes pretendem fazer.
Nesse ca®, exidtiriatrocadeinformagbesaf im de comparti Ihar as intengdes dos agentes.

E importante ressaltar que as informagestrocadas nem smpre sio conf idve s Al guns
agentes podem passr informagdes erradas aos outros agates. Td fao pode aconteca por
razd de mau fundonamento (ero de hardware) ou por sarem traicbres (por examplo,
soldadosem guerrg).

Embora a comunicagdo talvez possa permitir alcancar os objetivos ma s facilmente,
néo necessaiamante ela saa uilizade. O fao de ndo have comuwnicagdo pode ser por
limitacdo impogda pdo anbiente, pda faltaderecur s dados aos agentes ou por umadecisio
de edra égia deliberach Em uma guarra mesmo o ambiette pamitindd comunicagéo e 0s
agentes possuind recurs Uilizar comunicagdo pode ndo s uma boa estratégia, poiso
inimi go pode detectar atroca de mensagens afim de £ bendida. Stuagdes sandhantes
podam sx obsarvadas em deteccdo e invasores de prédios ou persegui gdes paliciais. Neses
cas, a ausind a de comunicaggd ndo é dterminada por restrices impostas pelo ank ente
nem por faltaderecurs, mas 9m por umaescolha da esraégi a de coordenagéo.

Quando existe cgpaddade de comunicacdo elapoce sa: viaflags blackboard ou por
mensagens Todas essas trés formas de comunicagdo ja haviam s estudadas em nosos
trabdhosanteriores

Na comuni cacéo viaflags ou banddras os agentes colocan bander as no ambiente
contendo informagdesque jul gam import antes para os damais agantes. Umavez gque osoutros
agentes passam pelo local onde a bandeiraestalocdizada, ele podeadauirir ainformagéo nela
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cortida Essaé uma forma de comunicagéo indreta pois ndo hd uma espedficacdo explidta
dos dedinaté& ios das inf ormacdes contidas nas banddras[17][18].

O ooncato f tndamental de comunicagfo baseadaemblackboard éo us estruturas de
dados compatilhadas (por exemplo, en un centro de comandb e de controle) que s
acessivas atodsos agattes. O acesso pode sa tanto paraesarever mensagens na edr uturade
dados compartilhadaou paa ler mensagens dda s tamkém é uma forma de comunicacdo
ind reana qual qualguer agentei nteressach em determinadostipos de mensagenspock ler as
segdesrelevantesdo blackboard [18].

Na comuni cacdo via mensagens existe a possibilidade de un canal direto entre os
agentes, 0s guais podem se comunicar através da troca de mensagens Nesse ca, tem que £
levar an contaacircind&nda em que dois agentespodem se comunicar . Uma possibilidade &
pemitir acomunicagd apenasquando elesse encontram em al gun ponto tb anbiente Oura
possi Hlidade épermiti-la aqudguer momentoem que osagentes desejaram.

Oura quesd que predsa ®r levada em consideracZo € arede de conhecimento dos
agentes. Ou sg a dacb um agente com que outros agentesele pode se comunicar.

Por Ultimo, é necessério esabdecer um protocolo de comunicacdo afim de deerminar
otipo de mensagam trocadaentre os agates e o formato dessas mensagens. Paratal, pode-s
utilizer linguagens de comunicacdo de agates tas como KQML [26] e FIPA-ACL [2]],
ambas baseadas nat eoria dos aos defala[50].

2.4 .3 ORGANIZAGAO DA SOCIEDADE
Di ferentes arquitet rasmultiagentes podem sa propostaspararesolver o problema da

parulha Caca arquitetra é caract & zadh pelo mecani 9no deradocinio etomada de decisio
uti lizadosna escolha das agBes e damovimetacgéo do agente. Nuna dada sodedads, todosos
agentespodem sa domesmo tipo/arquitet ura oundo.

Vérios podeam ser osmativos guel evem aumasociedade het erogénea no problemada
parulha A implementacfo de agatesmais complexos pode requerer um cugofinanca ro, de
tempo de processamento ou de mamdria uilizada elevado e proibitivo. Dessa forma, na
ausind adetai srecursos apenas d guns agentes da sociedade seriam implementadbsde forma
complexa e os damnas de maneira mais dmples Por ouro lad, talvez dedadks
heterogéneas possan goresatar um melhor desempenho. Caso iso fosse comprovadd,
mesmo di pondb der ecuros, sriamas vantajoo lanca méo de umasoci edace heterogénea

Um caso paticular de sod edade heterogénea € quando existe um coordenacbr central.
Nesses casos, a comunicagd pode sar permitida gpenas com o coordenador cantrd, o qud
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conditu arede de conhedmento de cada agatte O papel do coordenador serfiaredizar a
diviso de tardfas etre os diver s agentes de forma a minimizar conflitos. Em outras
pdavras o coordenador indcaria para cada agente que locas do anbiateele deve vidtar a
fim de evitar que agentes dif et es vistem os mesmos lugares O coordenador pode esar
locd izado no anbiente ou fora cele. Caso edeja locd izado no anbiente, ele também pode
assumir o papel de pardhador. Caso edeja locdizacb fora do ambiente de saia uma
enti dack presante em al go como umacentral decomandoou um satdite

Umaoura possibili dade seriaa exidénda de v&ios coor denadores, cada um tomando
conta deumadeie@minadaregiéo o anbiente

2.4.4 DINAMICIDADE DA SOCIED ADE
A sociedade de agentes parulheros pode se aberta ou fechada Numa sociedade

abata(ou dnémica), a quanti dade de agentes poce variar @0 longo do tempo. Ness caso,
algunsagent es podem deixar de fundona ou“morre” durante oprocesd deparuhamentoe
ouros podem surgir durante a execucéo dataefa Ja nuna sociedade fechada (ou estéica),
néohanem aiacé nem degruicdo de agentespa rulheiros.

A Tabela2 resumeas prind pai scaad eristicas dosagentes descrit as nessa secéo.

Propri edace ValoresPosd vels
Campo devisio Raio R
Tipo de Comunicageo Inexi gerte, viaflags blackooard oumensagens

Confiabil icede da comunicagéo | Confiavel, ndo-confiavel

Organizacao dasoaedade Homogenea, heerogenea

Exi g¢éncia de coor denacor Sm, néo

Dinamicidade dasoaedace Sociedades abertas, oaedadestechadas

Tabela2- Caraderigticas dos agentes

2.5 CONCLUSAO
O edudo do problama da parulha é rd evante, haja vi ga que ndo o polcas as aeas

em que o prod emapock sar encontrado.

Como o problema da parulha pode ter inlmeras definicdes e véaias caateridicas
diferentes modramos, nese capitulo, como podamos agripa as divasas nauezes de

prod emas em dasses de umatipologia A lém di so, gor eentamos umatipologiado amb ente
a sg paruhado e da wlucdo empregach. A vantagam de descrever uma tipologia é que
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prod emas de uma mesna classe podan ser resolvidos seguindb a mesna edraégia de
parulhameto.

No proximo cepitulo, veremos que subconjunto dessas tipolog as ja foi traadb na
literatura, fazendo uma criticaas abordagenstomadas
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3 ESTADO DA ARTE

Como mendonado na introducd, néo obdante sua importénda a tardfa de
paruhameto en gad né havia sdo estudada profundamente conforme se observa na
literatura. Dessa forma, ndo foi encontrado um estudb que tratasse a paruha de maneira
adequada, goresantancdb uma andlise prof unda e sgamaica. O primero estud ddandico
reglizado no tema condste numa dissartagdo de megtrado r edli zada por Ay dano M achado no
CInUFE [31].

Em primeiro lugar, esse capituo mostra alguns trabd hos que podem sa reladonados,
de certa forma, com o problema em quetdo. BEm seguida, serdabordado otrabdho de Aydano
Mahad. Fnamate seaa feita uma critica @ trabalho desawolvidb, a qual serviu de
motivacdd narealizagdo dessanova dissertacéo.

3.1 TRABALHOS CORRELATOS
A literdura tam trabalhos interesstes a respeito de prodemas relacionados a

parulha O prod ema do mgpeamento de rede [37] é un dd ese condde an, dado um grafo
represntando umarede de computadores, visitar todosos seusnaés.

No problema do bar El Farol [6], uma populacd de agentes tan que decidir
indgpencentemante se vai aum ba numa cata noite T odos 0s agentes desgjam ir @ bar a
néo s gue de estgja lotado (i40 € quando mais que 60% dos agates vén). A Unica
informacdo dsponivel é alotagdo das Ultimas sesmanas Quaque modelo do problema queé
comparti lhadb pelos agattes é instidatdrio. Se amaioria dos agentespr ediz que o bar ndo
edard muto | ctacb entdo tobs elesiréo e de ficadlotah e viceversa € tods os agentes
predizem gue o bar edara |otado, nenhum deles irde eleficad vazio. Essasituacdotambém é
obsarvada no problema do parulhamento, pois se todbs os agentes decidrem ir a un
determinacb local, os demaisfi cardo ndo-pa rulhads

Sstemas de rolti ca baseados em comportamento (behavior-based) [ 5], [7] e seering
behaviors [47] provém aos agentes a habilidade de navegacdo num mundo de mandr a que
paecareal (lifelike). A combinacd de comportanentos smplespode sa usada paraatingir
objetivos de mais alto nivel, tais como seguir um licer, sair de umn luga aouro evitandb
obdéculos se unir aum gupo deagentes Entreanto, o problenada parulhanéo é abordadb
nesestrabd hos
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Problemas da & ea da Teoria dos Grafostd como o prod ema do caixero viganteou
TR [22] e o Minimum Latency Problem [9] tambén posuem como motivecdo a
movimentacdo en um ambente (nesse caso, 0 amhente € un grafo). No T $, dado um
nimero finito de “cidades’ e o cudo de viagem atre cadapa celas desja-se encontrar o
mocdb mai s barao devista todas elas e voltar para acidade inicid. Entreanto, o objetivo é
essencid mente d ferente daparuha

No prodema da laénda minima, dados um conjunto finito de pontos e o tempo de
viagem entre cada par deles desgjamos encontrar um caminho que passe por eles e que
minimiza a ma dostempos de chegadas nos pontos. Imaginanos, por exemplo, que um
agente se move por uma rede buscando uma informagdo (alvo fixo) que € iguamente
provavel de etar locali zada en quadguer un dos pontos da rede. Ent&o, o problema de achar
umarota que minimize o tempo epeaah de busca € exdaneaite o problema da laéncia
minima Dessa forma, o prodema da deecgdo de alvos fixos quando néo existe um mocklo
do alvo e o problema da laténciam inima o equivd entes.

Os trabdhos da é&rea de jogos ded cadbs especif icamente atarefas de paruha[23],
[43], [44] ndo gor eentam uma avali acdo sigeméticadaspossives estrat égas de coordenac o,
modd os de agentes, organizagdes de sod edades de agattes, resrigdes de comunicazdo, e
assm por diante BEm gerd, o problema abordad congste gpenas en £ move paa uma s ie
de pos gdes espedficadas em uma deerminadaordam, como poce r visgona Figua 3. A
motivecdd nese cawd € quete unidades se movendo natd a @ invés de parades espaandd
alguma ordem faz com que 0 mundo se paregca muto mais aivo e dindmico. Além disso,
existe muito menos chance de as unidades serem capturadbs e mas chance de elas detectaream
apresmca deintr uos

Figura 3 - Exempl o de Patrulhamento
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O trabalho de Pottinger, em egecial, tanbém lida com movimentagdo de grupos de
agentes, o qud envolve quesBes como detecgdo de oolisio entre agentes e previsio de onde
as widades edardo locdizadas no fuuo. Entretanto, esses trabalhos s focados em
movimento, N0 exatameate en um comportanento emergate que poderia mdhorar a
efi cdda b parulhamento.

Exigem poucostrabd hos que levam em considaracé a eficécia do patrulhamento. O
guet raa do problena da superviso [58] émuito ind piente Os ambientes de parulhamento
testadbs nese trabadho s2b demas adamente pequenos e limitads (Fgura4). Foram tedadbs
apenas 3 cendios 2 agentes nun gdo compleo ce 6 nds, 3 agates no mesmo grao
compl €0 k6 nés e 3 agantes nun grafo completo de 9 nés. Foram uilizadas duasheuri gi cas
paa a escolha do proximo né a ser visitadb. Na primera os agentes excolhem como o
préximo né ase vidtado aqude que estalocalizado ma sperto do agente A oura edraégia
uti lizadafoi escolher o ponto mais longe dos outros rolds Entretanto, essas duas heuri i cas
tiveram péssimosr esutatbspaa o critéiood osidade cefinich nasezén 2.2.3.

Figura4 - Patrulhamento not rabalho de Tangachit et al.

Ja os que traam egecifi camente do prodema de deteccéo de alvos [27] séb mais
compl €os, indusive egabelecendo limites na quantidace de agantes necesi ia para deedtar
0 dvo desgjado, conforme vigo na se;éo 2.1.2. Contudo, como nosso foco é o probdema da
supervi S0, ndo entraremosem maiores detal hes nesses trabd hos.

De fao, o primeiro etudo sistem&i co realizacdb no tema da supevisio consiste no
trabdho de Aydano Machadb [31]. A proxima segéo tratadospontosprindpas dese edud,
em eed d, o caso paticular de paruha abordacb, as méricas uilizadas e as aquiteturas
implem entadas e testadas.

3.2 TRABALHO DE AYDANO MACHADO
A primeir apreocupacéo do trabadho de Aydano Machado foi definir o problema que

seriaegudadb. Segundo suadefini ¢do, dacb um grafo, atar efa depetrd hacons seemvistar

continuamente todbs 0s nds do grafo de mandra a minimizar o intervalo detempo entre duas

-19-



Edado daArte

vidtas a um mesmo nd. Em ouras palavras, a naueza d problena abordadb foi a
supervi 0.

Em rdacdo as caracteridicas do anbientea s paruhado, como dito acima, foi feita
uma mudanca de representacdo do tarreno, transformando-o em um grefo. Além disso, a
mesma importénd afoi dada atodas as regides do amhente, ou sgjg a0s nés o gafo. Foi
deerminach também que o grdfo seria egéi oo, sam mudancas nosnds nan nas a edas a
longo do tempo. Findmente por quetdes de smplicidade, goenas gref os sam pesos foram
tratados

3.2.1 CriTERIOS DE AVALIAGAO UTILIZADOS

Ap6s definir o problema o préximo pas®o tomado foi deddir como seria fata a
avali acéo das dif @entes arquiteturas de agentespatru hadores. Paratd, foram uilizados trés
critérios deavaliacao, ja desritos anteriormente nas Segdes 2.1.3 e2.2.3; ociosidade média,
odosidade méaxima etempo de eqloracao.

Essescritériosforam medidos aravés de sSmulagdes. A unidade detempo uili zada em
uma smulacéo foi denominada ciclo. Dessa forma, ao invés derepreentar otempo de forma
continua, cada smuacdo compreendeu um peiodd de tempo dividid discreaamente en
cidos Consicerando a d saretizagdo do tempo e do ankiente, podamos dmplificar os aitérios
deavaliagd como sesegue

Odosdade (idenesy ingantdneade um ndi b g &o no dclo t, Idi{i), € o tempo em
gue ele passou sam ser visitadb, ou sgja a quantidade de d dos decorrida entre o dd o da
Ultimavisita de dgum agente @ nd i eo ddo t. A ociosidadeinganténea média o grefo G
no tampo t, Avgldi(G), é amédia [36] daodosdack indanténea dosnds, ou s§aa soma das
odosidaces inganténeas dos nds divi dida pela quanti dade de nés M a ematicamente, sendo n
a quantidade de nésdo gdo, tanos.

3o 1)
Angldl (G) m = ——

Equacdo 5- Defini cdomatemética daod osdade insantdneamédia do grafo
Findmette a odosidade méda d grafo, ou smplesmente ociosidade média,
Avgldi(G), é a média das ocios dades ingtaténeas do gafo medidss ao longo de uma
smulagéo. Maemeicamente, sendo ¢ aquanticade de ddos dasmu a;do, temos
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S Avgldh (G)
Avgldl (G) m =L

Equacdo6 - Definicdomatemaética daod osidade média dografo
Sja V o conjunto devérticesdo grafo, definimos aodosidadeing anténeam &imado
grdo Sno tempo t, Maxldl (G), pela Equacéo 7:
Mexidl, () =mazey IdL; (3)

Equacdo7 - Definicdo mateméti ca da odosidade instant@neaméxima dografo
Smilarmente, sendb ¢ a quanti dade de ciclos da simulacdo, definimosa ociod dade
méxima do g &o, ou Smplesmente od osdade méxima, MaxIdl(G), por:

Maz1di (G) = mazuey:,..y Mazldh {G)

Equacio8 - Definigdo matemati ca da od osidade méxima do gr afo
O tempo de exploragdo conside na quantidade de ciclos neceséia paa os agates
vidgtarem pdo menos umavez todsos vértices do grafo. Ele poce ser dado maematicamente
pda Equacdo 9:
t = tempoBzplorachio + (Vi € V o (d ({) < IN(-3¢ o (¢ <) A (V2 € V » (Idl, (4) < I))

Equacdo 9 - Defi nigdo matemati ca do tempo de expl oracéo
Explicando um pouco aequagd adma: um nd i jafoi vistado ates de um ddo t
guandoa ociosidade dond i nociclotémenor que t Supondo que o tempo de exploracdo seja
o ciclo t, desejamosque todos o0s ndsjatenham g dovisitadosantes dese ciclo t, ousgja que
todbs osnds tenham ocioddade menor que t nesse ciclo. Entretanto, ndo bada isso. Temos
gue garattir que a primeravez que i SO aoontece sjano ciclo t Ou sga, ndo pocke exidir

nenhum dclot’ menor quet an guetodbsos ndstenham ocios dade menor quet.

3.2.2 ARQUITETURAS DE SISTEMAS MULTIAGENTES PROPOSTAS
Nessa ®£¢ao, iranos goreenta quais redrigdes ou caaderidicas (ja dexritas na

Secdo 2.4) dasarquiteuras invegigadasf oram cons daradas. As arquitet ras s2o modradas na
Tabda3:
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. - e Escolhado
Tipo B asico Comunicagéo
proéximo né
Random Reactive Aleatéria
Nenhuma
Conscientious Reactive Reativo
Reactive with Flags Flags Heuristica baseada
Conscientious Cognitive Nenhuma na ocios idade
Blackboard Co gnitive Blackboard
Random Coordinated Cognitivo Aleatoria
B _ Mensagens Heuristica baseada
Cognitive Coor dinated
na ocios idade

Tabela3 - Resumo das prind pais carader isticas das ar quitetur aspropostas por Aydano
Machado

3.2.2.1 Campo de Viséo

Foram condde adbs agates com canpo de viso local (reativog e agates com
campo de visto global (cognitivog. O campo de vi 20 de agentesregtivostam a prof undi dade
deum nd, ou sga, agentesreativos SO percebem osnds adjiacentes a ele Como, por defini¢éo,
agentesreaivosndo podem pl anga um caminho paandsdidantes, ndo ¢ faz necessiio que
eles posstam um campo de viséb maior. A gentes cognitivos por sua vez, podem esool her
qualquer n6 do graf o como nd oljetivo e usam témicasde path-finding (Al goritmo e Hoyd
Warshall [33], no caso) paa alcancar esse nd objetivo. Na criacdo da edrutura de dados
regonsavd pela obtencfo de melhor caminho, o algoritmo de HoydWashall é executadb
paa detaminar os menores caminhos entre todos os pares de nds b gao. Tods eses
caminhos s pré-computados e jA fican amazenados nesa edruua de dados.
Conseqlientemente, quando um agente solicita o menor caminho entre 0 ndé em que de £
locd iza e ond obj ivo, arespogaé dadaem tempo condante, dif erentemente se fosse usab
um dgoritmo de buscatradidonal, como o A* [15][46].

3.2.2.2 Capacidade de Comunicacao
Foram cong deradbs ostrés tipos de comuwnicagéo: aravés de flags, via blackboard e

dirda ettre os agetes por mensgens Entrédanto, quando usada a comunicacéo via
mensagens foi permitida apenas com o0 coordenador cattral. Supds-% que a comunicacdo
entreos agenteserafdta de forma confi &vel, sem aexi ¢énda detrai cores
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3.2.2.3 Organizacédo da Sociedade
Foram apenas cond degradas arquiteuras homogéneas onde todos os agates si0

iguai s As excegdes sfo asarquiteturas que possuem afi gura de um coor denacbr, sendo esseo
Unico tipo de agente diferente dos demais.

3.2.2.4 Dnamicidade da Sociedade
Du aite uma mesma smulagdo, a quantidade de agentes n& variava ao longo do

tempo. Ou sja ndoforam abordadas sociedades abertas.

3.2.2.5 Tomadade Deciséo
A tomada de decisdo consiste em ddermina como o préximo nd sara esoolhi do.

Foram condderadbs doi s aitérios de escoha escolher un nd de forma deadria ou de
maneira heuristi ca baseado nas odos daces dosnds. No segundb caso, um agente exolheo
né commaior ocioddade.

Obviamente dois agpectos ja citadbsi nfl uendam o processo de tomada de dedsdn. O
primeiro € o canpo de visé dos agates que pode sa locd ou global como discuidb
anteriormente O segundd é of ao que, de acor do com as poss bil idades de comunicagéo, umn
dado agente poce ou ndo saber 0 que 0s ouros agentes eddo fazendb. Dessa forma,
denomi namos a ociosicade de um nd individud, quando um agente considera gpenas sues
préprias vidtas, compartilhads, quando o agente leva em conta o movimento de todos os
ouros agentes, ou compatilhada e coordenada quando de uiliza un coordenador.
Consdarandb essas variagdes do processo detomada de decisto, os agentes fado a escolha
do préximono de acor do com asestra égias mostradas naT akela4:

Nome da Arquitetura Escolha detalhada do pr 6ximo n6
Random Reactive Aleatrialocal
Conscientious Reactive Ociosidade individual local
Reactive with Flags Ociosidade com parti lhada loc al
Conscientious Cognitive Ociosidade individual global
Blackboar d Cognitve Ociosidade compartil hada global
Random Coor dinated Alea toria compartilhadae coordenada gl obal
Cognitive Coor dinated Ociosidade com parti lhada e c oordenada global

Tabel a4 - Estratégi ade tomada de ded sio detalhada usada pelas ar qui teturas
propostas por Aydano Machado, consider ando 0 campo de visdo ea comunicagdoentre
os agentes
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E importante sdientar que a metodologia Uilizada por Aydano Machado também
cons derououro parémetro ce coordenacéd quendo esamodradonaTabela3: acapaci cade
de monitoramento. Enquanto um agente cognitivo ediver seguindo um deerminadb caminho
paa o u nd ol divo, é bagante (til que seja constantemante obsarvadb se outro agente
vistou ese nd obj divo. |s0 étil para que 0 agente possaescolher outro nd objetivo, ja que
algum outro agente ja red izou oobjetivo que ele edava buscando realizar. Apenas é possive
adid onar td caradteristicaquandb existe apossibilidade do agente saber se seu no objdivo foi
vidgtado por outro agente durante sua caminhada ou sgja quandd existe al guma forma de
comuni cacéd atreos agates

3.3 CRriTICA
Concebica de forma 9 deméica e metodoldg ca, a dissatacto de Aydano Machado

teve aorig nali dade como umaforte carateristica, pois abordou um problemaaindando havia
sido aacado, 0 dapardha (supevisio) multiagente Entretanto, como todo trakalho inidd
an uma aea, exigan muitas direzdes que ainda podam s exploradas.

Em primerolugar, a representacdo do ambiente Ui lizadaé muito smples. Grafos com
peos podem sea usados parar goresentar de forma ma s adequadao ambente, pois ref leem
melhor a realidade etém uma maior cgpecidace de representacén. Por exemplo, 0s pesos das
arestas podem representa 0 comprimento das ruas de uma ddade, a digéancia entre dois
pontos de um ambiente (regi & em guerra, edificio, ...), 0 tempo gesto paraselocomove entre
dois nds de uma rede e compuadbres, ec. Dessa forma, esse trabalho repreentara o
ambi ente @ ravés de grafosocom pesos.

Alén diso, 0s agattes usavam técnicas muito simples de path-finding e tomada de
decisto. Por exemplo, ao invésde buscar menores caminhos, 0 mecanigmo de pat h-finding
podeia levar en conta a ocioddade inganténea dos nés locali zados atre a locdizacdo
corrente e o0 objeivo. Da mesna forma no processo de tomada de ded s2o, poderia ser
cong derada umaheuristica mais avancada que consderasse ndo goenas a ociod dade de umn
candidato ano objetivo, mastanbéma disténd aentre 0 agente eesse n6 cand dato.

Por Udltimo, conforme visto nas ®gdes 2.1.3 e 22.3, o tanpo de exploragdo é um
critério mais adequado ao problema da deeccdo, ndo devendb se usado para medir o
desempenho de arquiteturas deginadas a0 problema da supervisio. Sendb assim, néo sea
mai s util izado o tempo de exploraco paraavaliar o desempenho dos agentes
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No proximo cgpituo, dealharemos a importéncia de uili zacdo de gaf os com pesos.
Além diso, veramaos que técnicas avancadas de pathHfinding e tomada de dedsdo foram
propog asnese trabalho.
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4 DISTANCIA E OCIOSIDADE

“Aartede ser, alternadamente, au dacioso e prudente é aarte de ter éxin” .

(Napolezo)
O capitdo 2 modrou a primdra oontribuicdo desse trabalho: uma tipologia de
prod emas de paruha Nesse capitulo, tratar emos dos avancos que fizemos em relacdo ao
edado daartepor consi derar d ¢ancia eod osidade na confecgéo dos agentes
Primdramente modraeamos a importancia en £ uiliza grdfos com peos. Em
segui da, abordaremos um mecanismo de path-finding mais ref inacb que Wiliza a odos dade
dos nés intermediarios no calculo do menor caminho. Pode&iormente veramos como O
processo ce tomada de ded sdo pode ser md horado ao levarmos em ocons ceragdo a digancia
do agenteaos nés candi datos. Por Ultimo, resumiremos as caraderisticas dos novos agentes
que utilizam tomach de decisio e path-finding heuristicos. E importante ressiltar que mais
uma vez apenas o prold ema da speaviso foi esudado, ceixand o problema da dteccép
como trabaho futuro.

4.1 CONSIDERANDO GRAFOS COM PESOS
Em [31], o anbiete ea rgoresntado de formamuito smplificada aravés de grafos

sam peos Contudo, grafos com pesos podem s usadbs para repreentar de forma mais
adequada 0 anbente poais refletem melhor a realidade e tém uma mad or cgpeci dace de
represntacao.

Um grafo compeso G = (V, E) éum em que cada aesta (i, j) T E tem assodada aela
um peso wi;. Paa muitas aplicagdes, € (il seas arestas do grafo puderem ser rotu adas com
peos Por exemplo, pode-seter um graf o repr essntando aspossiveisrotas entre d dades, onde
0 peso éadi ¢ancia aolongo de umadadarota Damesma forma, 0s pes das aresaspodamn
represntar o comprimento das ruas de uma cidade a disténda ettre dois pontos de um
ambi ente (regd em guar g edif icio, ...).

Em ouras aplicagdes, 0 ped pode representar o tempo |evadb para percorrer uma
aredta (e.g., tempo parair de uma cidade a outra oupara sel ocomover entre doi snos de uma
rece de computacore; o custo de dravessar aaresa(eg, cuso de ewviar umamensagam,
combugtivel gasto numa estrada, prego de uma passagem) ou qud quer outro vaor associatb
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(por examplo, o confortoexperimentaco nun deerminadbtrecho deumavi agam, o peigo de
pecorre uma deteminada regiao, ...).

Dessa forma, esse trabdho represatara o anbiente aravés de grafos com pesos.
Costaianos de deixar claro ao leitor que, gpesxr de nem sampre 0 ped represata a
diséncia entreos nds apalavra digénda sera empregada diversasvezes paa se referir aos
pewos  grafo.

4.2 REFINAMENTO DO PATH-FINDING
Conformevido nase¢dn 3.2.2.1, osagentes cognitivos podem escolher qud quer né do

grdo como nd objeivo e utilizar técnicas de path-finding para aingir o seu objetivo. No
trabdho anterior, um agente cognitivo smples dcancavao no uilizendo o menor cami nho.
Entretanto, a ociod dade tenderia a s menor caso d e exolhese um caminho um pouco
maior, mas que passasse por NGs mas ocio®s. Em ouras palavras ao invés e buscar
menores caminhos, nos também levamos em consderacdo a ociod dade inganténea dos nds
stuads etrealocalizagdb aud b agente e tb seuobjetivo.

Lidlemese 1w

L@ <
50 30 -
lilleress — 0 I_ﬂ%e:nees 106

I, ¥ I_ 11 ; -’;Jn_l g{_] I . “r_,-'l
5 i 3

o

ldleeas = dd

Figura 5 - Grafoutilizado nos exemplos

Imaginemos un agente localizado en um deteminado nd v que escolheu 0 nd
objetivo w(ver Figura5). A exolhad menor caminho aravésdadistanciao fez exolhe un
caminho (aredas ce tragp mais egesso, va-w) e v a w com tamanho 100 unidades de
disténcia, mas que passa apenaspelo nd a, cya ociosidade €igud al0. Entreganto, existe umn
ouro caminho (aret as com tracg ad pontilhado, v-b-w) um pouco maior de tamanho 101
unidades de digéncia mas que passa pdo nd b, cuja ocios dade € igud a 99. Poderiamos
pensar: 0 segundo caminho esta muito ma s 0d 0o e tem uma digénda apenas um pouco
maior, porque néo ir de v paa w por de? Essa é aidéa por tras do que chamamos de
Pathfinder Agents
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Esses agentestrand ormam o peso dasaregas(X, y) do g &o detal formaque opeso é
umameédi aponder ach entre aod osidadedo n0y e adigénda entrex ey. Essa ponderagéo €
oltida a@ravés dataxa de odosdade ou sja, ataxa ceimporténda percatud (entre 0% e
100%) dada a odosidace en derimeato da digéncia. Uma tentaiva de formda sria a
sequi nte

pesofresic(z, y) = (tsmaOciceidadz - aciomdade(y))+((1 — bazaOciosidade) - diatandie{z.y))

Equacdo 10- Tentativa de avaliacdoheurigti ca das arestas

Uma vez trandormado o grafo, os Pathfinder Agents podem determinar 0 menor
caminho para 0 nd objetivo utilizando qualquer dgoritmo de busca de menor caminho e
cong darando 0snovos pes das aredtas.

Cont udb, existem dgunsproblemasnessatentativa. Em primeiro lugar, conformedito
anteriormente, quanto mais 0do edtiver un nd y, maior ceveria s a probaki li dade de
utilizer uma arega(x, y), paagueno cd culo domenor caminho, 0 agente passasse por ela g
coneqlentemente, visitase 0 no y (obsave-sg por examplo, a aresta (vb) da Figuab). A
probabi lidade de esmolha de uma aeda (x, y) por um dgoritmo de menor caminho é maior
guando o peso dela € pequeno (algoritmos de menor caminho tendem a escolher menores
arestag. Ou sga, quanto maior a ociosidade deum né y, menor deveria ser o peso aribuidb a
aredta (x, y). Entretanto, de acordo com a Equacéo 10, ociod dade e penAresta séo grandezas
diretam ente propor cionai se Ndo inversamant e proporcionas como desgjari anos.

Alén dsso, ociod dade e de&nda ndo sdo grandezas que possuem a mesma unidade
de medida, ndopodencb assm s comparadbstriviadlmente Em ouraspalavras, ndo podemos
comparar aprincipio uma odos dace de 100 dclos com uma di ¢éncia de 100 unidades de
disgéncia. Paratd, é necessiio fazer umanormalizacéo das grandezasociod dadee dsténcia
Com as g andezashormalizadas chegamosa umaouraformula:
valwAresta = (taxsOcionidaids omomdodaNormalivads)+((1 - tazcOsendide) - distaneial cryalizeds)

Equacdo 11- Avaliacdoheuristica das aretas

Duas maneiras foram andisadas paa fazer essa normdizacé. Numa primeira forma
de normdizacdo, 0 agente ordena arescantemente os nds do grafo sgundd a ocios dade e
ordena decrescentameante as arestas seguindo a dsténd aentre os nds inddentes aela Atribui-

seamaor ocioddade um valor 1 (um), a egunda maior ociod dade un vdor 2 eassim por
diante a&é amenor ociosidade um valor igud aV, onde V éa quanti dade devérticesdo grefo.

Da mesnaforma aribui-2 a menor ddancia umn vdor 1, a ssgunda menor digéncia um

-28-



Dig ancia eOdosichde

vdor 2 e asim por dianteaéamaior digénda unvdor igud a E, once E € a quantidade de
aredtas do g do.

Consdaremos um agente localizado no né v do grafo da Figua 5 cuyo objdivo é
chega no n6 w e que da a mesnaimporténcia a ocioddade e a dgancia (50% cetaxade
odaosidacke). Ordenandb osval ores dasocios dadesolt anosos sguintes valores:

NO|Ocios cade Oaos dadeNormd 1zada)]
Y 0 4
a 10 3
b 0 2
w 100 1

Tabel a5 - Exemplo da primeira forma de nor mali zacdo da od osidade no path-finding

Ao normali zamosas disténcias oltemosos eguintesvalores:

Arestal Digancial DistanciaNormd izadal
(byw) 0 4
(v,a) 50 2
(aw| 90 2
(v, b) 11 1

Tabela 6- Exemplo da primeirafor ma de normalizacdo da di tdnda nopath-finding

Considarand os vdores normdizados da Tabelab e daTabda 6 e uilizand a

formua descritapd a Equacdo 11, oltemos os seguintes valores para 0s pes dasaredas
grdo:

Areda| Ocios dadeNormd izada] DistanciaNormd izadal ValorA resta

v,a |3 2 053 H052) =25
(aw) |1 2 (05*1)H05*2) =15
v,b |2 1 052 H05*1) =15
(bw) |1 4 (05*1)H{05*4) =25

Tabela 7- Exemplo da primeiraforma de normalizacdo dos pesos das arestas
Umavez trand ormados ospesos das arestas oltemoso grafo daH gura 6:
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Figura6 - Grafo modificado pela primeiraforma de nor mali zacdo

Conforme podemosobservar, 0 agenteterd uma catadificul dace en exolhe entre os
dois caminhos haja vista que 0s seustamanhos s0 iguais (4 widackes de digénda). Porém
serd que eles o realmatte equivalentes? Obviamentendo. O caminho formacb pd as arestas
(v, b) e(b,w) égpenasum powco maior que o formado pd asaresas(v, a) e(a, w), maspasa
pdo né b, o qual tem ociosdade muito maior que a do nd a. Log, ele deveria te sidb
esoolhido. s nosl evaa segunda forma de normali zaggo.

Para tal, usamos aidéa de proporcéo e conversio entre excd asdi dintas. O célculo é
bagante smilar a conversto entre gaus Celsius e Fahrenheit. Vejamos inicialmente como
pode ser fetaanormdizacéo daocios dade

TTaira & 4] 0
Deiozidade

ccicsitlinle = - woiosidade™onualizada
hAerna
Cretsiclsle ™ 1!

Hscala de acinzicdade Deinzicdade nnrmalizacla

Figura 7 - Escalas de odosi dade e de ocios dade normal izada

Consdaamos que o vdor da maior odosidade ten un vdor zero quando for
normdizad a0 pas que a menor odosidade recebe um vdor igual a un (ver Figua?).
Valores intemedia ios s8o calcu adbs através de proporgdes. Logo, tamos duas escalas, uma
de odosidade que varia da maor odosdade & menor od osidade e oura da odos cade
normdizadavariando de zero a um. Quaremos deerminar a que valor na escala de odos dade
normdizadacorregponde um determinacdb vaor na escd a de ociosidade Esse vdor pode se
determinach pelaseguintef ormd a
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(0 - oaissidadeNarmalizada)

( 4 ok i! I _ A ni z)

(0-1)

~ [matorOciosidede — menorOciosidade)

Smplificando oktemos:

ooiosidadeNormalisada =

(maior Ocinsidade — ociomdade)

(maiorOdosidads — menorQciosidade)

Equacdo 12- Nor malizacéo da od osidade no path-finding

Seguindo amesna li nha de rad ocini o, pode-s dhegar aumafdrmulapared daparaa
normdizacdo da digénda A diferenca é que aribuimos a menor disténcia um vdor zeo

quandofor normd izadaao passo queamaior digéndarecebeumvdor igud a umn. Mais uma

vez, valores intemedi&ios sfo calcd ads dravés ce proporgdes conforme mogrado na

Equacdn 13

distanciaNeormalizado =

(distancia — menor Distancia)

(moicr Distancia — menar Distancia)

Equacdo 13 - Normalizagcdo da di ¢énd ano path-finding

Considaremos 0 mesno agente localizacb no n6 v do gao da FHgura 5, cujo objetivo
€ chegar no nd w e que da a mesma importancia a odos dace e a digéancia (50% detaxa de
odosidack). Normalizando os vdores das ociosidades seguncb a formula da Equecéo 12,
oltemosa seguinte versio modficada daTabd a5:

NoO|Ocios cade Oaos dadeNormd 1zada)]
v 0 (100- 0) _ 1
(100- 0)
a 10 -
(100 - 10) _ 09
(100- 0)
b 9 (100 - 99) _
(100- 0)
w | 100 (L00- 100 _
(100- 0)

Tabela 8- Exempl o da segunda forma de normalizacdo daod osidade no path-findi ng

Ao normali zamosa disténci asegundb a Equagéo 13, oltemos:
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Arestal Did &ncia| DistanciaNormd izadal
(bw| 90 (90-19) _;
(90- 11)
v.a| 0 (50- 1) - 049
(90-11)
(aw| 50 (50-19) _ 0
(90-11)
(v 11 (1-11) _,
(90- 11)

Tabela9 - Exemplo da segunda forma denormalizacdo da disténcia no path-finding

FinAmente considearando os vdores normalizados da Tabda 8 e da Tabela 9 e
utilizendo a férmula desrita pela Equacé 11, obtemos os seguintes vadores para 0s novos

pevs dasaedas b grdo:
Aredal OaosicadaNormdizada| Di ganciaNormaizada ValorAresta
v,d [09 0,49 (0,570,9)+0,5*0,49) = 0,695
(@w [0 0,49 (0,5°0)+(0,5049) =0,245
(v,b) 0,01 0 (0,570,01)+0,5*0) =0,005
(bw) [0 1 0,50+05 1) =05

Tabela 10 - Exempl 0 da segunda forma de normali zacdo dos pesos das arestas
Umavez trand ormados ospesos des arestas oltemoso grafo daH gura 8:

o

v II s :
Lo oS T 053 WMy
Yoo i %

I'.
-

Figura 8 - Grafo modificado pel asegunda forma de nor malizacdo

Utilizendo a ®gunda forma de normalizacd, o agente néo tad mais dificddade em
esoolher entre os doi s caminhos, poi sos seus tamanhos sho dif @entes O caminho formadb

pdas arestas com tracgadb pontilhado tem tamanho 0505, ao pasd que o cami nho formadb
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pdas arestas com traco forte possu tananho 0,94. Logo, o caninho esoolhido pelo agente
serdo que uilizaasaregas(v, b) e (b,w).

Vigto gue a segunda forma de normalizacdo consegue uma dif erenciagdo melhor nos
diver s caminhos possiveis que podem ser tomacdbs pdo agente, ela foi a normdizacdo
uti lizadana implementacéo dos Pathfinder Agents.

Uma vez cdcu adbs os pes das aedtas aravés dessa maneira de normd izagdo, o
algoritmo uilizado para deeminar o caminho é o a goritmo deDijkstra[13]. Foi provad
gue a compl exidack desse dgoritmo € O((|E| + |V]) * log |M]), en que| E| é a quantidade de
arestas do g o e|V| a quantidade dends do grdo.

Poderia s uili zado um algoritmo de busca heurigticatal como A* para deemina o
caminho entre o nd aual em que o agate etalocalizacb eo nd esolhidb como obj ivo.
Entretanto, n&o étrivial encontrar uma boaf uncéo heuridica admisdvd que compense 0 UD
do A* an derimato do Dijkgdra poisos pesos das aresastambém levam em cond deracéo a
odosidack.

4.3 APERFEICOAMENTO DA T OMADA DE DECISAO
Alén de desmwvolver uma nova técnica de path-finding, essa di sartagdo também

propde un gorimoramento no procesd de tomada de dedsdo. Até etép, a escolha do
préximo no podia ser gpenas d eatéria ou baseadana od osidade, onde um agente escolhe o né
com maior odoscade No entanto, se 0 nd com amaior odosicade edive muto longe o
agente, sei amelhor esoolher um ndmais proximo com ocios dack perto damaxima. Ou sgja,
ao invés de esoolher nds com ocios dace maxima, nds tamkdm levamos em consideracéo a
disténcia b agente ao n6 cand dato.

Imaginemos que um agente locdizacb em um dterminadb n6 v quer escolha o
préximo no objetivo a & vidtado (ver novamente a H gura 5). Exigem quatro possivas nos
candidatos; v, a, b e w. Umatomada ¢k deciso basadanamaor od osdade o faz escolher o
nd w com odosidade indanténea igud a 100, mas que eg &4 bagante digante (I ocdizadb no
minimo a 100 uni dades de dst&nda b nd v). Entretanto, exige um outro no, o nd b, com
odosidacke ingdanténea igual a 99, mas que esta locdizatb agpenas 11 unidades de digancia
do nd v. Poderiamos pensar : 0 segundd nd estamuito maisperto eteam uma ociosidade goenas
UM Pouco Menor, porque nZo visitalo logp? E exdamente essaa a idéia subjacente nos
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Heurigic Agents®, os quais utilizam essa novamaneira de sefazer aescolha do préximo né:
heuri dicamente baseadb naocioddadeena digénda

A escolha heurigica aribui um vd or aosnés candidaos a ohjetivo e exolhe aguele
com omaior vdor. Essevalor € unaméda ponderada entre a ociod dade do n6 e a digancia
do nd cendidato @0 n6 em que 0 agatte eda locali zado. Essaponderacdo éoltida através da
taxa de odosidade ou sg3a a taxa de importéncia percentual (entre 0% e 100%) dada a
odosidace em derimento dadi ¢éncia. Umatentdi vadeformua sria aseguinte

valorN6 = (tasaOoiosidads- eclozidade)+((1 - tazaOclosidads) - diztanoiz)

Equacdo 14 - Tentativa de avaliacdo heuristica dos nés

Cont udb, td como ocorreu no ref inamento do path-finding, exi gam d gunsproblemas
nessa tentaiva Bm primeiro lugar, o valor dribuidb ao nd deveia sea inversanete
proporcional a digénda ou sga quanto maislonge ediver um nd do agente menor deveria
ser su vdor. Dessaf orma, menor seria a probabili dace de escolher nds digantes. No entanto,
de acor b com a Equacdo 14 distdnda e valorNO s2o grandezas dirdameante proporcionas.
Adiciondmeate pode-se condatar novamente o prold ema de ociosidade e dst@ncia serem
grandezas de wnidades ce medidadif erentes.

Por conseguinte, € preciso fazer uma normalizagdo das gandezas ociosidade e
diséncia. @m as g-andezasnormalizadas chegamos a seguintef drmula:

»alorNé = {laxeOvicaidada - omostdudalNormalmde)+ ({1 - tazaOciondade) - &istanoiaNormaeliaeds)
Equacdo 15 - A vali acdo heur igti ca dos nés
Utilizer algo samelhate a primeira forma de normalizagfo explanada anteriormente
naSecdo4.1 goresantaria 0smesmos problemas.
Sendo assim, usamos outra vez a iddia de propor¢do e conve sio entre excd as
digintas A fim de normalizar a odos dade, cons deramos que o vd or da menor odos cade
tem um valor zero quando for normdizadb a0 paso que amaor ociod dade recebe um valor

igual a um. Valores intemediaios séo calculadbs aravés de propor gdes Logo, temos duas
escal as. uma de ociod dade que vaia da menor ociosidade a maior ociosdade e oura da

odosidace normalizadavaiando de zero a um. Queranos determinar a que valor na escalade

O nome Heuristic talvez sej a infeliz, pois a escolha do préximo né baseada apenas na ociosidade

também é heuristica. Entretanto, o nome foimantido por ja ter sido utilizado anteriormente em publicacdes.
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odosidace normalizada corresponde um cetaminado vdor na escala de odosidace Ese
vdor pode sa determinacb pela seguinteformula

- ., (odosidzde — menorQdosidade)
WMNwmulmd«—( ior O osidads — D otosidade)

Equacio 16 - Normalizac&o da od os dade natomada de ded sdo

Smilarmente, para a distncia okltemos uma formu a paredida, com a diferenca que
cong daramos que o vdor da maior digéndatem um vdor zeo quando for normali zacb ao
paso queamenor diganciarecebe umvd or igual a um.

) . _ (muior Disiancia — distanaic)
MMNWM—( tor Distancia — Distoncia)

Equacdo 17- Normalizacdo da disénda natomada de dedsdo
Cons daremos um agente locali zadono nd v b grdo daFH gurab, o qud deve esolher
um dosnds como ohjetivo eque daa mesma importénd aa odosidade e a digénda (50% de

taxa de ociod dade). N ormalizando os valores das ocios dades aravés da Equacdo 16 oltemos
osseguintesvalores:

NO [ Ociosi dade Od os dadeNormd izadal
v 0 (0-0) _
(100- 0)
10 ;
a (10- 0) _01
(100- 0)
b 9% (99-0) _
(100- 0)
w| 100 (100-0) _
(100- 0)

Tabelall - Exemplo da normal izagdo daod osidade natomada de dedsio

Ao normali zamosa disténci asegundb a Equagén 17, oltemos:
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NO| Distnciade v | Di ganciaNormdizada
v 0 (100- 0) _
(100 - 0)
a 50 -
(Lo0- 50) _ 05
(100- 0)
b 1 -
(Loo-11) _ 089
(100- 0)
w 100 (100 - 100) _
(100 - 0)

Tabela 12 - Exemplo danormalizagdo da di sénciana tomada de decisdo

Finamente considar andb os vdores normalizados daTabda 11 edaTabdal2 e
utilizendo a formula desrita pda Equacéo 15, oltemosos seguintes valor es para 0s nés do
grdo:

No| OaosdageNormd izada | DistanciaNormd 1zada ValorNo

v |0 1 (05%0)+(0,5*1) =05
alo1l 05 (050,1)H0,5°0,5) =0,3
b [0,99 0,89 (0,570,99)+0,5*0,89) = 0H4
w1 0 (051)+(0,5%0) =05

Tabela 13 - Exemplo danormalizagdo dos valores dos nésna tomada de decisdo
Conforme egperado, 0 n6 b é esool hido pelo agate, pois € o que goresaenta 0 mai or
vdor. De fao, de possui uma odosidade indanténea bam proxima b méximo e esta
locd izado a umapequena digénda do agente

Na proxima ss;do, veranos que novas aquitetuas foram gerades @ combinar as
novastémicas descritas nessasecfo e na ¢ anterior.

4.4 NOVOS AGENTES
Inicialmente, todas as 7 arquiteuras ja mendonadas anteriormente na Secéo 3.2.2

tiveram que ser remplementadas para dar suporte a grafoscom pesosnasared as.
Em seguida cond derandb essas novas vai agdes do procesd de tomada de deciséo e

técni cas de path-finding, 11 novas a quitet uras for am implemettadas, conforme mostracb na
Tabdal4.
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Arquit eturaanterior

Novasarquiteturas

Mudangas possiveis
consider adas

Conscientious Reactive

Heuristic Conscientious Reac tive

Tomada de decisdo avancada

Reactive with Flags

Heuristic Reactive with Flags

Tomada de decisdo avancada

Conscientious Cognitive

Heuristic Conscientious Cognitiv €

Tomada de decisdo avancada

Pathfnder Conscientious
Cognitive

Path-finding avancado

Heuristic Pahfinder
Conscientious Cognitive

Path-finding e tomada de decisé&o

e avangados

Conscientious Cognitive

Heuristic Blackboard Cognitive

Tomada de decisdo avancada

Pathfinder Blackboard Cognitive

Path-finding avancado

Heuristic Pathfinder Blackboard
Cognitive

Path-finding e tomada de decisé&o

e avangados

Cognitive Coor dina ted

Heuristic Cognitive Coordinated

Tomada de decisdo avancada

Pathfinder Cognitive Coordinated

Path-finding avancado

Heuristic Pathfinder Cognitive
Coor dinated

Path-finding e tomada de decisé&o

e avangados

Tabela 14 - Novasar qui teturas i mplementadas

O path-finding avangado néo pode s uilizadb com agentes reativos, por quesdes
Obvias ja mencionachs na se¢d 241 Ao ontraio do path-finding refinado, o
apeafeigpamento datomada de ded sfo pode sa apli cado a quaquer uma das arquiteturas a
exce;éo das aquite uras deatdrias

A Tabela 15r esume as pri ncipa scaradt erigticas dosnovos agentes sgui ndb o mesmo
formao daTabela3.
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Tipo B asico Co municag &o Esx’:o.lha do’
proximo né
Heuristic Conscientious Reactive Nenhuma
Reativo Heuristica baseada
Heuristic Reactive with Flags Flags nadisénciae
na ociosidade
Heuristic Conscientious Coaniti
Cognitive gnitivo
Pathf nder qusmentlous Nenhuma Heurlstl.caﬂba_fzeada
Cognitive Cognitivo nadigancia
Heuristic Pathfinder Heuristico Heuristica basead
Conscientious Cognitive eu”St.'C? aseada
nadisénciae
o o na ociosidade
Heur istic Black boar d Cognitive Coghnitivo
Pathfinder Blackboard Cognitive Blackboard Heunstl.caﬂba_fzeada
Cognitivo nadistancia
Heuristic Pat finder Blackboard Heuristico Heuristica baseada
Cognitive o
nadisénciae
Heuristic Cognitive Coord inated Cognitivo na ociosidade
Pathfinder Cognitive M Heuristica baseada
Coor dinated L ensagens nadistancia
Cognitivo
Heuristic Pathfinder Cognitive | Heuristico Heurlzt.lcrix baseada
Coor dinated na 1§Hr?c ae
na ociosidade

Tabela 15 - Resumo das pri ncipais caracteri sticas das novas ar quiteturas

Em comparacdo aTabela 3, aTabd a 15 mostra un ouro tipo bad co de agente os
agentes cogniti vos heurigicos, os quas exolhem o menor caminho Wwilizando o mecani ano
de path-finding desaito na se¢é 4.2. Do mesno modo, um novo mé&od de escolha o
préximo no foi inserido, a escolha heuri gica baseada na dsténcia e naod osidace, a qual ja
foi desritana secio anterior. As estratégias detalhadas de tomada de decisio o modr ades
naT &bd a 16.
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Nome da Arquitetura Escolhadetal hada do pr6ximoné

Heuristic Conscientious Reactive Distancia + Ociosidade individual local
Heur istic Reactive with Flags Distincia+ Oci osidade compartilhada local
Heuristic Conscientious Cognitive Distincia+ Ociosidade individual global
Pathfinder Conscientious Cognitive Ociosidade individual gl obal
Heuristic Pathfinder Conscientious Cognitive Distincia+ Ociosidade individual global
Heuristic Blackboard Cognitive Distancia + Oci osidade compartilhada global
Pathfinder Blackboar d Cognitive Ociosidade com partilhada global
Heuristic Pathfinder Blackboard Cognitive Disténcia + Ociosidade compartilhada global
Heur istic Cognitive Coordinated Distincia + Ociosidadegckc))?alparti Ilhada e coordenada
Pathfinder Cognitive Coordinated Ociosidade compartil hada e coordenada gl obal
Heuristic Pathfinder Cognitive Coordinated Diséncia + Ociosidadegckc:g\apl)artilhadaeCoordenada

Tabelal6 - Estratégia de tomada de dedsdo detal hada usada pel asnovas ar qui teturas,

considerando o campo de visdo ea comunicagao entr e 0s agentes

Madores detd hes bre cada uma dessas arquiteturas 5o dadbs a seguir.

4.4.1 HeurisTic CoNsciENTIOUs REAcTIVE
Essa arquiteura € uma das mais smples. Cond g¢e em agentes reaivos com estado

inteno, o qual amazena os nds do gafo javistados pelo agente e quando ocorreram essas
vigtas. Cada agente escolhe um dos nés de sua vizinhanca para ser visitach (campo devisto
locd). O proceso detomada de ded s20 wiliza uma hewrigticacombinada baseada ndo s6 na
odosidace, mastanbdm na digéncia. Sempre que exi ge um empate exolhe-s um dos nds
empatados ceforma arhitr&ia

4.4.2 Heuristic REACTIVE WITH FLAGS
A difeenca dessa arquitetura para a anteior esta na preenca de comunicagéo via

flagsentre osagentes. Dessaforma, todosos agentes possuam amesnavi o dasocios dadces
do grafo, sabendb ha quanto tempo fai vistado cada nd. Tal como na arquitetura anterior, a
esoolha do proximo né aser vi stado é feita dentro davizinhanga levand em cond derecéo a
disténciae osdesampates so fatos deformaaleadria

4.4 3 HeurisTic ConsclENTIOus COGNITIVE
Esses agantes sib badante paeddos com os agentes desritos na Se¢céo 4.4.1

(Heuristic Consdentious Reactive). Ou sga, d es possuem mandria e amazenam suas agdes
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antecedentes. No entanto, os integantes dessa arquitet ra podem formular um objeivo e
dispdem da capaddade e planga um caminho paa de 1sso implica na posshili dace de
esoolher qud quer né b gado como o proximo ol divo. A escolha do préximo no é fdata
usandb a ocios dade e a digéncia. Os agentes Uilizan o menor caminho para alcangar o
objetivo (path-finding smples).

4.4 4PaTHFINDER CoNnsclENTIOUS COGNITIVE
Essa arquitetura € um aprimor anento da Con<cientious Cognitive. Da mesna forma

gue os Consdentious Cognitive, eles escol ham qualquer né do grafo como ol ivo segundb a
maior ocioddade individud. Contudo, enquanto que os agentes Consd entious Cognitive
utilizan o menor caminho pera alcancar 0 objetivo, os Pathfinder Congcientious Cognitive
lancam méao do mecanismo avangado de path-finding desaito anteriormente na secto 4.2.

4.4 5HeurisTic PATHFINDER CoNscIENTIOUS COGNITIVE
Os agates Heurigtic Pathfinder Congientious Cognitive cons €em numa unido das

caacteri gicas dosdois Ultimos agentes desritos. O processo detomadade decisdo éidéntico
ao dos agentes Heuristic Congcientious Cognitive ou s§a, através da funcéo heurigtica dada
naEquagdo 15. JA 0 mecanigno de path-finding utilizado para alcancar o objetivo é 0 mesmo
dos Pathfinder Consciattious Cognitive pois leva en considaragdo a ociogdade s nds
intermediarios

4.4.6 HeurisTic BLackBoARD COGNITIVE
A aquiteura Heurigtic Blackboard Cognitive esta para a Heuridic Reactive with

Flags assm como os agentes Heuristic Congientious Cognitive e2& para os Heurigic
Conscientious Reactive No caso da arquitetura Heuri gic Blackboard Cognitive de forma
samelhante a arquitet ura Heuri gic Reactive with Flags(se¢éo 4.4.1) existe uma comunicacéo
entre os agates que € fata de forma indireda Porém, ao invés de marcas deixadas no
ambi ente que podem gpenassa percebi das quandd estéo dentro do campo devi so do agente,
existe uma estrut ra comum (bl ackboard) ondet odos os agentes ind cam sua passagem por
cada nd. Dessa forma, os agentes Heurigic Blackboard Cognitive tem uma visio
comparti Ihada de todo o grafo e podem escolher qualquer nd como objeivo. A escolha, td
como feita pelos agentes Heuridli ¢ Reactive with Flags combina ociod dade e distancia Paa
alcancar oobjetivo, éuilizado omenor cami nho.
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4.4.7 PATHFINDER BLACKBOARD COGNITIVE
Essaarquiteuraé um gorimoramento da Blackboard Cognitive. Da mesmaf orma que

osagentes Blackboard Cognitive d esescolhem qualquer né do grafo como objetivo segundb
amaior ociosidade compartiihada Contudb, enquanto que os agentes Bladkboard Cognitive
utilizan omenor caminho paraaingir o objetivo, os Pathfinder Bladkboard Cognitive langam
mé&o db mecani Mo avancacb ck pat h-finding descrito anteri ormente.

4.4 8 HeurisTic PATHFINDER BLAckBOARD C OGNITIVE
Os agentes Heurigtic Pathfinder Blackboard Cognitive consstan numa uni& das

caacteri gicas dosdois Ultimos agentes desritos. O processo detomadade decisdo éidéntico
ao dos agates Heurigic Blackboard Cognitive ou sgja ponderandd a odos cade
comparti lhada ea disténd a JAomecanismo de path-finding utilizado parachegar no oljetivo
€0 mesmo dos Pathfinder Blackboard Cognitive, poi sleva em consiceracéo aodosidack dos

nosintermed &ios

4.4 9 HeurisTic CoaNITIVE COORDINATED
A patir dessa ssgd0 as arquite uras deixam de ser homogéneas, pois € adotach a

edraégia de coordenacdo central explicita e paratd € induid um ouro tipo de agente
chamado de coordenacor. Ese ooordenador tem conhedmeato de todas as vistas que
aocontecan no ankbette e ddemina o objetivo de cada agate O protocolo de decisio
aoontece da seguinteforma: cada agente pergunta @0 coordenador qual saé seu objeivo. O
coordenador nunca dara adoi sagentes dif erenteso mesmo objeivo. Umavez deerminacb o
objetivo, aresponsabil idade de como cumprir atarefaficapor conta do agenteparuhearo. Os
agentes que executam a parulha o cognitives, ou seja, dado o oljetivo desplangjam o
cami nho que deve er percorti do.

Nessaarquiteuraem especid, a ded s2o do coordenador é fdata wilizandb a digancia
do agente aosndscandi daos e aociosidade indanténea dessesnds A pdstomar conhedmento
de qual né devevisdtar, osagentes Ui li zam o menor caminhoparachegar &é de.

4.4.10 PatHFINDER CocNITIVE COORDINATED
Essaarquiteturaé um gorimoramento da Cogni i ve Coordinated. D amesnaforma que

0 coordenador dos agentes Cognitive Coordinated, 0 coor denador dos agantes Pathfi nder
Cognitive Coordinated doca a0 agente 0 nd do grafo com maior ocios dade que ndo é
objetivo de nenhum outro agate Cont udb, enquanto que os agates Cognitive Coordi nated

_41-



Dig ancia eOdosichde

utilizan o menor caminho para alcancar o objetivo, os Pathfinder Cognitive Coordi nated
lancam méo do mecanismo refinadb de path- fi nding descrito na Segdo 4.1,

4.4.11 HeurisTic PATHFINDER CoGNITIVE COORDINATED
A Utima arquitewra implementaca € a mais complda de todas. Utiliza un

coordenador para evitar colisdo de objeivos entre os agentes Além diso, a edraégia de
tomada de dedsdo b coordenacor € a mais compl exa de todas pois combina ociosidade e
disancia. Os agentestambem s&o osmai saprimoracbs, vigo que deerminam o caminho paa
0 objetivo considerando néo apenas adi $ancia mast anbém aodosidace ingantaneadosnds
intermediarios

Convém lembrar que utilizanos monitoramento (descrito na Secdo 3.2.25) sampre
gue permiti do. Dessaf orma, osagentes cognitivos Empre mudam sus olj givoscaso d e sgja
vidgtado por outro agente O monitoramento goenas € possivd quando exi ge comunicagéo
entre os agates, ou sga has seguintes arquiteturas. Heurigtic Blackboard Cognitive
Pathfinder Blackboard Cognitive Heurigtic Pathfinder Bladdoard Cognitive Heuridic
Cognitive Coordinated, Pathfinder Cognitive Coordinated e Heuri stic Pathfinder Cognitive
Coordinat ed.

4.5 CONCLUSAO
Nesse capitdo, foi abordadb como os mecanisnos ce path-finding e tomaca de

decisio propodos no estado da arte podem ser goafeqoados. Vimos iniddmete a
importancia de se wilizar ga oscom pesos narepresmtacéo doambiente

Em seguida abordamos algumas témicas que podem s usadas para considegar a
odosidace dosnés intermedériosno cdcu o db menor caminho. Também foram apreent achs
técnicas similares as quas podam sa empregaces no deservolvimento de uma escolha
heurigicado proximo nd dvo quet anbém cons daa a d $ancia b agate aos possivas nds
alvos] Ror itimo, gpresentaram- s os agentes implem entados por esetrabalho.

No proximo capitulo, veremos que méod expearimental foi enpregado afim detegar
as diverses aquite urasimplementadas.
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5 METODO EXPERIMENTAL

“ Genius is one percent inspiration and ninety-nine percent per spiration” .
(Thomas A. Edison)

Uma vez definidas as noves arquiteduras torma-se necessrio deermina como se
comporta 0 deempenho ddasean relagdes as arquitet uras japropodas Paratal, adbtamos umn
mé& odb experimental, o qual sera dexcrito nesse cpituo.

Em primeiro lugar, levantar-se-80 dgumashi pdteses a saram verificadas ou ref utadas
pdos expaimatos. Apds is®, saéd goresntados os grados wilizadbs na avdiagdo dos
agentes. Em seguida, desareveramos of uncionamento basico do smulador de experimentos e

gue mudancas foram necesséias redlizar para dar syporte a0s avancos realizados nessa
dissetactn. Por Ultimo, serd destrito como foi reali zado cada experimento (ou sim ulacgo).

5.1 HIPOTESES
Os expaimatosteréd como oljetivo avaliar as diferentes arquitet ras propogas e

vaifica seas seguinteshipiteses s2o validas:
Arquiteturas com melhor desempenho séo oltidas quando = wiliza umatomada
de decis?o heurigica combinando odos dack edi gancig
Damema forma, combnar odos dack e digénda no path-finding melhora o
desempenho dosagentes

5.2 NOvVOS GRAFOS
Com as novas aquiteturas definidas a proxima preocypacdo meodoldgica foi a de

definir as dtuagdes en que eses agates iriam auar. Conforme dito ateiomente ese
trabdho traa do prodema da supaviso en grafos com peos. Como os trakalhos
antecedentes consideravam goenas grafos sem pesos, ndo pudamos aproveitar 0S mesmos
ambi entes uti li zados anteriormente. A ssm, propusamos novos grafos 0s quais sAo descritos
nessa ss;ao.

Antes de deeminar os grafos a saram uilizadbs nas smulagbes fazse necess&io
refletir solre que par@metros do ambente podem influenciar o dessmpenho dos agates de
parulha durant ea execucéo datarefade supervisao.
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Conforme observado por Aydano Machado [31], dois fatores que influendam a
odosidace médiado grafo sio aquantidade dends por agatte e aconedtivi dade o gdo. De
fao, quanto mai sagentes, menor tender 4a sa aodos dack médiado grafo. Damesnaforma
guanto mas conexo un gdo, mas NUMeosos sgdo 0S caminhos atre 0s dvers nas.
Logo, a probabilidade de os agentes pacorrerem partes digintas do anbi ente serd ma or e
eles poder & = digtribuir mas uniformemente g conseglientemente, menor s aaod osicade

Entreanto, a partir do momento em que sio considerados pesos nas aedtas ouras
caacteri gicas podam ser obser vadas Por exempl o, 0 desvio padr&ono pesd das aedas pode
influend a 0o comportamento dosagentes que escolham o préximo nd usandb uma heurigica
baseada na dsténcia Ca® todas a edas tenham pesos cyos vdores 80 muito proximos
(powco desvio padrdo), ainfluéncia dadi géncianatomada de ded sho sad degrezivel. Além
de consicerar o desvio paddo, grafos com pesos represmtando ankbientesreds podem passar
a sg Uilizados. Até esse trabalho, nenhum grafo represatando anbientesreais havia sicb
fdto.

Convém lemlrar que ndo uilizamos os grafos uili zados em [31], pois 0s meInos
eram g &os sam pesos. Al ém dsso, eletestou os agentesam gpenas dois graf os

Sendo asim, foram ciads quaro grafos para redizar os expeaimentos Os dois
primeiros grafos desr itos a seguir representam amhb entes reai s com pequeno desvio pad &o.
Os bis outros g dos foram criados com o intuto de variar o gau de conectividade entre as
diver sasreg desdo ambiente e possuem um desvio padréo maior.

5.2.1 SHoprrING GUARARAPES
O primeiro grdo condderacb representa 0 ambiente de um dos maores centros

comerdd s de Redf e 0 Shopping Guaragoes[51]. A planta d edficio, juintamente com sua
represntacdoemf orma de g o pode ser vigana Figura®.

< A .
‘i’;‘ t E =

R R l:

Figura 9 - Plant a do Shopping Guar arapes e suar epr esentacao através de grafo
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O grdo geado possi 49 nos e 57 aestas Como pode s notach na figura, a
conetividade do gdao é bagate pequena. O grafo possui muito poucos ciclos e tem a
apaéncia de uma arvore na maior pate de sua extenso. O peso das aestas corresponde a
disténciaentre osnos. As arestas posstam um peso médio de 7,95 eo desvio padtdo éigud a
4,54

5.2.2RuaAs bo ReciFe
Tal como o grdfo anterior, 0 préximo grafo criado reoreenta um ambiente real. He

compreende os heirros das Gragas, Aflitos, Espinheiro e Santo Amaro da d dade do Recife
[45]. Um mapa da regido, juntamente com suarepresentac®d an formade grafo pode s vida
naH gural0.

;ﬂaﬂ- 3 ]

Figura 10- Mapa dos bairros do Recife consi der adose sua representacdo atraveés de
grafo
O grafo dasruasdo Redfe possu 76 nds e 111 aredas. A conedividade do grafo é
maior que o anterior. O gdo possui diversos ddos etem aaparénda ce umagrid na maior
pate de sua extensdn. O ped das aedtas corregponde ao tamanho dos trechos dasruas. As
arestaspossuem um peso médio de 9,08 e o desvio padréo éigual a5,24.
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5.2.3 GrarFos bAs Cinco REGIGES
Comoj amendonado, osdoi sgraf os sguintes (Fi gurall) ndorepresatam um terreno

real. Eles possiam cinoo regides bem definides (noroede norcede centro, sudbeste e
sudeste) quesdointerligadasatrav és de aretas

|?]$ i e d_-f;n"
hQ‘J/ ::_ SRR | ||'\5.|--||'1l
| |
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\ i
e

Figura 11- Grafos dasCinco Regi Ges

O grdo da esquer da possui 66 nds e 109 aresas nforme pode ser obsarvab na
figura, a conectividade entre as regides é bag ante pequena, existindd powcos caminhos entre
umaregido eoutra. A saregaspossuam um peso médio de 8,66 e o desvio padrdo é igud a
6,66.

Jao grdo dadiretapossu 66 ndse 140 aedas. A conedividace entre as regides €
maior, exi gindomais caminhos entre umaregido e oura. As arestas possuem um peso medio
de 11,69 eo desvio pad@o éigual a 1047.

5.3 NOVOSIMULADOR
Um smulador foi desenvalvi b afim de prover um amhi ente compuadonal no qual

pudessam sa redizados expeaimetos para edudar e avaliar as diversas aquiteturas
propogas Outra gande motivagdo no desewolvimento do smulador éa reducéo dos cudos,
poisn&b predsamos projetar robdsparareali zagdo de um experimento num ambieate real.

A priméravesio desse smulador foi desenvolvida por Eric Bruno Perazzo Mariz,
Mozart de Squeira Campos Araljo Filho e por mim, numa di<iplina de Gaduagdo
CIN'URPE. A forterdac@ b trabdho inidal com o desenvolvimento de jogos influenciou
muito a conogpgao do simuladbr enos levou aimpleament&lo wilizando G+ [56] e Open@
[8][57], que condgituem uma pladorma de desewolvimeito comumente usada na
comuni dade ce jogos de computadores. Nessavearsdo inidd do smuador, apenas 4 das 18
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arquiteuras duais etavam implementadas. Os is critéios e avdiagdo Uuilizadbs
audmente (od osidade média e od osidace maxima) estavam impl ement ados.

Numasegundaversto, Aydano Machado ref ez o modulo de geracdo deestaidicas da
smulacéo, implemeatou os agentes uilizados em <eu trabdho que ainda nd edavan
desenval vidos eincorporouo critériotempo de exploracéo.

A verso atuael € e méd o porte contendo cerca de 100 arquivos com definicdes e
implem entagdes de dasses

Exigea opcéo ck visudizar grafi canentea smuagd, como pode ser vi go na Figura
12. Na visalizagd dos expaimentos 0s agates gpaecan en oolorido e 0s nds em
tondidade de dnza (un n6 com odos dack zero gpaece em branco e a medda que a
odosidace dele aumenta, d eva escurecendo tendendoa ficar preto).

Figura 12 - Snapshat do smulador executando com 10 agentes nomapa das anco
regi des
O mundb € desaito en um formao proprigaio, permitindo que o pesquisador
ind quetodasas car atteridicas b ambente tai s como o tamanho do mgpa 0s obd 4culos o
grdo de visibilidade as podc¢es inidais dos agentes, a quanti dade de agentes o tipo de
arquitetura aser usadb, o nimero de dclos aserem rodados, aquantidade de execugdes esea
smulacéo deve sa visudi zada grafi camente ou néo.
A classe principal, Smulator, é reponsvel pelo gerendamento da smuacgéo e
contémo loop principd do sstama A execugéd bad ca b 9 demaé dada alkeixo:
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Leta o mapa e iniciali ze o nundo (chamando o método read do MapReader)
Para cada iteragéo {

Desenhe na tel a a cena, se for para visualiza-la

Incremente a ociosidade dos nés do grafo

At ual i ze os agentes (chamando o método reason deles)

Gere as estatisticas da iteracgéo

}

Conput e as estatisticas finais da execucdo

A dasprincipd possi umaestru urade dados (d asse Patral lingDataSructure) que

contém o grao de visihilidade (d ase Graph) e aedruura de amaenamato dos menores
cami nhos (dasse PathDataStr ucture) . Dessaforma, a@ravésdad asse Patrol lingDataSructure
podamos ndo SO olter as informagBes de odosidace dos nés do gdo a fim de cera
ed didi cas mastambém fazer as consutas demenor caminho caso os agentesnecesstem. Os
algoritmos  uilizados paa buscar 0 menor caminho etd implementatb na dase
PathDataSrudure, sendo eles os d goritmos de Floyd-Warshall (All- Pairs Shortest Path) eo
Di jkstra, conf orme dito anteriormente

A classe Smulator tambdm possui 0 mundo no qual a sSmulagdo é fata O mundo
(definido na classe World) é compogo pelo conjunto de agates e pdo mapa (descrito na
classe Smulator Map através de umamatriz bi dimensional detileg

Qud que agate pode s fad Imente acoplach ao sstema Paratd, batda headar da
classe badca que define os agentes (ContinuousAgent) e implenetar 0 seu méod de
reciodnio (reason).

Para esse tratalho, dgumas modificecdes tiveran que s feitas ad smuacbr.
Inicialmente, foram implementadas as11 arquite uras digostas naT abela 15. Paratal, foram
adid onadosnad ase Patrol li ngDataSructure mé&odos paraauxiliar osagentesnatomada de
decis®o heuigica basada na ocioddade e na dgéncia Conforme dito acima, a dase
PathDataSrudure agoraprové o syportenecessario parao path-fi nding aprimoracb.

Adiciondmeate o simulachr teve que s adbptac paa dar suyporte a pesos nas
arestas A classeGraph possui & ualmente um grafo com pesns o invés de suaversio anterior
sam peds Umavez que as arestas nesse trabdho podem possuir tananho maior que uma
unidade de di génda, requarencb do agente mas de um ddo parapercorré-la compl damete
osmé&odbs de navegacd detodos os agentestiveram que s reimplementadbs para pemitir
gue os agentes se localizam lre uma aresa (aé aetdo os agates 9 podian se locdi zar
sobre um n6 cb graf o).

Por dltimo, alguns erros de vazameanto de mamadria existeantes em todbs as va Hes
anteriores foran resolvidos Varios objetos que estavam sendo alocadbs ndo ean
desal ocadbs gpdssuat ilizagéon. Além di s, osmétodbs ded rutoresde d ases possui doras de



M é& odo Experimental

subcl ases ndo edavam implementados como mé@odbs virtuais Dessa forma, os dedrutores
das subclasses néo eran chamados. Exemplos desse problemaforam encontrados nas classes
dos agentes as quais herdam da dasse SmulatorObjedt. Conseqlientemeate gpesaxr e 0s
mé& odbs destrutores dos agentes possuiram 00digo para desdocar vérias egruuras de dads
uti lizadas por eles no processo deradiocinio, o smuador ndo chamavaessesmétods

5.4 EXPERIMENTOS REALIZADOS
Os oen&ios deexpeaimatacdoforam os gaosdesaitosna Secdo 5.2,

Com a preocwpacéd e vaia a quatidade de nds por agate paa cada grd o,
esoolhamos 5 quanti dadesdi gintas de agantes a srem smulados as quai sestéo mod radas na
Tabdal?.

Qafo Populagdoes
Shopping Quar agpes 1,5 10,2030
Ruas do Recife 1,5, 10,20 e40
Cinoo reg des(ambosos gra 0g) [ 1, 5, 10, 20 e 35

Tabela 17 - Popul agdes utilizadas nas smulagbes

Em cada grdo, foram tedadas 122 arquiteuras as 7 contidas na Tabela 3 e 115
vai agdes das 11 arquitet uras daTabda 15, conforme desaito aseguir.

Para os agates do tipo Heurigic (Heurigic Consdatious Reactive Heurigtic
Readive with Flags Heuristic Consientious Cognitive, Heuristic Blackboard Cognitive e
Heurigic Cognitive Coordinated), consider amos 5 valores (0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8) para ataxa
de ociosdade como destrita na Equecéo 15. Um valor e 1.0 para a taxa de odos cade
corregponde a tomada de deciséo com importénd a de 100% paa a ociosdade, ou sgja, na
qual o agente escolhe 0 NG com a ma or odosi dede

Para os agates o tipo Pathfinder (Pathfinder Consdentious Ggnitive Pathfinder
Blackboard Cognitive ePathfinder Cognitive Coordinated), t anbém avaliamos5vd ores (0.2,
0.4, 0.6,0.8, 1.0) pera ataxa de ocios dade como descrita na Equacéo 11. Um valor de 0.0
paa ataxa de ocioddade corregponde a um path-finding com importéncia de 100% para a
disténcia, ou sg§a que busca o menor caminho, sem consider & a odosidack ingantanea s
nésintermed &ios

Finalmete andisamos 25 vaiagdes de cada um dos agentes do tipo Heurigtic
Pathfinder (Heurigtic Pathfinder Conscientious Cognitive Heuristic Pathfinder Blackboard
Cognitive e Heuri gic Pathfinder Cognitive Coordinated). Essas variagdes correpondem a
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comhbinaggo dos5 vdorespa aataxa de ociod daderelativa aescolha heuri gi ca dos nés com
0s5 valores para ataxa de od oddade reldiva a escol hahewr idica das aretas Dessa forma,
sdo gerados 25 pares (0.0, 0.2), (0.0, 04), (0.0, 0.6), (0.0, 0.8), (0.0, 1.0), (0.2,0.2), (0.2, 04),
(0.2, 06), (0.2, 0.8), (0.2,1.0), (04, 0.2), (0.4, 04), (04, 0.6), (0.4, 08), (04, 1.0), (0.6, 0.2),
(0.6, 04), (0.6, 0.6), (0.6,0.8), (06, 1.0), (0.8, 0.2), (0.8, 0.4), (0.8, 06), (0.8, 0.8), (0.8, 10),
ondeo primero valor corresponde a importancia dadaa ocios dade natomada de decisto eo
segundo vdor referenteaimport &ncia dada aodosidade no path-findi ng.

Para cada tripla (grdo, populagéo, arqutetura), por exemplo, (ruas de recife, 20
agentes, Heurigic Pathfinder Cognitive Coordinated (08, 10)), fizemos cinglienta
execugdes. Em cada uma dessas execup0es, 0s agentes comecam an pontos (nd9 diferentes
(i.e posicdo inidd dos agentey. Paa cada pa (grafo, populagdo) edas podcles inidais
foram ger adbs de maneira aleatdri ae entéo armazenadas D essa forma asmesmas pod ¢des
inidds sAo uilizadas na inicid izacdo des diferentes arquiteturas. 1sso permite uma melhor
comparaggn entre as arquitet uras, pois os experimentos de cada arquitetura comegaram da
mesma forma

Conforme mencionacth na Secéo 3.3, ois critérios foram utilizados paa avalia o
desempenho dos agentes ociosdade média e ociosidade m&ima Esses crité&ios ja foran
defi nidos matematicamentena Segdo 3.2. 1.

Até esse trabalho, cada Smuacéo era executada por uma quantidade e bitr&ia de
cidos (ou iteragdes). Entretanto, a0 consdaar o prodema de esoolhea uma quanti dade
apropriach deciclos paa uma smuagéo, uma abordagem razodvel évista cadand kvezes.
No pior caso, um nd passar aOM iteragbes €M s vistadd, onde OM éa odosidace m&xima
da smu agén. Portanto, um limite superior para que 0s agentes visitem cacand no minimo k
vezeséescoher k* OM iteragdes. No nos® caso, Uilizamos umn vd or dek igual a 15.

A fim de escohea um valor goroximado para OM, foram execuads teses
prdiminares com todes as 122 aquiteuas paruhando cada unm dos quaro gdos e
cong darando todas as populagdes desritasna T abela 17. Cadaun dessesteg esdurou 30000
cidos Paa cadca grafo, foi escolhido um vdor paa OM que fosse sperior a maoria s
vdores oltidbs neses expeimentosinicias. Esses valores s2b modradbs juntamentecom a
quanti dade total de d dos naTabela 18.
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Grafo OM |Quentidadetotal decidos
Shoppl ng Guarargpes 1000 15000
Ruas do Recife 1300 19500
Cincoregidespolco conectadas| 1200 18000
Cinoo reg des bem conectadas | 1000 15000

Tabela 18 - Cadauloda quarntidadetotal de dd os das s mulagtes

No comego dasimulagéo, consideramos guetodas asocios dades ing anténeasdos nds
S30 zero, como e eles tivessem g do visitados no momento inidd. Entreanto essa € uma
cons daa;d irreal, poisosndsnd so todbs vistadbs no momento inicial, apenas aqueles
em que os agentes esdo localizadosi nid dmente Conseqlientemente, no inid o da smuagao,
a od oddade ingtanténea do grefo tence a ser pequena Para que esses vdores pequenos da
odosidace ndo infl uenciem significativamente no vd or final da od oddade méd a torna-s
necessaio redizar as dmulagbes por uma quanti dade muito gande de iteracdes, o que
invi abil izaaexecucd dosex perimentos.

Dessaf orma, 0s expaimentos podem ser dividdos em duas fases. fase trand toria e
fase ndo-transitoria. Naprimeira, o valor da ociod dade vai aumentando (inicialmente zero)
a é alcancar valores ndo influendadbs pelo egado inicial impogo. Na segunda, na qual ndo
ocorremais a influéncia do etado inidal, osvdores 8o decorrentes do comportamento das
arquiteuras Na FHgura 13, mogramos a evol ugdo da ociod dade média na simuagéo de 5
agentes do tipo Heuristic Conientious Reactive Agent 0.6 patrulhandd o grafo das ruas do
Recife (od osidade no eixo y e dclosno eixo x). A fase ndo-trandtdria se inida a partir do

cido 850, o tempo de exploracéo b gafo.
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Figura 13- llustracdo datransicdo entre as fases transitéria e ndo-t ransitoria

A ociosidade média do grefo € apenas medda durantea fae néo-transtéria T oma-se
necessaio entéo deerminar quando teemina afaetranstoriae seiniciaafasenadotr anstoria
Considaramos que a transicéo entre uma fase e outraocorre no momento em quet odos os nGs
do grafo séb vi stadbsao menos umavez, ou sja, quando o g &o éexpl orado. A quanti cade
de cidosnecessiri apara iso aontecar éexatamente otempo de exploracéo do gdo definidb
naSecéo3.2.1

Cont udb, arquitetur as aleddrias podem ndo conseguir explorar tocb o grafo e por
coneqiiéncia, néo possuem um tempo de exploracéo. A rquiteturas dotipo Heuri gic com taxa
de ociosidace proximaa zero tan bém gpresentam o mesmo problema, pois os agentestendam
aficar presosem suasposicBesi nid as, néo vi standb os demasnos do grafo.

Alén dso, o tampo de exploracdo vaia de arquiteura paa arquitetua. Logo,
conddaa o inido da fase ndo-transtdria no tempo e exploracd de cach aquitd ua
comprometeria a compaagd aitre 0s expaimeatos, viso gue terianos que compara
arquiteturas em que a odosidcade foi medida em intervados de tampo dfe entes (diferentes
duragdes par aafase ndo-transit&rig).

Para resolver esse prodema, foi ecolhido um valor aproximado para o tempo de
exploracéo (TE) que gaantisse para amaiori ados casos, que atransicdo ja teria ocorri do. A
fim de escolher esse valor, foran execuados ourosteges prdiminares com todas as 122
arquiteturas patrd hendo cada um dos quetro grafos e consdeandd todas as popu agbes
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destritasnaT abdal7. Cacaum dessested es durouaquantidace de ciclosi ndcada na Tabela
18. Para cach g 0, foi escolhido um valor paa TE quefose suypeior amaioria dos vd ores
olti dosnessesexpaimentosiniciais. Esses valor essto mogradosnaT ebd al9.
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Grafo TE
Shoppl ng Guarargpes 800
Ruas do Recife 1200

Cincoregioespolco conectadas 800
Cinoo regdes bem conectadas | 700

Tabela19 - Célcul odo tempo de trans cioentreas duas fases das simul agies

5.5 CONCLUSAO
Nesse capituo foi modrado o métodb expaimeatal empregado para avdia as

diferentes aquiteuras propodas. Inicialmente desrevemos os grdos uilizados nas
smulacBes Em seguida, foi fata uma explicac@ breve dofuncionamento do Smulador e que
mudangas foram necessrias fazer a ele afim de dar suporte aos novos agentes. Por Ulitimo,
descr evamos que experimentosf oram realmente execut ados.

No proximo capitulo, goresentaremos os resultados das simulacdes e faremos una

discusso aregeito celes
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

“Apaciéncia é amar ga, mas seu fruto é doce” .
(Jean Jacques Rousseau)

Edecaitulo ddindaos expaimentosredizads com o simuladbr quefoi goresentado

anteriormente. Em primeiro lugar, serdo mostradososresultados € por Ultimo, uma discusséo
sobre osmeanos

6.1 RESULTADOS
Nos g#&iocos que $ seguam, caca tipo e linharerreenta una arquiteura didinta,

conforme desrito nalegenda As linhas tracg adas representam agetes com edraégia de
esoolha do proximo né heur igica basada naod osdade e na digéncia ou com path-finding
gue considera a ociod dade dos nés intermediaios As linhas continuas indicam agentes com
tomada ce decisdo e path-finding smples Essa convencéo delinhas saa uili zada por todaa
exposi ¢éo deresultados g &icos

Nas legendasdos g éficos, adotamosas seguintes alr eviegdes. Bla— B acklboard, Cog
— Cognitive, Con— Consd entious, Coo — Coordinated Fla— Flags, Heu — Heurigtic, Path —
Pahf inder, Ran — Rancom e Rea — Readive O nimeo real a direta das alr eviagbes dos
agentesHeurigtic e Pathfinder corregponce ataxade od osidade

As taxas de ocioddade excolhides para seem modracas nos g & icos foram aqud as
gue apresentaran un melhor desampenho eatre as taxas tedadas. Os resutados seréo
modg racbs em quatro subssgdes, umapara cadagreo.

6.1.1 SHoPPING
A Hgua 14 e a Hgura 15 nos mostram o impado gue levar em contaa digéndana

tomada de decisfo causanaod oddade média do g do.
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Od csidade Média - Shopping
Impactoda Heuristica na Tanada de Decisdo (Agentes Rea ivos)
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Figural4 -Comparacdo daod osidade médi a dos agentes Heurigic Reacti ve com suas
ver sbes mais s mples nografo do Shopping

Ociosidade M édia - Shopping
D00 I mpacto da Heuristicana Tomada de D ecisio (Agentes Cognitivos)
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Figura 15- Com paracdo da odosidade média dosagentesH euristic Cognitive com suas

ver sbes mais s mples nografo do Shopping
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Ao obsarvarmos 0 desampenho dos agentes redivos, podemos obsrva que a
odosidace ndo dimi nui coma adicd de heuridicabaseadanaocioddade e nadigéncia |1so
aoconteceporgue o grafo possui umabaixavaiand anos pes das arestas D essa forma, dacb
um né b gdo, todas as suas aedas inci centes possuem prati camente 0 mesno pew. Por
conseguinte a digénda néo va ter uma inf lncia podtiva na escolha do proximo né fdata
pdos agetes

Ja os agates cognitivos congeguem um ganho s qnificativo de paf ormance quando
utilizan umatomada de decisio mais avancada (cer ca de 30%, chegando a 50% para os
agentes coor denados.

Ao compararmosa aquitet ura Consd entious Reacti ve com a Congtientious Cognitive,
obsarvamos que as ar guit éur as que tinhan uma abordagem |ocd (Consdenttious Readive)
tiveam melhores resultados nesse tipo de grdo an relacdo aos agentes coqnitivos
equivalentes (Conscientious Cognitive). A md hori afoi entre 35% e 40%. Edas obsarvagbes
modgram gue edraégias locai sdao bonsresultacbs para mapas onde 0 acesso a ceerminadas
reg Oessga dif icil, ouseja onde existam poucos caminhos antre asregides do grefo. De fao,
na edraégia local, os agentestendem apemanece por maisteampo sgparadosnas diver s
reg 0es o gue é umavantagem para edetipo ce mapa.

Podeamos observar tamb@m gue os agentes que £ comunican sam coor denacao
(Reactive with Flags e Bladkboard Cognitive) tem pior desampenho que suas versdes sem
comuni cacd (Consdentious Reactive e Consd entious Cognitive). Exigindo uma edr uura de
dados compartilhada e ssm coordenacéo, esses agentestendem aescolher osmegnosndés paa
vigtar, indo para 0smesmosl| ugaresao mesmo tampo.

Por Ultimo, quando os agentes coor denados (Cognitive Coordinated) 5o comparados
com os agates correspondentes sem coordenacéo  (Consd entious Cognitive), pode-s
condda que a ocoorcdenacdo melhora o desempenho dos agetes De fao, os agentes
coordenados foran os que apresertaram 0 melhor desempenho ettre todbs os agentes
testadbs

A Hgura 16 nos modra o impacto que levar an conta a odosidace no path-fi nding
causanaocios cade méda o grefo.

4 . . . . PO
Convém lembrar que agentes reativos escolhem como préximond, um dos nés vizinhos de onde ele

edta localizado no moment.
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Ociosidade M édia - Shopping
ImpactodaHeurigtica no Pathfinding
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Figura16 - Compar ag&o da odos dade média dos agentesPathfinder com suas versoes
mai ssmpl esno grafo do Shopping
Como podemosobservar nafigura os agantes Pathfinder também oktém um mdhor
desempenho em relecd aos agentes que usam path-finding bassad goenas no menor
cami nho. Entretanto, 0 ganho de performance € de apenas5% em méda s sedeve a fao

dequeo grao épouco conexo, existindo poucas opgdes de cami nhos etre doisnos digintos.
Dessaf orma, os agates Pathfinder n&b possuam muitas opgdes de escolhaparamelhorar o
desempenho.

Emrdacdo a0 critéio odosidace mé&ima, a Fgura 17 e a Hgura 18 nos evidend an
as alteragbes que ocorrem quandb se cond deraa did&ndanatomada de deciséo.
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Ocios dade Maxima - Shopping
ImpactodaHeuristica na Tomada de Decisido (Agentes Reativos)
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Figural7 - Comparacdo daod osdade méxi mados agentes Heuristic Readtive com suas

ver sbes mais § mples nografo do Shopping

Ocios dade Maxima - Shopping
Impacto da Heuristica na Tomada de Decisdo (Agentes Cognitivos)
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Figura18 - Compar ac&o da odos dade m &xima dos agentesH euri st c Cognitive com suas

ver sbes mais § mples nografo do Shopping
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Por dltimo, a Figura 19 indica as dteragBes no resultacb da odos dade maxima do
grdo por seleva en contaaod osidade no path-finding.

Ocios dade Maxima - Shopping
ImpactodaHeurigtica no Pathfinding
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Fgural9 - Comparacao da ocios dade méxi ma dosagentesPathfinder com suas versoes
mai ssmpl esno grafo do Shopping
No quedi z repdto aod osdade méxima, condata-se 0 mesno comportanentooktido
no cit&io ociosdade média o desampenho s agentes reaivos néo € melhoracdb a0
contr&io do que ocorre com 0s agantes cognitivos Imilarmate os agates Pathfi nder
oltém um melhor dessmpenho em relacéo aos agentes que usam path-finding baseado goenas
no menor caminho.

6.1.2 Ruas DE RecIFE
A Hgua20 e a FHgura 21 nos mostram o impado gue levar em contaa digéndana

tomada de decisfo causanaod oddade média do g do.

-60-



Resultacdbs Expearimatais
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Tal como no gdo do Shopping aocioddade ndo diminui com aadi¢d ce heuridica
baseada naocios dade e na digancia paa osagentes heuridi cos Entretanto, adifeencaentre
0s agentes Heurigic Reactive e 0s regtivos purosfoi menor que no caso aterior, pois ese
grd o goresenta uma varianciaum pouco maior nospesosdasa edas.

Asim ocomo no primeiro gdo, 0s agentes cognitivos conseguam um ganho
sgnificaivo de performance quando uilizan uma tomada de decisdo ma s avancada (cerca
de 25%). Ao comparar 40 agentes do tipo Heuri gic Cognitive Coor dinated com 40 agentes
Cogniti ve Coordinated, pode-se notar umamdhoriade quase 50%.

As aquitet uras com abordagem local a@ndapossuam melhoresresultacbsnesseti po de
grdo an relagéo aos agentes cognitivos No ettanto, a melhora ficou goenas entre 15% e
20%, pois essegrado € bemmais conectacb que o g o anterior.

Podamos observar tamb@m gue os agetes que £ comunican sam coor denacao
(Reactive with Flags e Bladkboard Cognitive) tém pior desampenho que suas versdes sem
comuni cecd (Congientious Reactive e Conscientious Gogni ti ve).

Conforme mendonado naintrodugdo da Secdo 6.1, astaxasde ociosidade s grafi cos
s80 as de melhor desempenho entre as taxas tesadas Uma vez que utilizamos a arquitet ura
Heaurigic Consciertious Cogniive 0.6 no primeéro grdo e a arquitdura Heurigic
Conscientious Cognitive 04 no segundo (ver os géficos da FHgura 15 e Figura 21), ndo
necessariamente a megna taxa de ociosi dade vai ter o melhor desempenho paratodos os
grdos

Por Ultimo, quandb os agentescoor denados (Cognitive Coord nated) sdo comparados
com os agates correspondentes €m oordenacdo (Congientious Cognitive), pode-s
condaa que acoor denacdo mdhora o desempenho dosagentes

A Hgura 22 nos modra o impacto que levar en conta a odosidace no path-fi nding

causanaocios cade méda o grefo.
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Odosidade M &ia - Recife
ImpactodaHeurigtica no Pathfinding
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Figura22 - Compar a¢&o da odos dade média dos agentesPathfinder com suas versoes

mais § mples nografo do Redfe

Como podemosobservar nafigura os agates Pathfinder também oktém um mdhor
desempenho em relecd aos agentes que usam path-finding bassad goenas no menor
cami nho. O ganho de paformance € de 10% em média, 0 dolro do grafo da segdo anterior. A
percentagem é md or para o grafo do Recife, poisele é maisconedadd queo do Shopping.

Emrdacdo a0 critéio odosidace mé&ima, a Fgura 23 e a Hgura24 nos evidend an

as alteraghes que ocorrem quandb se cond deraa did&ndanatomada de deciséo.

-63-



Resultacdbs Expearimatais
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Figura23 -Comparagdo daod osdade méxi mados agentes Heuristic Reactive com suas
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Figura24 - Compar agédo da odos dade maxima dos agentesH euri s ¢ Cognitive com suas
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Por Ultimo, a Figura 25 indica as dteragdes no resultacb da odos dade maxima do

grdo por seleva en contaaod osidade no path-finding.

Ociosidade M axima - Recife
ImpactodaHeurigtica no Pathfinding
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Hgura?25 - Comparagéo da ocios dade méaxi ma dosagentesPathfinder com suas versdes
mais § mples nografo do Redfe

No que diz regeito a ociod dade ma&ima, condata-se um comportaneato paeddo
com o oktido no critério odosicade média o desmpenho dos agentes regtivos ndo €
melhoradb ao contr &i o do que ocorre com os agentes coghitivos Smilarmente, os agentes
Pathfinder oltém um dessmpenho ainda mdhor em rdacé aos agentes que usam path-
finding baseado gpenas no menor caminho (20% emm éda de reducéo daod osdade m&ima,
ao passo que gpenas 10% de redugdo naociod dademédia).

S aFigura 21 e a FHgura 24 forem comparadss, sera observacb que umataxa de
odosidace de 40% oktém melhor resutacb para a arquite ua Heurigic Consciatious
Cognitive no cité&io ocios cade média Ja consderandb o aitéio odosdade mé&ima,
convém usar uma taxa de ociosidade de 80% paa amesna aquitedura Stuscdo smilar
aoontece com a aquiteura Heurigic Blackboard Cognitive. Como ja obsarvady, néo
necessariamente a mdhor taxa de odosidace para o crité&io ociosidade média sd a mais
adequada quandd se deseja otimizar aociosdade maxima

E interessante notar que todos os resultados obtidos com ese ga o foram piores que

osobsarvados no grefo anterior. A odos dade média e aodos dadem &imaforam maioresno
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mapa do Recife por gue 0 peso médio das aedas é maior. Portanto, 0s agentes passan mais
tempo no dedocamentoentre osnds que nomgpa do Shopping

6.1.3 ReGIOES Pouco CONECTADAS
Inicialmente, aFHgura26 ea Figuwra27 ilugram o €eito naociod dademéda do grado

pouco conectado da Figura 11 a0 se wilizar uma esolha do proximo nd heuridica baseada
n&o apenasnaod osidade, mastambém nadidénda
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Figura26 - Comparacéo daod osidade médi a dos agentes Heurigic Reacti ve com suas

ver sbes mais § mples no graf o dasregides pouco conect adas
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Ociosidade M édi a - Regi des esparsas
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Figura 27- Comparac&o da odosidade média dosagentesH euristic Cognitive com suas
ver sbes mais § mples no graf o dasregides pouco conect adas

Os agates b tipoHeurigtic Readtive continuam gpresmtando umaod osidade média
maior que suas versdes mais dmples. T odvia, a diferenca é a menor entreostrés g dos ja
edudadbs haja vida que entreeles esse é 0 grafo que goresenta amaior variancianos pesos
das aedas

Assim como nos demais gafos arquiteturas do tipo Heurigtic Cognitive oltém
melhores peaformance que as Cognitive O ganho de performance € o ma s ecetuado nese
gdo epaso. 50% em média dcancandb valores de 65% paa agattes coor denacbs A
utilizagdo da di ¢éncia na esoolha do proximo nd permite aos agantes ficarem | ocdizads
numamesma regido.

Consdeaandb ostrés grdos ja desaritos esse € 0 que 0s agates redivos mas se
dedacam em relacéo aos agantes cognitivos smples A média de ganho de desempenho éde
45%. Defato, o gafo das regides pouco conectadas €0 que gor esata amenor poss bili dade
de caminhosentre as diversas regides (grdo ma s egparso).

A Hgura 28 nos modra o impacto que levar en conta a odosidace no path-fi nding

causanaocios cade méda o grefo.
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Ociosidade M &ia - Regides espar sas
ImpactodaHeurigtica no Pathfinding
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Figura28 - Compar acéo da odos dade m édia dos agentesPathfinder com suas versoes
mai ssmpl esno grafo das regides pouco conectadas

Como podemosobservar nafigura os agantes Pathfinder também oktém um mdhor
desempenho em relecd aos agentes que usam path-finding bassad goenas no menor
caminho. O ganho de performance € cerca de 20%, o ma or de todos os grafos ja vidos A
principio podeia s estranhar esse resulta, pois as reg des si0 pouco conectadss, 0 que
diminuiria aguantidade de caminhosaseaan cons ceradospelo Pathfinder. Entretanto, dentro
de umamesmaregidn, exigdem muitos caninhosinteligand os varios nds Por iso, ese
grao é um bom cendrio de apli cagdo a0s agentes Pathfinder .

Finalmente aFigura29, a Figura30 ea Figura3l trazem os resultadosparao arité&io
odosidack m&ima
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Ociosidade M axima - Regides espar sas
ImpactodaHeuristica na Tomada de Decisido (Agentes Reativos)

3000,00
.
... ...
2500,00 =l
o -
. E - T -
.i
w
£ 200000
& X
= \
L = o
g 150000 ——
o N
g ) \‘-\n
o °
3] e g
O 100000 e
0. L,
R
s D
50000 \0-\_‘
0,00
1 5 10 20 40
Populacéo

|=2—ConRea-- 2 - HeuConRea 08 —B— ReaAa-- 8- - HeuR&Fla 0.6

Figura29 - Comparacdo daod osdade méxi mados agentes Heuristic Readtive com suas

ver sbes mais § mples no graf o dasregides pouco conect adas

Ociosidade M axima - Regides espar sas
Impacto da Heuristica na Tomada de Decisdo (Agentes Cognitivos)
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Figura30 - Compar agdo da odos dade maxima dos agentesH euri s ¢ Cognitive com suas

ver sbes mais § mples no graf o dasregides pouco conect adas
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Ociosidade M axima - Regides espar sas
Impacto da Heurigtica no Pathfinding
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Fgura31l - Comparacao da ocios dade méxi ma dosagentesPathfinder com suas versoes
mai ssmpl esno grafo das regides pouco conectadas

Como pode sa vigto nos g &icos acima, 0 comportamento no crité&io ociod dade
méxima € bastant e samdhante ao quejafoi discuidb no aritéio ociosidade média.

Emborao g &0 avali acb nessa se¢éo possua um peso médio das arestas bam proximo
ao grafo do Redf ¢ osagentesmai s sofisticadbsconseguem se digribuir ma s uniformemente
no grafo dasregifes e conseqlietemente aingir ociosidades bem menores Entretanto, o
pode de digtribuicdo a0 longo do grafo ndo é sufid ente para obter mehor desempenho em
rd acéo ao grado do Shopping, pois a diferenca etre amédia do pe das aedtas é maior
guando comparamoso gra o dasregidespouco conetadascomo gref o do Shopping

6.1.4 ReciOes Bem CONECTADAS
A Hgua32ea Figra 33 compaan a odos dade méda dosagentes Heuristic com

suas versdesmais smplesno g & o dasregides bem conetadas (Figur all).
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OciosidadeM édia - Regidesbem conectadas
Impacto da Heuristica na T omada de Ded sio (Agentes Reativos)
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Figura32 - Comparacdo daod osidade médi a dos agentes Heurigic Reacti ve com suas
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Figura 33- Com paracdo da odosidade média dosagentesH euristic Cognitive com suas
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versdes mai ssmpl esno grafo das regides bem conectadas

Ociosidade M &ia - Regifesbem conectadas
I mpacto da Heuristicana Tomada de D ecisio (Agentes Cognitivos)
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versdes mai ssmpl esno grafo das regides bem conectadas
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Diferentemente dos gdos anteriores 0s agentes  tipo Heuristic Readive tiveran
uma ociosidade méd amenor que suasversesmais smples. | so sedeveu ao fato de que ese
grdo é bagtante conectadb e com vaiénda alta. Conseglentamente, 0s agentes reaivos
congeguan di ginguir bem 0s seusnos vizinhosno proces de tomada de deci 0.

Assim como nos demais gafos aquiteuas do tipo Heurigtic Cognitive oltém
melhores paformance que as Cognitive O ganho de paformance €0 menor entretodos os
grdospor e tratar de um gafo bem conedatb: 20% em média, alcangando valor es ce 65%
paa agentescoordenados

Oura diferenca que pode se notada nesse grdfo é o fao de agentes reaivos néo
possuirem mais un deempenho melhor que os agentes cognitivos smples Como dto
anteriormente, uma menor possibilidade de caminhos entre as diver sas regides do grao
favor ecem osagentesreativos, 0 quendo €0 cad do gafo dk regides bem conettadas

A Hgura 34 nos modra o impacto que levar en conta a odosidace no path-fi nding
causanaocios cade méda o grefo.

Ociosdade Média - RegiGes bem conectadas
ImpactodaHeurigtica no Pathfinding
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Figura34 - Compar agéo da odos dade m édia dos agentesPathfinder com suas versoes
mais smples nografo das regi desbem conectadas
Como pocemos observar na figura, osagentes Pathfinder também okiém em gard um
melhor dessmpenho em rd agd aosagentes que usam path-findi ng baseado gpenas nomenor
cami nho. O ganho depeformance écea cade 5%
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Finalmente aFigura35, a Figura36 ea Figura37 trazem os resultadosparao critéio
odosidack m&ima

Ociosidade M axima - Regi desbem conectadas
ImpactodaHeuristica na Tomada de Decisdo (Agentes Reativos)
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Figura35 - Comparacgdo daod osdade méxi mados agentes Heuristic Readtive com suas

versdes mai ssmpl esno grafo das regides bem conectadas
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Ociosidade M axima - Regi desbem conectadas
Impacto da Heuristica na Tomada de Decisdo (Agentes Cognitivos)
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Figura36 - Compar agdo da odos dade méaxima dosagentesH euri s ¢ Cognitive com suas

versdes mai ssmpl esno grafo das regides bem conectadas

Odosidade M axima - Regi desbem conectadas
ImpactodaHeurigtica no Pathfinding
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FH gura37 - Comparacao da ocios dade méxi ma dosagentesPathfinder com suas versdes

mais smples nografo das regi desbem conectadas
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Mds uma vez os resultacdbs sSo bem pareddos quando comparamos os critéios
odosidack m&imae ociod dademédia

6.2 DISCUSSAO
Os expaimentos realizados puderam confirmar as hipéteses levantadas A exceggio

dos agentes reativos, arguitet ur as que combinam disténd ae ociosidade natomada de decisio
s80 sempr e melhores que suas verHes correpondentes que consideram gpenas aociosidade
Pudemosobsarvar que quanto mais epa 0 e patidonadoo grafo, melhor sera o desempenho
dos agentes Heuri gic Cognitive pois d estendado a < divid ram attre as particdes onde
ficado localizados durantetoda a smu aco. Ja para os agentes Heurigtic Reactive, quanto
mai s conettado o grafo, mdhor sua peformance (eles conseguem ser melhor que os
Conscientious Readtive parao gafo dasr egides bem conettadas).

Os agatesPathfinder também d cancaram melhoresresutados que suasverHesmai s
smples que consideram apenas 0 menor caminho. Em gerd, des 8o mais benefid adbs
(gpresmtam maior ganho) quando os gaos S0 mais conectados exigtindd uma maior
quanti dade de escolhas de cami nhosentre os nés.

Convém ressatar que ndo necessaiamente a mdhor taxa de odosdace para a
odosidace médi aseratambém a melhor no aitério e od osdade maxima Damesmaforma
grd osdiferentespodam requere taxas dif eentes

Agentes redivos dao bons resultadbs para ambentes onde exi gem poucos caminhos
entre asregides do grafo. De fato, osagentestendem a permanece por maistempo separacbs
nasdiversasregdes, o que é umavantagam.

Os agentes BladkBoar d Cogniti ve e Reacti ve with Flags tenderam a vista o mesmo
nd a0 mesno momento. |0 aconteceu porgue exigiu o comparti lhamento da informagéo e
nédo exisiu nenhun mecanismo de coordenagfo que orcenase as acdes gque 0s agentes
deveian execua. Conseqlentemente ese gupo obteve praicam ente osmesnosresultacbs
paa qualguer populacdo, como se exigti sse apenas um agenteno anbente Para soludonar
esse prod ema, a coordenacéo (agentes Cognitive Coordinated) pocke ser aplicada

Ao ocombinar 0os agentes do tipo Heurigic com os Pathfinder,l e uilizando Acomment
comuni ca;d Vvia coorcdenador central, consegue-se amelhor arquite ura de todas em todos os
critérios Heuristi ¢ Pathfinder Cognitive Coordinated.

Apesar de ndb modrads nos gréicos os agates aleadrios (Rancom Readive e
Random Coordinator), oltiveram um desempenho instid adrio, tal como ocorreu ean nosos

-75-



Resultacdbs Expearimatais

trabdhos anteriores. Entreanto, uma quanti cade grande de agentes deddrios tende a ®
distri buir em longo prazo pdo grafo, levando aresultadbsreldivamente bons

Os resdtados so bagatte semd hantes nos dois aritéios empregados (ociosidade
médi ae ocios dade maxima).

Em ambientes em que a comuwnicacdo ndo é possivel, en gad é melhor uilizer
agentes reativos (Consd entious Readive). Entretanto, caso € pamita comuni cagdo entre 0s
agentes, a arquitetura mas acequada entre as propostas em nossos trabahos € a Heuri gic
Pathfinder Gogni ti ve Coordinated.

6.3 CONCLUSAO
Edes experimentos modram algumas diretrizes prdiminares para o projeto das

arquiteuras de sgamas muti agente paa o probleana da supervisdo. O principd pas €
entender o ambiente de gplicagdd, suas regrigdes e caradaidicas 140 é esendd paa
deemina:

Asod osidacesméda emaimadesjada;

S exi ge poss hilidade de comuni cagdo entre 0s agentes

As caactearigdicas do grafo (conedtividade, niUmeo de nds vaidnda no peso das

arestas €0);

Conhecentb edas caacteridi cas eredrigdes do domini o ce aplicagdo e osresutados
dede trabalho fica mais f&il deemina qual € a mdhor arquite ura para a situecéo en
gued &o. Paratal bata ver quais as arquiteuras que satisfazem as restri gdesdo probl ema emn
gued &o e esool her aquela que mdhor convier.

A disussfo expoga na s5;80 6.2 Erve de guianessa esolha
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/ CONCLUSAO

“I like the dreamrs of the future better than the history of the past”.
(Thomas Jefferson)

O edudo do problema da patrulha é de extrema importéncia e relevénda na
comuni dade cientificaaud, hajavistaasdiversassituagbesnasquai sele pode ser encontrach.
Os edudosrealizados pdo Cln-U FPE naédrea jarenderama publi cagdo devériosartigos[29],
[30] e [2]. Edapesquisarepr esntou uma continuacdo mais gorof undada desses eq udos.

Essa di ssrtacé possui u como prime ro olj eivo propor umatipologiainidal parao
prod ema da paruha, na qual dassificamos as gli cagdes de patrulha em rd acdo a natureza
do problemae ascaateidicas b anbientea sa parulhado. Como parte datipologia, foram
repensadososcritérios de avali acéo dasarquitetur as

Além disso, foram redi zatbs progessos d gnificativos nas arquitet uras multiagente
paaresol var o problema. Os avangos foram obtidos o combinar ociod dade e disténd atanto
na deerminacéo do melhor caminho quanto na esolha do nd a sa visitado. Osresultads
expaimentas comprovam uma mdhora no desempenho das arquiteturas ao se comh nar
odosidack edigéncia

Adiciondmeate arepresmtacdo do ambiette a sar parulhach foi enriquedda ao se
utilizarem gaos com pesos, 0s quai srepresentam mai st ielmente os anbientes reais Desa
forma, quatro grdos foram pr opostos como benchmark de avdiagéo, nos quas experimentos
foram reali zados e analisadbs a fim de comparar as diferentes arquiteturas implementadas.
Ohltivemos novas conclusies sobre o impacto das car atterigticas dos graf os no desempenho
dosagentes. Por Ultimo, mudangasforam reali zadas no Smulador de paru hapar adar suporte
as novasarqute ur aseanovarepresentagéo do anbente

E importante ressdtar que uma das maiores dificuldades dessetrabalho cond giu na
execucgo dosexpeimentos. Conf orme vigto anteriormente, foram reali zadbs4 x 5 x 122 x 50
= 122000 expeaimeitos correspondendo a 4 grafos, 5 tamanhos de populactes, 122
arquiteturas e 50 posigdes inidd s diferentes. Ja que a duragdo de cada expaimento poderia
chegar @é 30 segundos as smuagdesforam divid dasentre setepessoas e executadas por umn
peiod de duas samanas.

Como trabdhos futuos, pode-e aumentar ainda mas a complexidade das
arquiteturas | so ind ui caratt eri gicascomo:
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Pesguisar novasformasde combinar odosidade e di ¢andanatomada de decisdo e
no path-finding;

Varia o campo de viséo dos agentes, pamitindo valores intermedi& ios entre nds
vizinhose o grafo todo;

Propor algoritmos de parti¢gdo ed&ica do grdo em regides as quais 0s agentes
seri an docads;

Utilizer inf ormacfes ed didi cas tais como méd as das ocios dades dos nds e o
hig drico de vistas dos agatesa cada n6. Talvez néo valhaapenaparaum agente
esoolher um nd cuja média de od oddade sq ainferior aotempo necessiio para se
chega ade pois quando 0 agente alcancar 0 no, muito provavdmente de java
ter S dovi dtado por outro agate

Alén domads gdosdindmicose com prioridades dif erentes etre seus nds podam
ser considerados Pode se testar tanbdm o comportameanto das diversas arquiteuras ca® a
quanti dade de agentes varie a0 longo do tempo (0d edacks abatay.

Outro posdvel trabalho futuro eriaestudar o problema da deteccio de alvos es &i cos
emavds | nid dmente as ar quite uras j Aimplementadas sriam tesadas a fim de veificar o
comportamento dd as na deteccdd. Eventudmente novas arquiteéuras eecificas paa a
det ec cdo poder iam ser propodas e comparadas com as ja desanvolvidss.

Por dltimo, convém ressdtar que duas vetentes também esto sendo esudadas no
ClnUFE. Desaaforma, exige un trabalho na &ea de negociagdo etre os agates[35] e
ouro aplicando témicas e gorendizagan de méquina [38], en especia Reanforcement
Learning [25], a0 pr oblenade paruha
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