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RESUMO

Os desastres sdo uma das mais significativas calespsrdas de vida nos paises
desenvolvidos e o trabalho das equipes de resgatmiesfes de busca e salvamento em
situacdes de risco é um dos mais pertinentes desafifrentados pelo homem. A RoboCup
Rescue € uma linha de investigacdo de ambito sagialada ha varios anos pela RoboCup,
que visa possibilitar avancos no esforco humanavarado o desenvolvimento de agentes
heterogéneos capazes de coordenar equipes de bosnksnbulancias e policiais. Estes
agentes atuam em agOes contra os efeitos de uaraidatle com hostilidades crescentes,
como por exemplo, um terremoto. Estas acdes inclapagar incéndios, salvar pessoas
presas ou soterradas por escombros e liberar gasgay ruas bloqueadas, com o objetivo de
minimizar danos humanos e materiais. Os métodasodelenacdo de tarefas aplicados nas
equipes da RoboCup Rescue sédo obras de adaptaedésnedes de diversas pesquisas na
area de Coordenacgdo de Sistemas Multiagentes.trabho apresenta um estudo sobre a
aplicabilidade do algoritmo DSADfstributed Stochastic Algorithymma RoboCup Rescue.
Este algoritmo foi mencionado na literatura comadseinferior a novas abordagens quando
aplicadas a problemas abstratos. Tais abordagegisavam algoritmos, denominados LA-
DCOP e Swarm-GAP, que ja foram experimentados rm®op Rescue e cujos resultados
publicados ndo mostram diferencas significativasreereles. Com isso, objetivou-se
implementar um novo algoritmo baseado no DSA e @ampseus resultados com o0s
resultados previamente obtidos pelos referidosriaigos. Demonstra-se que o algoritmo
DSA é tao eficiente para a RoboCup Rescue quantsseessores mais sofisticados.

Palavras-chave: DSA, LA-DCOP, RoboCup Rescue, i8ateMultiagentes, Swarm-GAP.



ABSTRACT

The disasters are one of the most significant cawdédoss of life in developed
countries and the work of rescue teams in seardhr@stue missions in situations of risk is
one of the most relevant challenges faced by mha.RoboCup Rescue is a line of research
into the social sector, supported for several ypgRoboCup, which aims to enable advances
in human effort challenging the development of fegeneous agents capable of coordinating
teams of firefighters, ambulances and police. Théseers work in actions against the effects
of a disaster with increasing hostilities, sucltaasarthquake. These actions include deleting
fires, save people trapped or buried by rubble mhebse passing through streets blocked,
tending minimize human and material damage. Thénoakst of coordination of tasks applied
in the RoboCup Rescue teams are works of adapsadiod extensions of several searches in
the area of Coordination of Multiagent Systems.sTpaper presents a study on the
applicability of the DSA algorithmOistributed Stochastic Algorithyrin RoboCup Rescue.
This algorithm was mentioned in the literature &g inferior to new approaches when
applied to abstract problems. Such approachesldedithms, called LA-DCOP and Swarm-
GAP, which have already been tested in RoboCupuReand whose published results show
no significant differences between them. With thated to implement a new algorithm based
on DSA and compare their results with those obthineadvance by these algorithms. Shows
that the DSA algorithm is as efficient for the RGup Rescue as their more sophisticated
successors.

Key words: DSA, LA - DCOP, RoboCup Rescue, MultisigBystem, Swarm-GAP.
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INTRODUCAO

O resgate em situacbes de desastre e risco € umaigsrelevantes problemas
sociais da atualidade, pois as catastrofes sdodamaais significativas causas de perdas de
vida nos paises desenvolvidos. Segundo Kitano J1@9Robdtica e a Inteligéncia Artificial
(IA) podem contribuir diretamente para a transfagéwa deste quadro, aprimorando
ferramentas usadas em casos de desastres. A @éitllizar simulacdes para aperfeicoar a
atuacdo de equipes em missdes de busca e salvadmempoiada ha varios anos pela
RoboCup.

A RoboCup Rescdet uma linha de investigacdo proposta no ambitiidativa
internacional RoboCup. O desafio consiste no dedeimvento de uma equipe de agentes
heterogéneos capazes de limitar e minimizar ossdanma area urbana apés um desastre de
larga escala e salvar pessoas colocadas em situdedemergéncia. A relevancia social €

evidente.

No cenario da RoboCup Rescue o objetivo € coordeqaipes de bombeiros,
ambulancias e policiais em a¢des contra os efeikosma calamidade que ocorra em um
espaco urbano, como por exemplo, um terremoto ounc@mdio. Estas agdes incluem reduzir
as consequéncias de um desastre, apagando ingémdleando pessoas soterradas por

escombros e liberando passagem por ruas blogueadas.

O simulador empregado pela RoboCup Rescue € baseadmn ambiente dinamico
onde existem situagBes como: propagacdo de incEnmbtapso de edificios, movimento de
civis, congestionamento de transito, bloqueiosmas e evolucdo do estado de saude das
vitimas. Este simulador é construido seguindo aododébgia dos Sistemas Multiagentes
(SMA).

! http://www.robocup.org
2 http://www.robocuprescue.org
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Para desenvolver uma equipe de agentes de resgaigs areas de investigacao
devem ser integradas: a arquitetura dos agentas,csypacidades basicas, seus mecanismos
de decisdo, protocolos de comunicacdo, coordenalgfiotarefas, integracdo do seu
comportamento individual perante ordens superiosts, Os meétodos de coordenacéo
aplicados nas equipes da RoboCup Rescue séo ttetadaptacdes e extensdes de diversas

pesquisas na area de coordenacdo de SMA.

Para o sucesso da aplicacdo dos SMA no ambienRodaCup Rescue, diversos
desafios devem ser destacados (FERREIRA JR. 2008):

» Dinamicidade do ambiente: novas tarefas podem ssgreno sistema a qualquer
tempo e os requisitos delas podem mudar;

* Grande quantidade de agentes executando um grandgamde tarefas;

« Viséo local dos agentes: a visdo pode ser incomebre os objetivos do
sistema; e

» Tomadas de decisfes: precisam ser tomadas o male @ossivel.

Outros trabalhos na area de SMA ja aplicaram ppiosi de coordenacdo em
equipes, como o campeonato mundial de futebol 8ésrdRoboCup) onde ao invés de
humanos jogando bola, sdo robds reais ou simulafstidos nessa area permitem a
avaliacdo de diversas técnicas referentes a caamgéerem SMA e analise do comportamento

do sistema numa partida de futebol de robds simslad

Utilizar a RoboCup Rescue como cenario para os SBIAmn de colaborar na
solucdo de um problema socialmente significatiyaresenta caracteristicas diferentes da
RoboCup tradicional, como a aplicagcdo de agentedgeneos, o planejamento de longo

alcance e a colaboracdo emergente entre equipesedees.

Neste trabalho propde-se estudar o modelo E*GyslPa a alocacdo dinamica de
tarefas aos agentes em ambientes de larga esealagdmo estudar os algoritmos mais bem
sucedidos na solugdo dos problemas modelados coi®AFS. Serdo analisados os
algoritmos Swarm-GAP, LA-DCOP e DSA, os gquais segliehas diferentes para lidar com

o referido problema. Estes algoritmos sdo aqucagbs na RoboCup Rescue utilizando time

¥ O GAP é proposto por Scerri et al. para captuvaridios dinamicos e interdependéncia entre taréfaE-GAP
€ sugerido como uma forma de alocacao de tarefas.
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gue os implementem para que 0s agentes determinar® tgrefas realizar em determinado

momento.

O objetivo deste trabalho é avaliar o desempenhalghritmo DSA para a tomada
de decisdo na RoboCup Rescue (nunca antes exptdoemeste cenario) em comparacao
com os algoritmos LA-DCOP e Swarm-GAP (j4 experitados). O DSA foi mencionado na
literatura como sendo inferior ao LA-DCOP e estémd foi mencionado como sendo
superior ao Swarm-GAP quando aplicados a problahasatos (FERREIRA JR., BOFFO,
BAZZAN, 2008). Experimentos publicados com a RobpCRescue ndo mostraram
diferencas significativas entre LA-DCOP e Swarm-GE&Bm isso, objetivou-se implementar
um novo algoritmo baseado no DSA e comparar sessltados com os resultados
previamente obtidos pelos referidos algoritmos. Destra-se neste trabalho que o algoritmo

DSA é tao eficiente para a RoboCup Rescue quantsteEessores mais sofisticados.

Este trabalho esta organizado em quatro capit@gstimeiro capitulo apresenta a
fundamentacdo tedrica sobre a liga RoboCup Resagentes inteligentes e os SMA.
Seguindo neste contexto, os fundamentos de sinmfagéiagente sdo apresentados somados
a caracterizacao e exemplificacdo de alguns angsigmbjetados para este tipo de simulacéo.
Algumas técnicas existentes de coordenacdo muitiag&io destacadas no final do capitulo,
enfatizando aquelas que se aplicam adequadaméigie @a RoboCup. O segundo capitulo
aborda o sistema de simulacdo da RoboCup Rescsmcdedo suas especificacoes, tais
como estrutura, inicializacdo e o comportamento agsntes dentro deste ambiente. As
capacidades dos objetos e suas classes tambénmsts@iadas, incluindo a dinamica da
simulagéo e a forma como é calculado o desempeosi@gentes neste cenario. O terceiro
capitulo apresenta em detalhes os algoritmos Sv@k- LA-DCOP e DSA. O quarto
capitulo descreve os experimentos realizados, imdusua configuracdo e os detalhes da
aplicacdo de cada um dos algoritmos. Em seguida, agontados os resultados dos
experimentos realizados e uma analise de sua mgalicno ambito da simulagdo da Robocup
Rescue. Por fim, sdo apresentadas as conclus@eshdtho.



1 FUNDAMENTOS

Este capitulo esta organizado em cinco secdes.cAosk.l apresenta um estudo
sobre a liga da RoboCup Rescue e todas suas p&ades, incluindo os motivos que
determinaram a criacdo da liga e o0s objetivos geam seqiéncia, a secdo 1.2 aborda
detalhadamente o conceito de agente inteligenfecégando suas caracteristicas, como
capacidades, comportamentos, organizacdo e coménicé&Seguindo neste ambito, €
destacado na secédo 1.3 o funcionamento dos SMAizarfdo a coordenacdo como ponto
central. A secédo 1.4 fundamenta os conceitos delapdio multiagente, apontando alguns
ambientes projetados especificamente para modeldgseada em agentes. Finalizando o
capitulo, a secao 1.5 destaca as técnicas de oegdle multiagente existentes enfatizando
aquelas que se enquadram no contexto do trabalieo¢ @ coordenacdo de uma equipe de

agentes para a RoboCup Rescue.

1.1 Liga da RoboCup Rescue

Em 1995, precisamente no dia 17 de janeiro, unerteto de intensidade 7.3 na
escala Richtérdevastou a cidade de Kobe, matando mais de 6.486oas e minando a
confianca dos japoneses nas medidas de precaugémlasl pelo pais. Esta calamidade, que
abalou a quinta maior cidade do Japé&o, foi respehg@r desabrigar mais de um quinto da
sua populacdo. Cerca de 1,5 milhdo de pessoasrperdaias casas devido aos abalos

sismicos e incéndios.

As adversidades do desastre danificaram inUmerastragdes, deixando somente
20% em condicOes de uso. Os danos relacionaddsagestrutura de Kobe ultrapassaram 100

bilhdes de dolares e considerando o dano causpdipdedade privada, este numero se eleva

4 A escala de Richter quantifica a magnitude sismécam terremoto.
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para 300 bilhdes de délares.

A descricdo deste cenario, apresentada por Kita@60]j, é concluida pelo autor
com a identificacdo de situacfes criticas que passa ocorrer com 0S primeiros abalos
sismicos provocados pelo terremoto:

e Com o colapso de um grande numero de construc8esiaa de circulacao

ficaram obstruidas e o0s sistemas de transporteicpuljpermaneceram
interrompidos agravando excessivamente os probldmasngestionamento;

» Os servicos basicos de fornecimento de energiacaléégua, gas, saneamento e
coleta de lixo foram extremamente comprometidos;

* Com as infra-estruturas de comunicacao danifica@lasymunicagao correta e
precisa de informac¢des necessarias para a acaeqdgses de socorro ficaram
impedidas;

* Muitos focos de incéndio eram percebidos, porénstiexn graves restricdes
quanto a disponibilidade de agua para impedir giogj@ se espalhasse; e

* Os bloqueios nas vias de acesso (causados pelosl@ss) dificultavam as
equipes de resgate a localizar as vitimas sotexraflaoio aéreo para captar
informacBes sobre as vitimas e coordenar as eqdpespoio eram inviaveis
devido ao barulho emitido pelos mesmos, que impedjae as equipes de terra
ouvissem pedidos de ajuda das pessoas.

As consequéncias da catastrofe de Kobe, em pddeanseicesso das operacdes de
resgate, demonstram necessidade de um sistemasge griar planos robustos e dinamicos
para auxiliar o esforco humano a lidar com situagliesste ambito com hostilidades crescentes
(KITANO et al., 1999).

Para possibilitar avancos nesta area, foi propesfa iniciativa internacional
RoboCup, aRoboCup Rescue Simulation Leagigerie segue sendo chamada apenas de
RoboCup Rescue). Esta competicdo permite, atraeésind campo de teste comum e
simulacdes, a comparacao da qualidade dos plamadagepor diferentes abordagens para

lidar com as adversidades de uma catastrofe.

O desafio da RoboCup Rescue consiste no desenwitomde uma equipe de
agentes heterogéneos capazes de limitar e minim@ars humanos e materiais numa area

urbana apo6s um desastre de larga escala.
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1.2 Agentes

Um agente pode ser definido como uma entidade ctamipnal que, situada em um
ambiente, possui alguma percepcdo deste atravéerdmres, capacidade de raciocinio e

acao, de forma autbnoma e de maneira a desempefdregdo para a qual foi projetado.

Sensores

Percepgbes

?

Ambiente Agente

[ .

Atuadores

Figura 1.1: Exemplo de interacdo de agente comloeante.
Fonte: Adaptado de RUSSELL, 1995.

A figura 1.1 apresenta de forma genérica a arquéeinterna de um agente
interagindo com seu ambiente através de sensoraadas de decisdes e execucdo de acdes
por meio de seus atuadores. Esta interacdo octverées de possiveis acfes que o0 agente
pode tomar, capacitando-o a mudar o seu ambiest@agéntes ndo podem tomar qualquer
acdo a qualquer momento. Para uma acao ser etetp@dum agente, ele precisa possuir
alguma forma que o permita realizar tal acdo. Toaasacdes possuem pré-condicdes
associadas (RUSSELL e NORVIG, 1995).

Segundo Wooldridge (2002) e Weiss (1999), as aaniagtitas envolvidas no
conceito de agente, que definem suas capacidagles sa
* Racionalidade capacidade de agir com base na sua percepcdo e seu

conhecimento, elevando a expectativa de seu desémpem relacdo a um
objetivo;

* Reatividade: capacidade de percepcéo de seu ambiente e dsteespo tempo
adequado, as mudancas percebidas;

» Proé-atividade: capacidade de manter objetivo em longo prazo emeartacdes
racionais para atingi-los; e
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* Habilidade sociat capacidade de comunicacdtireta, quando o0s agentes
possuem conhecimento sobre 0s outros agentes,indiveta quando a
comunicacao deve ocorrer por algum mecanismo cditnaalo.

Na RoboCup Rescue, cada agente tem percepcaodisnataua volta. Agentes estao
em contato pelo radio, mas sao limitados quantolewero de mensagens que estes podem
trocar. Portanto, visto que nenhum agente tem urfamacdo completa sobre o estado
global, o dominio é, em geral, coletivamente pareate observavel (NAIR et al. 2003). Isto
significa que, mesmo se tendo o conhecimento destod agentes, ainda ndo ha garantias de

informacé&o completa.

1.3 Sistemas Multiagentes

Segundo Kitano et al (1999), a RoboCup Rescue écomplexo de dominio
multiagente que exige algumas questbes importacb@so: heterogeneidade, acesso a

informacéo, planejamento de longo prazo e em taeglo

Os SMA sao sistemas compostos por Varios agentes apresentam um
comportamento autbnomo, mas que ao mesmo tempageta ou trabalham em equipe com
0S outros agentes a fim de desempenhar determitaddas ou satisfazer um conjunto de
objetivos (WOOLDRIDGE, 2000). Os SMA incluem pelcemos algumas das seguintes

funcionalidades: coordenacéo, cooperacdo, compegig@&gociagao.

Weiss (1999) classifica um SMA conhomogéneg para 0 caso em gue 0s agentes
do sistema tiverem as mesmas capacidadebetarogéneo quando os agentes possuirem
capacidades diferentes. A RoboCup Rescue se adactpor demandar um SMA
heterogéneo uma vez que apresenta agentes comideajesc diferentes como exemplo

bombeiros, ambuléancias e policiais.

A capacidade de comunicacao entre 0s agentes pearales interagirem uns com o0s
outros. Esta comunicacgao se faz com protocoloatdeacdo social inspirado na sociedade de
humanos, colonia de insetos sociais, entre ou@@sn isso, 0 SMA passa a requerer

cooperacao, competicao e coordenacao.

Um SMA pode sercooperativo, quando as agdes tomadas pelos agentes sao de
forma a incrementar a utilidade global do sisteo@mcorrendo para a realizacdo de um
objetivo comum, oucompetitivo, quando os agentes s&o projetados para contemar s
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satisfacdo pessoal, ou seja, possuem seus praijesvos. Na liga da RoboCup, pode-se
definir um SMA cooperativo, pois todos agentes aliadam por um objetivo comum:

minimizar danos de um desastre.

Nwana et al. (1996) afirmam que a cooperacdo egentes é fundamental, pois
unicamente desta maneira pode-se ter uma combinica@sforgcos que permita aos agentes
alcancarem objetivos comuns que ndo poderiam segidds individualmente. Os autores

completam, enfatizando a cooperagdo como princizdlo para a existéncia de um SMA.

1.4 Simulag&do Multiagente

Segundo Drogoul (1992) a simulagado multiagenteistsna reproducéo artificial de
um fendmeno natural através de um mundo artifenahposto por agentes. A construcéao de
modelos a partir de um agente permite que segueglas, se observe o comportamento de
varios agentes interagindo entre si e com seu amebi®esta forma é possivel observar de
gue forma que os padrdes do sistema (como por éaemfluxo de pedestres e bloqueios de
transito), surgem independente dos comportamemisiduais. A partir dai, € possivel

adquirir um melhor entendimento sobre 0s componthnseemergentes.

Dentre as varias técnicas de simulacédo destacarsel@lagem baseada em agentes.
Esse tipo de simulagéo é caracterizado pela exgiatéle muitos agentes interagindo uns com

0S outros, com pouca ou nenhuma coordenacao ceadal

Existem varios ambientes de programacdo com abendatjstintas, projetados para

simulacdo baseada em agentes. Dentre eles, destaca-

AgentSheets’> ambiente que possui caracteristicas proprias e dabem
especialmente adequada para realizacdo de atigigatiagogicas que utilizam simulacéo,
pois sua LP é apropriada para a programacéao viSaalfuncionamento baseia-se em agentes

e sua atuacédo se desenvolve em tempo e espagtaiscr

A figura 1.2 mostra a visao de uma simulagdcAgentSheetem execu¢ao com 0s
agentes em movimento. A figura 1.3 exibe a imagepliada para que seja possivel analisar

0 agente e seu comportamento durante a simulacao.

® http://www.agentsheets.com



18

F|gura 1.2: Vlsao da S|mulac;ao AgentSheets
Fonte: SANTANTANCHE A.; TEIXEIRA CAMILLO. C. A. 200.

Figura 1.3: Visao do agente na simulagao
Fonte: Adaptado de SANTANTANCHE A.; TEIXEIRA CAMILD. C. A. 2000

A figura 1.4 identifica o painel de controle do qmrtamento do agente, no qual é

possivel configurar todas as suas acoes.
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Figura 1.4: Visao do painel de configuracao.
Fonte: SANTANTANCHE A.; TEIXEIRA CAMILLO. C. A. 200.

Klick & Play °: ambiente que faz uso de uma linguagem orientade@tos. Apesar
de ter sido desenvolvido para a criacdo de jogmesanta caracteristicas para a modelagem
multiagente. Esta plataforma foi muito utilizadaBmasil para fins educacionais, porém apos

Chttp://www.clickteam.com
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evolugdes, atualizou nomes e versdes, sendomaaléspecifica para jogos, chamadarte
Games Factory 2Esta linha de ferramentas usa uma forma de pragao tabular, que

apesar de ndo ser uma LP, pode ser usada pamduizitroonceitos algoritmicos.

A Figura 1.5 mostra o editor de eventos da ferramjende o projetista consegue

visualizar todas as intera¢gfes entre as entidadegador e o jogo.
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Figura 1.5: Editor de eventos #tick & Play Fonte: CLICK TEAM -Clik & Play Official Site, 1996.
Disponivel em: <http://www.clickteam.com
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NetLogo’: Ambiente que possui bibliotecas proprias, interfae recursos graficos
adequados para simular um SMA. Estas bibliotecasexdamplos podem ser usadas e
modificadas. Sua LP € um dialdtogo estendido para suportar agentes e os usuarics dest
ferramenta podem criar seus proprios modelos usasdacilidades e a documentacédo do
NetLogo Neste contexto, foi desenvolvidoNetLogo-3D ferramenta computacional para

simulag&o multiagente em trés dimensoes.

A figura 1.6 visualiza a interface principal do aertieNetLogg com uma instancia

de implementacédo em HRBD.

"http://ccl.northwestern.edu/net
&HPP é um modelo da classe LGCA proposto para mogatticulas de gas
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Figura 1.6: Interface principal ddetLoge3D
Fonte: HPP - 3D em NetLogo 2007. Disponivel em:
http://ccl.northwestern.edu/netlogo/models/comnyiBixample-HPP-3D

SIMULA °. ambiente de desenvolvimento de aplicacbes baseadasagentes
reativos (Brooks, 1991). Foi desenvolvido na lirgera Javd® e possui caracteristicas
proprias. SIMULA é uma plataforma ideal para o agieado de alunos em SMA, pois &

considerado simples, ndo havendo a necessidadmbieamentos profundos na érea.

A figura 1.7 apresenta a interface do SIMULA, qossui quatro op¢des nas quais o
usuario pode definir e visualizar a simulacdo deeagio modelada. O meruquivo possui
as funcbes padrao para a manipulacdo de arquivoseer@Configuracdespossui as opcdes
de defini¢cdo da aplicacdo como: definicdo de agederegras de comportamento, de critério
de parada para a simulacéo, de variaveis, daldigt@io dos agentes no ambiente e definicdo
das dimensdes do ambiente de execucao da simu@gaenuExecutar possui as op¢oes de

geracao de codigo e de execucao do processo diasiimuMenuAjuda néo esta disponivel.

®http://simula.sourceforge.net
Yhttp://java.sun.com
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Figura 1.7: Janela principal do SIMULA
Fonte: FROZZA, R (1999).
A figura 1.8 apresenta a tela onde € possiveluatrdn agente as suas definicbes
como o nome do tipo do agente, o0 nimero de agedetds tipo e sua area de percepcao. A
area de percepcédo € um valor limitado pelas dinemndd ambiente. Se o agente tiver uma
area de percepcdo igual a zero, significa que efp fercepcdo alguma no ambiente. E
possivel editar uma figura e selecionar uma caa paagente sendo assim possivel identificar

os diferentes tipos de agentes durante o processretucao da simulagéo.

E%Deﬁnicau de Agentes [ x| |
[dentificador: 1

Mome do Agente: |nhstacu|n

Mimero de Agentes: 100

Area de Percepdo: IIZI— EEEEEN

Energia: I'IEI—

carga: IIZI—

Cor Selecionada: Im

Imagerm:

]’ | Proximo | Anterior | Exclui | Cancela

Figura 1.8: Tela de definicdo dos agentes
Fonte: FROZZA (1999).

A figura 1.9 mostra a definicdo dos comportamemt®sada tipo de agente. Esta

definicdo de comportamentos é feita através deasegue determinardo as acdes a serem
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executadas pelos agentes e sob quais condi¢desfitdcdo de comportamentos envolve a
selecéo do tipo de agente, a especificacdo daidaityr da regra e a criacdo da regra de

comportamento.

E"Eﬁ Definicao de Comportamentos

Reara: 1

Agente: |cachorra |

Frioridade: |2

Pre-Condigdo: ipercehe_agente(gatal) Alterar |
Acdo Ativada: mavimento_randomicaod Alterar |
Acdo Condicional; Alterar |
Pds-Condigdn: Altarar |

""""""" OK Proxirmo Anterior Exclui | Cancela |

Figura 1.9: Tela de definicdo das regras de corapmntos dos agentes.
Fonte: FROZZA (1999).
StarLogo™: ferramenta de modelagem baseada em agentes tageopara permitir
a construcdo de seus préprios modelos de sisteonaglexos e dindmicos. Ela suporta um
processo tangivel de construcdo, analise e desadednodelos que ndo exige habilidades
avancadas de programacdo. Em seu ambiente, € glogsipor regras simples para
comportamentos individuais de agentes que se ma@mum ambiente bidimensional.
Exemplo: podem-se criar regras para um carro, €éesedo o quanto ele deve acelerar e a
distancia na qual ele deve encontrar obstaculosioCo StarLogofaz uso de processos
gréficos, ao assistir varios carros seguindo aggaas simultaneamente, € possivel observar
de que forma os padrdes no sistema (como os camyasientos de transito), surgem fora

dos comportamentos individuais.

A figura 1.10 apresenta o ambiei@&@rLogocom um modelo de congestionamento

de transito em acéo.

" http://education.mit.edu/starlogo
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Swarm®: ambiente baseado nas organizacfes de insetosefypmeuma plataforma

com recursos que facilitam o desenvolvimento deapbes que seguem o modelo baseado

em agentes. Esta plataforma possui uma grande idad@t de recursos que podem

e
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Figura 1.10: Interface d8tarLogo
Fonte: STARLOGO. Disponivel em: <http://educatioit.@du/starlogo>

proporcionar avanc¢os no desenvolvimento de aplesgiultiagentes.

Repast™®: ambiente de codigo aberto que possui uma bibbhobeseada em agentes.
Esta ferramenta busca dar suporte ao desenvohonienmodelos de agentes flexiveis com
énfase em interacBes sociais. E possivel constiminlacbes em varias plataformas como
Pythort®e Java O Repastpossui VArios mecanismos para processamento @éodigs,
incluindo um conjunto completo de ferramentas pamamazenar e visualizar estados e
ferramentas de integracdo automética com sistereasnfdrmacdes de codigo aberto
(MACAL, 2005).

Independente do processo idealizado por cada unambgentes, para definir uma

sociedade de agentes é necessario dispor de etentpre descrevam essas sociedades, entre

2http://www.swarm.org
Bhttp://www.python.org
“http:/Irepast.sourceforge.net
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eles: definicdo de agente, de comportamento, ddemtebe de variaveis. Além disso, 0s
ambientes devem oferecer ferramentas conceituais:cgraficos, monitores, botdes de
acionamento, caixa de texto, controle de parametm@sportacdo de dados para area externa
(para facilitar o acompanhamento do modelo e piisasib a extracdo de dados

comportamentais e analise).

Uma caracteristica importante para a pratica d&naiiragem cooperativa é a

possibilidade do ambiente ser disponivel para asoet

1.5 Coordenagcdo em SMA

A coordenacgdo é o ponto central no SMA, pois éoxgsso no qual os agentes se
engajam para garantir que o conjunto deles que @eropsistema ird atuar de uma maneira
coerente (NWANA; LEE; JENNINGS, 1996). Quando o®rags trabalham para cumprir
determinado objetivo, eles devem agir como uma addd coordenando suas agoes,

minimizando esforgos redundantes, compartilhandarses, dentre outros.

A coordenacdo em SMA pode ser definida como a fdrarenoniosa e coerente de
trabalhar em conjunto para atingir um objetivo comWma coordenacao efetiva é essencial
para que 0s agentes alcancem seus objetivos em MA (EXCELENTE-TOLEDO;
JENNINGS, 2005). Desta coordenagdo se espera mtodas varias formas de dependéncia
que aparecem naturalmente quando os agentes posshjetivos relacionados, quando

habitam o0 mesmo ambiente ou quando compartilhauses.

Jennings (1996) apresenta trés razdes principasegplicam a necessidade de

coordenar agbes em um SMA:

1. Existem dependéncias entre as tarefas dos agest@gjais ocorrem quando a
realizagdo de uma tarefa de um determinado agefitencia na execugao de
uma tarefa executada por outro agente;

2. Agentes operam sobre restricdes globais, as ged®sam presentes quando 0s
recursos estiverem escassos. A coordenacdo é eet@gsaria para lidar com
esta limitacdo, a qual ndo € respeitada quandogestes apresentam um
comportamento individual; e

3. Agentes individuais ndo possuem informacdo, resurso capacidade para
resolver problemas, eles possuem competéncia @aliaar tarefas diferentes ou
possuem informacdo sensorial complementar devigoraexemplo, localizagéo
distribuida no ambiente ou capacidade limitadaetegpcao.
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Os métodos para a coordenacdo de SMA podem sér dimcddois grupos:

1. Aqueles que se preocupam com sistemas competittarspostos de agentes
com interesse proprio (auto motivados) onde o esféradequar processos na
resolucado de conflitos, na argumentacao e negagiaca

2. Aqueles que se aplicam aos sistemas cooperatiuesalqnejam alcancar melhor
desempenho global, visando estratégias de coor@lenaa cooperacdo e
considerando formas de resolver problemas comunsnaieeira distribuida.
Trabalham a fim de determinar times de agenteslezae trabalho coletivo, o
que pode ser comparado a nocdo de bem social fresaruma sociedade. Estes
métodos se aplicam na RoboCup Rescue visandoaihioaboletivo.

Para Nwana et al. (1996), os mecanismos para auagéde multiagente podem ser

classificados em quatro grupos:

1. Coordenacdo por Estrutura Organizacional o uso de uma estrutura
organizacional constitui um dos principais mecaonsngue permitem a
coordenacao em SMA, pois os agentes devem podguimanodelo que seja
capaz de prever em certo nivel o comportamento algeos agentes. Os
mecanismos de estrutura da organizagdo sdo baseatosemelhanga com
organizacdes humanas, onde a coordenacédo passaeswtaado do modelo de
organizacdo adotado, que atribui responsabilidadssagentes. Através destas
atribuicdes, a estrutura organizacional de um Sigtaleelece linhas de controle,
relacOes de autoridade e canais de comunicacaengodncluir juntamente com
0S canais de comunicacdo, a natureza e quantidadmrthecimento que 0s
agentes podem trocar.

2. Coordenacéo por Criagdo de Contratoso uso de contratos € uma forma de
coordenar gerando dinamicamente algumas relacG&s eganizacdo, auto-
organizando o SMA (DURFEE; LESSER; CORKILL, 1989k agentes podem
se gerenciar, partir um problema em subproblemasené&ratar outros agentes
para realiza-los e (ou) monitorar a qualidade dacéo. Os agentes contratados
podem, recursivamente, fazer novas contratacbeproCesso de contratacao
ocorre através de leildes que consideram a caphridies agentes para realizar
as tarefas.

3. Coordenacéao por Planejamento Multiagente:os agentes se comunicam para
criar um plano, de maneira centralizada ou disiidbu para evitar acdes
conflitantes ou inconsistentes. Esta forma de ceowd se baseia no
planejamento conjunto entre os agentes para detsilles acdes futuras e as
interacfes necessarias para que o objetivo dorsisteja alcancado.

4. Coordenacdo por Negociacdo:mecanismos de coordenacdo baseados em
negociagdo apresentam um processo explicito derioagdo, com protocolos
definidos, onde os agentes trocam mensagens pagir acordos sobre suas
acbes. Existem véarias técnicas empregadas nessaciagp que Sao
caracterizadas como: baseadas na teoria dos jogesadas em planejamento; e
inspiradas na interagédo entre humanos.



26

Com a correta coordenagcéo, um SMA pode ser muitg efecaz. Na RoboCup
Rescue a técnica de coordenagdo empregada peloesge resgate é o que, na pratica,

determina a eficiéncia do sistema.

A RoboCup Rescue permite que se implemente vaéasicas de coordenacdo
pertencentes aos grupos mencionados acima, poréseipom ambiente dindmico e o tempo
de deliberacdo entre os agentes ser restrito,cag#8 de coordenacgdo tradicionais ndo se

aplicam adequadamente. Isto tras novos desafiosesoglisadores da area.

Existem trés técnicas de coordenacdo multiagenigremy@veis para o ambiente

dindmico da Robocup Rescue, que séo:

1. Swarm-GAP: método proposto em base dos principios de divisdoalho
presentes nas colbnias de insetos sociais (FERRERABAZZAN, 2006). Esta
técnica busca uma solucao aproximada e distrilddaGAP e desenvolve uma
proposta para a organizacado de SMA, onde a coagréler@aassociada a alocacéo
e recolocacao de tarefas aos agentes. Atravées elg@msia de parte da estrutura
organizacional do SMA, o mecanismo proposto pelisras objetiva coordenar
agentes para atuar em ambientes dinamicos dedaogda. No Swarm-GAP 0s
agentes decidem de forma autbnoma e probabilisimaguais tarefas irdo se
engajar, levando em consideracdo o estimulo askoemtarefas e seu limite de
resposta. Como ndo ha negociacdo entre os agentesnero de mensagens
gerado € constante e igual ao numero de agentesedd® 3.1 sera detalhado
mais especificamente este método.

2. LA-DCOP: o LA-DCOP (OKAMOTO, 2003; SCERRI et al., 2005) € um
método para solucdo aproximada do E-GAP de formstiiltliida e com baixo
uso de comunicagdo. A técnica aborda a alocac#ibdisia de tarefas como um
problema de decisdo, utilizando um valor associad@ada tarefa como
estimativa para a utilidade da decisdo do agentdad@-la ou ndo. Este método
procura lidar com as necessidades de um granderaldeeagentes que devem
operar em ambiente dindmico. A auto-organizacdon@meira que padrbes de
comportamento e estrutura emergem em um sistepatiada interacdo de suas
partes mais simples. Na secdo 3.2 sera detalhad® especificamente este
método.

3. DSA: o DSA (WEIXIONG ZHANG et al.,2002) é um algoritmasttibuido
probabilistico concebido para resolver problemasatesfacdo e otimizacdo de
restricoes de maneira distribuida (DSCPs e DC(3¢s problemas consistem
na dificuldade de atribuicdo de valores a varigvesspeitando restricdes de
valores entre elas. No DSA os agentes escolhenoabaente um valor do
dominio para atribuir a sua variavel e uma sérigettacdes acontece e, em cada
uma delas, um agente envia informacdes do seuceatadl para seus vizinhos.
Se 0 agente mudar seu valor na etapa anterioreedbe a informacdo de seu
novo estado e decide também probabilisticamentedenanseu valor atual ou
mudar para um novo. O objetivo € o de mudar derlentualmente. Na se¢éo
3.3 sera abordado detalhadamente este algoritmo.



2 SIMULADOR DA ROBOCUP RESCUE

Este capitulo esta organizado em quatro secfesc@0<2.1 apresenta o sistema de
simulacdo da RoboCup Rescue, destacando a estdat@mabiente. A secao 2.2 aborda todas
as etapas e ciclos da inicializagdo do processinai@acado. Em seguida, a se¢ao 2.3 exibe o
comportamento dos agentes dentro do cenario da QRgboRescue, destacando as
capacidades dos objetos e caracteristicas daseslaBmalizando, a secdo 2.4 exibe a
dindmica da simulacédo, informando como todo o mezeala simulacdo acontece, indicando
todas as etapas. Neste contexto, € apresentadouto@coreque € computado durante toda
competicao.

2.1 Estrutura

A RoboCup Rescue possui um simulador que deve isgr gomo ambiente para
SMA colaborativo, onde varios dos problemas qugesurpodem ser solucionados com a

correta coordenacéo.

A arquitetura do simulador baseia-se hum ambien@&ntico onde existem situacdes
como: propagacdo de incéndios, colapso de edificio®vimentacdo de civis,
congestionamento de vias de acesso, falhas nasnaistde distribuicdo e a evolugcdo do

estado de saude das vitimas.

O sistema do simulador é em tempo real e distriyuddganizado através de um
conjunto de varios modulos que sdo implementadomaleeira diferente e comunicam-se
através de um protocolo de rede (Figura 2.1). @adldulo pode ser executado em diferentes
computadores como um programa independente, de modoa carga da simulacao

computacional pode ser distribuida para varios etagores. Os modulos do simulador sao
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0s agentes, Simuladores Especificos (que serdoaclmsmde subsimuladores daqui por
diante), Sistema de Informacéo Geogréfica (GISju¥dlizadores e Kernel”.

AGENTE

SIMULADORES : VIASUALIZADOR

Figura 2.1: Estrutura do simulador da RoboCup Rescu
Fonte: Adaptado de TAKAHASHI, 2000.
Cada mddulo de agente controla um individuo aut@ndndividuos séo entidades
virtuais no mundo simulado e agem de forma indepeted como, por exemplo, Civis,

Equipes de Ambulancia, Brigadas de Incéndio e Gsmte Controle.

Os subsimuladores foram desenvolvidos para lidan quartes diferentes da
simulacdo, como os diversos fendmenos da catastpmje exemplo, 0s terremotos,

desmoronamento de edificios, a propagacao de i raic.

O modulo do GIS prové a localizagcdo geograficaalgstos (construcdes, estradas,
pontes, carros, pessoas, etc.) no mundo simulasocendi¢cdes iniciais do espago desastre.
Mesmo que esta informacédo se modifique com o pssgrela simulacao, ele atualiza seu

modelo conforme resultados enviados p&mele transmite ao visualizador.

O visualizador € responsavel por exibir de forma lqgumanos possam compreender
a informacéo do GIS que contém o estado da sinmlat@ialmente existem visualizadores
em 2D e 3D que exibem informacfes com variado rdeelealismo. A figura 2.2 mostra a
tela de um visualizador 2D exibindo um momentoidaigcédo, com parte da cidade de Kobe
como cenario. A figura 2.3 apresenta um momentsiohellacdo semelhante, porém com

efeitos de visualizagéo 3D.

* No contexto deste trabalho, kernel constitui o nicleo central da estrutura, o quat & controle
completo sobre tudo que ocorre no sistema.
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Time: 94 Score: 92.725027

Figura 2.2: Tela de um visualizador 2D.
Fonte: TAKESHI MARIMOTO, 2002.

Figura 2.3: Tela de um visualizador 3D.
Fonte: ROBOCUP RESCUERescue Simulation Leagyu@906. Disponivel em:
< http:// www.RoboCuprescue.org/simleagues.html >

O médulo ddkernelcontrola todo o processo da simulacéo e gera amoatao, ou
seja, a troca informacdes com todos os outros roédidendo que nenhum modulo se

comunica diretamente com outro modulo que naocskeganel
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2.2 Inicializacéao

Antes do inicio da simulacéo, kernel integra todos os modulos no simulador,
enviando informacéo sensorial para cada um, pditaioio que o individuo possa perceber o
mundo em um determinado momento. A maior parteadefirmacéo é parcialmente visual,
correspondendo ao que o agente pode enxergar adEngeu raio de visdo. Na integracéo e

inicializac&o ocorrem 0s seguintes passos:

1. O kernel conecta-se ao GIS, o qual Ihe fornece a condigémali do espaco
desastre.

2. Simuladores e o visualizador conectamkeonel o qual lhes envia a condicéo
inicial.

3. Agentes se conectam conkernelcom seu tipo de agente.Kernelatribui cada
agente para uma equipe de salvamento como, porpéxegivis e envia a
condicéo inicial de cada agente.

Quando todas as equipes de salvamento e civis bheerai® forem atribuidas aos
agentes, d&ernelfinaliza a integragéo e a inicializacao do simatad odos simuladores e os
visualizadores tém de ser ligados leernel antes que toda atribuicdo de um agente seja

encerrada.

A simulacéo esté estruturada em ciclos, onde cattara simulacdo corresponde a
um minuto. Por sua vez, estes ciclos sdo, em gevalpostos por seis etapas. A seguir

procura-se explicar resumidamente cada ciclo.

No primeiro ciclo o subsimulador de colapsos simula a queda dasragdes e o

subsimulador de incéndio comeca a espalhar focoxdadio.

No segundo cicloo subsimulador de bloqueios simula os bloqueissrdas baseado
no resultado do subsimulador de colapso, e um rsuimilor demiscelaneascomeca
simulando seres humanos que estédo enterradoslesteri

No terceiro ciclo os agentes comecam a atuar e continua a execagaetapas

seguintes (As etapas 1 e 2, descritas mais ad&ntg ndo sdo executadas):

 Etapa3: O kernel envia comandos de acdo dos agentes para todos os
subsimuladores.

» Etapa4: Subsimuladores enviam estados atualizados da@spesastre para o
kernel



acima.
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Etapa5: O kernelintegra os estados recebidos dos subsimuladomsnenta o
passo da simulacao e notifica os visualizadores.

Etapa6. O kerneladianta a simulacdo do espago desastre, ou sEana que
segue para o préximo ciclo.

No quarto ciclo inicia a execugéo das etapas novamente:

Etapal: O kernelenvia informacdes da visao individual de cada &gen

Etapa2 Cada agente comanda uma acao p&exmelindividualmente.

Etapa3: O kernel envia comandos de acdo dos agentes para todos os
subsimuladores.

Etapa4: Subsimuladores apresentam estados atualizadespago desastre para

o kernel

Etapa5: O kernelintegra os estados recebidos dos subsimuladomsnenta o
passo da simulacao e notifica os visualizadores.

Etapa6. O kerneladianta a simulacdo do espago desastre, ou siEana que
segue para o proximo ciclo.

A partir do quarto ciclo, todos os ciclos possuanmasmas seis etapas identificadas

2.3 Agentes no ambiente da RoboCup Rescue

O kernelmodela o espago desastre como uma colecao debitrolados pelos

agentes, tais como edificios, estradas e humaraaka Gbjeto no simulador € constituido por

um conjunto de parametros estaticos e dinamicosclasses de objetos no simulador,

desconsiderando as classes base abstratas, ténegadps como a sua posi¢cédo e forma de

identificad-la por um ID exclusivo. As classes dé¢etidis sao as seguintes:

Building (Construgao): uma construcao pode ser desmoronada, obstruindo um
rua ou soterrando pessoas. E o Unico objeto quetrd@mtrolado por nenhum
modulo de agente;

Civilian (Civis): um grupo de civis que se encontra na area do tdeshks/e ser
evacuado para um lugar seguro;

Car (Carro): o carro é dirigido por um civil e possui as mesprapriedades;
FireBrigade (Brigada de Incéndio) :é responsavel por apagar incéndios;
FireStation (Centro de bombeiros):é o centro de controle para os bombeiros;

AmbulanceTeam (Equipe de ambuléancias):responsavel por socorrer vitimas
soterradas e levar pessoas feridas a hospitarg®sele refugiados.
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* AmbulanceCenter (Centro de ambuléancias): controla as ambulancias, assim
como o centro de bombeiros controla suas brigadas.

» PoliceForce (Forca policial): sua funcao é liberar ruas bloqueadas.

» PoliceOffice (Escritério policial): o mesmo que o centro de bombeiros, para os
policiais.

Um agente controlando um obje@ivilian € chamado d€ivilian Agent(Agente
Civil) e um agente controlando um objéimbulanceTeand chamado démbulance Team

Agent(Agente de equipe de Ambulancias) e assim potelian

Os objetosAmbulanceTeantireBrigade e PoliceForcesédo agentes coletivamente
chamados d®latoon Agente aAmbulanceCenterFireStation e PoliceQffice sdo tambem

chamado<enter AgentO Platoone oCenterAgensao chamados deescue Ager(Agente
de Resgate). OBlatoonsndo podem se comunicar entre si quando sao deesla#erentes.

Ex.: ambulancias ndo podem se comunicar com boosheir

Além de receber as informacdes sensoriaiketoe| os agentes estdo em contato
por radio, podendo utilizar este mecanismo pardicart mudangas no ambiente, permitindo
gue os agentes mantenham modelos locais. Esta @agéo também deve ser feita pelo

kernel(comandos para comunicar-se por radio) e estédasp rigidas limitacoes.

A comunicacdo entre 0os agentes ocorre da segudnteaf os times de agentes
comunicam entre si e com os centros de comanddo@oa ilustrado na figura 2.4, os times
de ambulancia comunicam-se entre si e com o cdeteonbulancia; assim como, os times de
brigada de incéndio comunicam-se entre si e corantr@ de bombeiros; os times de forca
policial comunicam-se entre si e com seu centr@® ga caso, 0 escritério policial. A

comunicacao também ocorre entre 0s centros.

Um agente tipo Centro de Comando pode enviar namma2* N mensagens por
ciclo de simulacdo (N € o niumero de agentes do mdgn do centro de comando em
guestdo). Para um agente de campo como bombepoficais € permitido a troca de no
méaximo duas mensagens por ciclo. O tamanho da gemstambém € limitado a um nimero
pré-determinado dbytes A comunicacdo entre os agentes de campo de diperentes é
restrita, impossibilitando a comunicacéo direteergs indiretamente através dos centros de

comando, constituindo uma hierarquia de comunicacao
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Figura 2.4: Rede de telecomunicacao entre os agente
Fonte: Adaptado de TAKAHASHI, 2000.

A Figura 2.5 ilustra os objetos e sua organizagéiguica. Objetos imoveis estao
localizados na posicado designada pelas propriedgelegraficas e todos os objetos estédo
ligados por suas propriedades topoldgicas (Figuia 2

_ooect
R

 ViniuoiObioct M Worid

MotionlessObject

Road

RiverNode

Classe concreta

*Classe abstrato

Figura 2.5: Hierarquia dos objetos no espaco desast
Fonte: Adaptado de TAKAHASHI, 2000.
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@\.umﬁid

I
Mode

Figura 2.6: Todos os objetos ligados por sua pedpde topoldgica.
Fonte: Adaptado de TAKAHASHI, 2000.

Um objeto tipoNode modela a entrada de um prédio ou um final de wmaa ©
objeto tipoHumanoidmodela um civil ou um membro da equipe de salvamem objeto do
tipo Roadmodela uma rua como uma area retangular (Fig6ja 2.

[Building]
2l

F

Figura 2.7. Visao do espaco desastre.
Fonte: Adaptado de TAKESHI MARIMOTO, 2002.

2.3.1 Humandides

Na RoboCup Rescue os objetos como Civis, EquipAndkulancias, Brigadas de
Incéndio e Forca Policial tomam decisfes e realizagies. Os agentes que 0s controlam
precisam ser desenvolvidos e somente os Civis sEgrgmados como agentes controlados

pelokernel
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A acédo de um objeto é processada repetindo assténcias envolventes e decisédo
da acdo em cada ciclo. Um agente reconhece o dg@ieaesntecendo na volta baseado na
visdo de informacdes recebidas kkrnel O agente decide uma acdo e envia-a hovamente
para okernel Além disso, um agente comunica-se com outrostagandependentemente
dos ciclos. Um agente tem diferentes capacidadgsed®pcéo e acdo de acordo com seu
tipo.

Tabela 2.1: Capacidade dos agentes da RoboCupdRescu

TIPO CAPACIDADE
Civilian Sentir, ouvir, dizer, mover.
Ambulanceleam Sentir, ouvir, dizer, comunicar-se por radio, mogaitvar, carregar,
descarregar.
Fire Brigade Sentir, ouvir, dizer, comunicar-se por radio, nmoestinguir.
Police Force Sentir, ouvir, dizer, comunicar-se por radio, molienpar.
AmbulanceCenter Sentir, ouvir, dizer.
Fire Station Sentir, ouvir, dizer.
Police Office Sentir, ouvir, dizer.

Fonte: (Adaptado do Manual do Simulador da RoboRegcue, 2000).

Caracterizacao das capacidades:
» Sensdsentir) é caracterizada por informacao sensorial,
» Hear(ouvir) se da pela aquisicao de informacao por cooagao direta;
* Move(mover) é destacada como a forma de movimentagi@&a tlo agente;
» Say(dizer) se da pela troca de informacdao direta;

» Tell origina-se pela comunicacao indireta, neste casaadio.

Os comandos de acdes contra o desastre sdo impéetogicomo:
» Extinguish(extinguir);
* Rescudsalvar);
* Load(carregar);
* Unload (descarregar);

e Clear (limpar).
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Os agentes, tais como Civis, Equipes de AmbulaBecigadas de Incéndio e Centros
de Ambulancias séo instancias de humandides. Osarides se movem pelas ruas e pelos
prédios. Os Civis sado 0s principais representatiéssa categoria de humanoide, pois eles

podem perder a vida, ficar soterrados e ser redgsta

A tabela 2.2 apresenta as propriedades dos Humemdde-se analisar que o HP,
o Damagee Buriednesséao fundamentais para a pontuagdo da simulacaceg@ieomentada

no final do capitulo (secéo 2.4).

Tabela 2.2: Propriedades do objeto Humanoide

PROPRIEDADE COMENTARIO

Posicao Local que o objeto humandide esta. Quando o hurdaré®carregado por
uma ambulancia, a posi¢céo passa a ser a ambulancia.

Posicdo Extra Distancia da posicao: distancia do inicio da ruango o humanoide esta
em uma, caso contrario, é zero.

HP (Health Poin} | E a pontuacio de saide. O humandide morre quabd@ose torna zero.

E a pontuacdo dos danos. A pontuagdo dos danosuilimHP em cada
Damage(Danos) |ciclo. Esta pontuagdo diminui & medida que o hundandhega a um

reflgio.
Buriedness O custo necessario para salvar o humanéide. Questddfor maior que
(Enterrado) zero, o humandide n&do pode agir.

Fonte: (Adaptado do Manual do Simulador da RoboRegcue, 2000).

2.3.2 Road

A tabela 2.3 ilustra as principais definicdes dgetbRoad tratando especificamente

das dimensoes.

Tabela 2.3: Propriedades do objRoad

PROPRIEDADE COMENTARIO

Inicio e Fim S&0 0s pontos que marcam o inicio e o fim da rles. devem ser umode
ou umbuilding.

Comprimento,
Largura

Vias do Inicio agA quantidade de vias de trafego para veiculosgeafan entre o inicio e
Fim fim da rua.

O comprimento do inicio até o fim da rua e suaueag

Blogueios Parte da largura da que esta bloqueada, ou sejqualaos carros néo
podem passar.
gg?\tsoerto dg O custo necessario para desobstruir o bloqueio.

Fonte: (Adaptado do Manual do Simulador da RoboRegcue, 2000).
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A figura 2.8 mostra os pontos marcando o inicio froda rua, bem como suas
dimensdes de largura e comprimento.

Q

Inicio Fim

l¢e—— Comprimento —»|

Figura 2.8: Objet®koaddestacando dimensdes de inicio e fim.
Fonte: Adaptado de TAKAHASHI, 2000.

2.3.3 Building

A tabela 2.4 apresenta as definicdes do obiudding. Nesta tabela estdo as
caracteristicas das constru¢cdes enfatizando tarda #rrea como éarea construida. A
propriedade-ierynessdetermina a taxa de quanto o prédio esta queimpodam limite de
tempo e a taxa do quanto ficou queimado neste tempo

Tabela 2.4: Propriedades do objBtailding

PROPRIEDADE COMENTARIO
O x e y sé@o as coordenadas do ponto que represémtalizacdo do
X,y .
prédio.
Entradas Os nodos e ruas conectados
Andares Numero de andares do prédio
Area do terreno Area do piso térreo

Area total construida| Soma total da area de tod@ndares
Especifica o quanto o prédio esta queimado

0 N&o esta queimado
Taxa por tempo queimando
Queimando 0.00~0.33
. 2 0.33 ~ 0.67
Fieryness
3 0.67 ~ 1.00
Taxa do quanto ficou queimado
5 Apagando 0.0~0.2
6 0.2~0.7
7 0.7~1.0
O cbdigo de um método da construgédo
Cabdigo| Método Construcdo Taxa transmisséo fogo
CadigoBuilding 0 |de madeira 1.8
1 estruturas de aco 1.8
2 reforcada de concretg 1.0

Fonte: (Adaptado do Manual do Simulador da RoboRegcue, 2000).
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A figura 2.9 destaca as entradas de um oltyjetiding com os nodos conectados.

Figura 2.9: Objetduilding e suas entradas
Fonte: Adaptado de TAKAHASHI, 2000.

2.4 Dinamica da Simulacao

No cenario da simulacdo da Robocup Rescue, del@ammo a dinamica da

simulacdo segue acontecendo, muitos pontos s&cddets e modificados.

Conforme ilustrado na figura 2.10, os pontos versis humanoides Civis. Eles
podem estar e andar tanto nas ruas quanto no®gré&dirante a simulagdo os civis podem
ficar soterrados e/ou feridos por escombros. Odgtermina o quanto o civil esta soterrado é
0 “buriednes” (Tabela 2.2), que inicialmente é levado a zeroa mpie o civil possa ser
removido. Enquanto as ambulancias estao resgatamdoivil, o buriednessdele diminui.
Quando chega a zero, significa que ndo estad m&srado, podendo entdo, a ambulancia

leva-lo para o reflgio.

Os pontos verdes véo ficando escuros a medida ddié wvai diminuindo (Tabela
2.2). Quando ele chegar a zero, significa que b €ta morto e seu ponto de verde, passa
para preto. Se o civil chegar ao refugio, seu HR gé cair.

Ciwvil

Policiais

— Prédio com chamas contidas
Bombeiros

¢ Civil merte

Prédic em chamas
Blogueios

Ambuléncia

Figura 2.10: Visao do espaco desastre.
Fonte: Adaptado de TAKESHI MARIMOTO, 2002.
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O refligio protege os civis, pois € o Unico locad gdo pega fogo. E neste local que
0s bombeiros abastecem de agua e os feridos sgégud pelas ambulancias.

As ambulancias séo identificadas por pontos brarilas andam aleatoriamente nas
ruas e prédios a procura de civis feridos. Quarsdenzontram, carregam para um refugio e
seu ponto no simulador fica marcado com um ciral@olta, identificando que estao

resgatando um civil. A medida que os civis vio seedgatado, 8coresegue computando.

Durante a dinamica, percebem-se os bombeiros pelu®s vermelhos. Eles, assim
como as ambulancias, andam aleatoriamente na® noigEslios porém com intuito de apagar
fogos dos prédios. De tempos em tempos, eles precibastecer a agua, para isso seguem
até os refugios.

Os pontos amarelos no cenario sdo os policiaisralodpelas ruas e prédios com o
objetivo de desbloquear as ruas. De acordo corteasidade do bloqueio, alguns ciclos séao
necessarios. A cor da rua também varia neste gaaato mais intenso for o bloqueio da rua,

mais escuro fica.

Durante a simulacéo, as ambulancias, bombeirodi@gi® correm o risco de ficar
feridos se entrarem nos prédios que se encontrathamas. Quanto mais escura estiver a
cor do prédio, informa que mais intenso esta o.f@mndo ficar cinza escuro, significa que
ja foi totalmente destruido. Prédios azuis inforntana tiveram as chamas contidas.

Abaixo, segue o calculo d&core,que ocorre durante a dinamica da simulacao e o

significado de cada algarismo.

—

H [ B

V=r 2V
" !;é.nif. \'Ill fjr?!fﬂ-:l‘

onde:
e P = Numero de civis vivos (HP > 0)

« H = Medida do estado de saude de civis vivos, oy ségidade dos agentes
(HP)

* Hix = Soma dos estados de saude da populacdo civil (H®shicio da
simulacéo



B = Soma das Areas @ildings* fator
FIERYNESS (1, 4, 5) => fator = 0.66
FIERYNESS (2,6) => fator = 0.33

DEFAULT=> fator =0

Bmax= Total de area construida (Soma das areas).
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3 ALGORITMOS

Este capitulo esta organizado em trés secdes. &0s@d apresenta o meétodo
Swarm-GAP, especificando sua origem, mecanismgstiatis e equacdes de funcionamento.
A secdo 3.2 aborda o método LA-DCOP, bem como puggmostas, caracteristicas, estruturas
de alocacdo de tarefas e mecanismos de desempEmatizando, a secdo 3.3 exibe
detalhadamente o algoritmo DSA, abordando sua rokeigie e focalizando os problemas de

satisfacao e otimizacao de restricbes de manetahdiida.

3.1 Swarm-GAP

Com base nos principios de divisdo de trabalhoeptes nas colbnias de insetos
sociais (THERAULAZ, 1998), Ferreira et al., (2008)opdem o algoritmo Swarm-GAP,
capaz de lidar com o modelo E-GAP, que pode safousara formalizar alguns aspectos da
atribuicdo dindmica de tarefas aos agentes e miopar a coordenacéo de agentes apliciveis
na Robocup Rescue. Através da emergéncia de @adstaitura organizacional de um SMA,
0 mecanismo simples de decisdo estocastica progmsts autores objetiva coordenar
agentes para atuar em ambientes dindmicos de &mgala, com baixa comunicagédo e
computacdo onde a coordenacao é associada a aleceg@locacao de tarefas a agentes.

Com base nos modelos teodricos e matematicos queéesevem, estes foram
arquitetados com o objetivo de simular o funcionamedas colbnias de insetos sociais e
ajudar na compreenséo de sua organizagdo. Um dmelos apresentados em Bonabeau
(1999) pretende ser um modelo comum capaz de camlolis os aspectos que envolvem a
divisdo do trabalho nas coldnias de insetos. Nesidelo, cada individuo tem um limiar de
resposta a estimulos para realizar dada tarefal@ individuo passa a executar esta tarefa

guando o estimulo para executa-la ultrapassaime@r bssociado.
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Sendos a intensidade de um estimulo associado a umaladigi em particular, o
qual s pode, por exemplo, simbolizar o nimero de encentmm outros individuos, ou
qualquer outro fator quantitativo que possa setidepor um individuo. O limiar de resposta
0, expresso em unidades de intensidade de estidulma variavel interna que determina a

tendéncia de um individuo realizar a tarefa asdaadiaspondendo ao estimslo

A equacdo 1 apresenta uma funcdo para a probatglidea um individuo atender a
resposta de um estimulo. Qualquer nimero inteineaior que 1 (um) pode ser usado com
expoente ds, que determina o indice de cresciment®,deorém Bonabeau (1999) utiliza em
todos seus exemplos= 2.

. 1
HE ( )

Tyls) = ——
Se, desta maneira, o valor @éor muito baixo, a probabilidade do individuo aten

ao estimulo tende a 1 e se o valopder muito alto, tal probabilidade ira tender a fes=6,
a probabilidade é exatamente 1/2.

Para refletir o polimorfismbe o polietism& temporal dos insetos sociais, o limiar
de resposta a um estimulo (valor#leas funcdes acima), pode variar para cada individu
Individuos fisicamente diferentes ou de diferemtiesles podem ter tendéncias diferentes de

executar determinadas tarefas.

Qualquer individuo possui a probabilidade de detbeaexecutar uma tarefa no ato e
pode retomar sua execucao imediatamente se o &stijmel tiver para executar a tarefa que

acabou de abandonar for superior ao seu limiar.

Conforme mostra o algoritmo 1, na figura 3.1, naBwGAP os agentes decidem
de forma auténoma e probabilistica em quais taigfasse engajar considerando um estimulo
associado as tarefas e seu limiar interno de respd&este algoritmo os agentes se
comunicam utilizando mensagens simples, reagirtimsaeventos: a percepc¢ao de tarefas e o

recebimento de mensagens.

'€ Significa que classes diferentes podem ter corapmmtos diferentes para a mesma operacao.
7 Divis&o de trabalho reprodutivo.
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Assim que um agente percebe uma tarefa, ele criabhjeotaskAlloccomposto por
estas tarefas (linhas 4 a 7). Seguindo esta lopeepdo um agente recebe uma mensagem de
outro agente (linha 9) ele também cria um objas&Allog mas desta vez com as tarefas que
compdem a mensagem recebida. Logo que este praa@diréd realizado, o agente passa a
determinar qual destas tarefas quer alocar (lillaa 23). Estas tarefas sdo priorizadas e o
algoritmo principal aplica a funcabryAllocatd), descrita no algoritmo 2, em cada tarefa.
Com esta funcéo, o agente decide qual tarefa attecacordo com sua tendéncia, restrito pela
questdo de que sua quantidade de recursos dispoeivede ser suficiente para aloca-la
(linha 3). A medida que o agente determina alocaa tarefa, este a atualiza para o estado
allocated no objetotaskAlloc (linha 4). A quantidade de recursos que 0 ageossy é
decrementada pela quantidade requerida pela taletada (linha 5). O algoritmo retorna

true se a tarefa for alocada talsese nao for alocada respectivamente

Em seguida, os agentes utilizam a mesma fuiiggallocat€) no algoritmo 2, para
tomar suas decisdes sobre as tarefas que estesalp@m ainda se possui ou ndo o inter-
relacionamentos AND (linha 18). Assim que o ageéieteide alocar uma tarefa, ele analisa se
a tarefa escolhida possui inter-relacdo AND comasutarefas (linha 19). Se este for o caso,
as tarefas sdo analisadas na sequencia (linha2)L pela funcadryAllocat€). Cada uma
das tarefas inter-relacionadas que ndo é alocatse meomento € incluida em um grupo de
tarefas para serem compartilhadas com outros ag@imiea 23).

Os agentes podem se adaptar utilizando a funcahdda no algoritmo 3. Os
agentes armazenam a melhor alocacdo realizada & edtializada se a recompensa local
obtida (vj na definicdo do E-GAP) pela nova alocagéo é ngera recompensa alcangada
pela melhor alocagdo armazenada (linhas 1 e 2).@gente esta na uUltima @@ rodadas, este
diminui seus limiares relacionados as tarefas digana melhor alocacdo obtida até o
momento (linhas 4 a 6), e aumenta seus limiares aardemais tarefas (linhas 7 a 9). A

melhor alocacdo armazenada é reiniciada neste ntorgieina 10).

Se 0s agentes ainda possuirem tarefas ndo alauastagiltimo estagio do algoritmo
principal, uma mensagem € entdo enviada para umagestes vizinhos aleatoriamente
selecionados (linhas 27 a 33). Este agente ndo fmwdeecebido nenhuma mensagem na
rodada atual, para isso este é marcado como adiiatia 30). O tamanho destas mensagens

varia de acordo com seu numero de tarefas.
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O Swarm-GAP néo lida com a resolucéo distribuidzzatdlitos na percepcao das
tarefas. Considera-se que a tarefa pode ser idanldf como alocada ou simplesmente que as
tarefas ndo sédo percebidas simultaneamente pedoteagEste tipo de resolucao de conflito €

um problema complexo e foge do escopo deste trab@k demais algoritmos discutidos

neste capitulo também assumem estas premissas.



Algorithm 1 Swarm-GAPlagentld)

I: loop

2 ev «— wailbEvent()

3. if ev — task perception then

4 J «— set of new unallocated tasks

5 task Alloc — newTaskAlloc()

6: forall t = 7 do

7 task Alloc.addTask(t)

8 else

9 task Alloc — newTaskAlloc(receiveMessage())

11: 7 — taskAlloc. ANDTasks. getTasks()
12:  forallt = =, do

13: if TryAllocate(task Alloc, t) then
14 task Alloc. ANDTasks.excludeTask(t)
| 5:

16: 7 — taskAlloc.getNoANDTasks()
17:  forallt = 7, do

|8: if TryAllocate(task Alloc, t) then
19: if taskAlloc.isMemberOfAny ANDSet(t) then
20: 7y — taskAlloc.getANDSetTasks(#)

21: forallt’ €7, / t' # tdo

22: if !'Try Allocate(taskAlloc. t') then
23: task Alloc. ANDTasks.includeTask(t')
24:

25:  Adaptitask Alloc)

26:

27: 7 «— taskAlloc. cetAvaliableTasks()

28:  if |7| = () then

29: message — newMessage(taskAlloc)

30: message.visiledAgent(agentId)

3l 1 — message.avaiableAgents()

32: 1 — randi)

33: sendMessaoe(i)

Figura 3.1: Implementacédo do algoritmo Swarm-GAP.

Fonte: PAULO ROBERTO FERREIRA JR. (2008)
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Algorithm 2 TryAllocate(taskAlloc. t)
1: if task Alloc.avaliable(t) then
2. 1 «— avaiableResources()
3. ifrouletie() < Ty,s) and r = ¢; then
4: taskAlloc.allocateTask(t)
5: T —
6: return true
7: return false

Figura 3.2: Implementacéo do algoritmo Swarm-GARyAllocate
Fonte: PAULO ROBERTO FERREIRA JR. (2008).

Algorithm 3 Adaptitask Alloc)
1: if task Alloc. localReward ()= best Alloc.localReward() then
bestAlloc — taskAlloc
. if last of pg cycles then
T, +— bestAlloe.getAllocatedTasks()
forall t = 7, do
f By — s — &
o Ty — best Alloc.oetAvaliable Tasks()
: forallt = 7, do
9: 5'; — gr | 2
10:  bestAlloc — NULL

Figura 3.3: Implementacao do algoritmo Swarm-GA&dapt
Fonte: PAULO ROBERTO FERREIRA JR. (2008)

o
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3.2 LA-DCOP

SCERRI et al. (2005) propdemlaA—-DCOP como um algoritmo de atribuicdo de
tarefa com baixos requisitos de comunicagéo, pmalver problemas de alocacao de tarefas
especificamente em ambientes dinamicos de largdagegambém aplicavel no ambiente da
Robocup Rescue. Este método, apresentado forma&amerdlgoritmo 4, foi especificamente
desenvolvido para lidar com caracteristicas espeda E-GAP, abordando a alocacéo
distribuida de tarefas como um problema de de@sétlizando um valor associado a cada

tarefa como estimativa para a utilidade da deaiséagente de aloca-la ou nao.

Neste algoritmo, os agentes podem perceber tarefambiente ou recebmkensde
outros agentes, 0s quais contém tarefas. Os agamtes decidem ou ndo alocar essas tarefas
baseados em um limiar global, tentando maximiaasade seus recursos. Apos decidir quais
tarefas alocar, os agentes envitokenscom tarefas ndo alocadas para outros agentes. O
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limiar representa a competéncia dos agentes parcaratada tarefa e pode ser fixo ou

dinamicamente calculado.

Para identificar tarefas, no algoritmo 4, sao zdiiostokens os quais séo criados
quando um agente percebe uma nova tarefa (linlla8)6e a decisdo que persiste € entre
manter estéoken aceitando a tarefa, ou passa-lo para outro adlemtas 10 a 31). Mais de
um tokenpode estar em posse de um agente ao mesmo tergpcgdta decisdo ocorre para
cadatokene um registro de todos os agentes que ja tiverankemé sustentado para que seja
evitado de passa-lo a agentes que ja o rejeitandeni@mente. Com a intencéo de respeitar
as restricoes do E-GAP, um agente deve ter recsigiogentes para todos eskensque
decidir manter (linha 17). A decisdo quanto a egtério de capacidade suficiente de recurso
para as tarefas aceitas é baseada puramente emagém local. A funcamaxCayp) (linha
18) determina o subconjunto tiekensretidos que maximiza a recompensa local do agente.
Este problema de otimizacao é equivalente ao prablga Mochila Binarits, que € provado
ser NP-completo (BAASE; GELDER, 2000).

Decidir aceitar umokenou nao, considerando a utilidade para os outrestag é a
decisdo que realmente influencia o desempenho Igid@@LDMAN, 2004). Para este
proposito, no LA-DCOP urthreshold® é atribuido a cadkenno momento de sua criagao
(linha 8), que representa a competéncia minimacjagente deve possuir para aceitar o

token Sem superar essa competéncia minima, o agerggdssar token

Segundo Okamoto (2003), a idéia central do métoddef@nder que quando
thresholdsadequados sdo aproveitados, a solucdo resultardesatisfatdria. Quanto ao
problema de como calcular eskeeshold o trabalho original de Okamoto (2003) apresenta
gue calculathresholdsotimos, capazes de maximizar o desempenho donsisteaseando-se
em informacdo exata sobre as tarefas e 0s outevdesy ndo é possivel em sistemas de larga
escala (OKAMOTO, 2003). Resultados mais gerais @@pormue calculos distribuidos desta

natureza sao extremamente complexos (GOLDMAN, 2004)

Okamoto (2003) afirma que em cenarios dinamicos thresholdétimo calculado

pode tornar-se obsoleto rapidamente, promovendecassidade de calcula-lo sempre que

¥ 0 problema da mochila binario € NPcompleto, ou MRid Significa que possui ordem de complexidade
exponencial. O esforgco computacional para suauedolcresce exponencialmente com o tamanho dogpnabl
(dado pelo numero de objetos na mochila).

9 A palavrathresholdpode ser traduzida como “limiar”. Por se tratamigtodo LA-DCOP, sera mantido o uso
do original em inglés.
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houver uma alteracdo de estado. Segundo o autsolugdo apropriada é determinar o
thresholdcom base em informagéo das distribuicbes de pilatede das competéncias dos

agentes e das tarefas, porque as informacdesragataza geralmente estao disponiveis.

Okamoto (2003) sugere que, no instante em dgo&ené passado de um agente para
outro, othresholdseja subtraido em alguma taxa, como outra formabdengethresholds
apropriados, configurando assim o usotliesholdsdindmicos que, para efeitos praticos,

evita a postergacao incerta de tarefas quanddthdfaagentes com competéncia suficiente.

Segundo Okamoto (2003), o algoritmo LA-DCOP naangehenhuma maneira de
decidir para qual agente utokendeve ser passado quando for declinado. Neste ntomen

pode ser utilizado conhecimento sobre quais ageetesmm mais capazes.



Algoritmo 4 CA-DCOP

Vo

2 PV — 1)

3 laco

4 msg — recebeMsg()

5 S€ ST C U token entao

6 token — msg

7 se token.threshold — i) entio

8- token.threshold — calcThreshold(token)
0 fim se

10 se token.threshold < competencia(token.tare fa) entio
I se token.potencial entao

12: PV — PV Utoken

13: enviaMsg(token.dono, “retido™)
14 senao

15 V — V Utoken

|6 fim se

|7 se Y. v v.custo = recursoDisponivel() entio
|5 liberados «— V — maxCap( V')

19: para todo v < liberados faca
20 se v.potencial entio
21 enviaMsg(v.dono, “liberar™)
22: enviaToken{v)
23: Senao
24: enviaToken{v)
25: V—V-—-uv
26: fim se
27 fim para
28 fim se
20 senao
30 enviaToken{token)
il fim se
32 semdo se msg € do tipo “lock va* " entiao
33: se v © PV entio
34 PV — PV —w
35 Vi— Vi
36 senao
37 Ya < ax enviaMsg(a, “liberado™)
38 fim se
39: fim se
40- fim laco

Figura 3.4: Implementacéo do algoritmo LA-DCOP.
Fonte: FELIPE S. BOFFO (2006)
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Algoritmo 5 LA-DCOP para lokens potencials

|- para todo v = V faga

2. para l até nro. de tokens potenciais faga
3 enviaToken(novoToken(potencial))

4. fim para

5. fim para

- enquanto [,y retidos|v| — 0 faga
& msg — recebeMsg()

0: se msg édo tipo “refido v entio

10): retidos|v| «— retidos|v| U msg.sender
11 seniio se msg € do tipo “libera v entio
12: retidos|v| — retidos|v| — msg.sender
13: fim se

14: fim enquanto

| 5:

l6: para todo v = V faca
i

a* «— Ya € retidos|v| competencia(a+, v) > competencia(a, v}
18 para todo a £ a+ faga

19 enviaMsg(a, [ “lock v", a*})

200 fim para

21 para todo a € retidos|v| — ax faga
22: enviaMsg(a, “libera v")

23:  fim para
24: fim para

25:

26: lago

27 msg — recebeMsg( )

28 se msg ¢ do tipo “libera v entio

20: retidos|v| — retidos|v| — msg.sender
30 goto 7

31: fim se

32: fim lago

Figura 3.5: Implementacédo do algoritmo LA-DCOP gakensespeciais.
Fonte: FELIPE S. BOFFO (2006).

3.3 DSA

O DSA é outro algoritmo aplicavel ao E-GAP e, cgimmtemente, a RoboCup
Rescue. Do inglé®istributed Stochastic Algorithmo DSA € um algoritmo distribuido



51

probabilistico e foi concebido para resolver proids de satisfacdo e otimizag&o de restricbes
de maneira distribuida (DSCPs e DCOPSs).

Os DCOPs sé@o uma versao distribuida dos Probleem&tichizacdo de Restricdes -
Constraint Optimization ProbleffCOP) - que séo derivados dos Problemas de Sattstie
Restricbes -Constraint Satisfaction Problen{CSP). Os Problemas de Satisfacdo de
Restricdes consistem em problemas de atribuicBovaleres a variaveis, respeitando
restricoes de valores entre elas. Cada restric&®be neaso € proposicional (falso ou

verdadeiro) e o objetivo final é obter uma solugée respeite todas as restrigoes.

Este tipo de representacdo baseada na satisfag@etdedes ndo é adequado para a
grande maioria dos problemas reais onde a solugde fer graus de qualidade ou custo.
Outro aspecto dos problemas reais € que estes Inoenta tém muitas restricdes o que torna
impossivel satisfazer todas elas. Para problemste tipo se deseja minimizar o nimero de
restricdes violadas e ainda otimizar seus valoseec@ados. Com esse intuito, uma classe de
problemas foi derivada dos CSPs e denominada Pnablele Otimizacdo de Restrigdes.
Neste tipo de problema uma funcéo objetivo globatsociada ao problema e o objetivo &
maximiza-la ou minimiza-la. Esta funcéo globalim#ilum valor associado a cada restricao.
Assim, cada valor atribuido a variaveis relaciosgoar uma restricdo gera um valor diferente
que é utilizado pela funcdo objetivo global. Abagelas utilizadas para solucionar CSPs
também sao utilizadas neste tipo de problema qlieipaalmente, oferece recursos para que
heuristicas de aproximacdo possam ser utilizadasefi@iéncia uma vez que se pode prever
se 0 caminho que esta sendo utilizado na buscarparsolucédo € ou nao promissor pela

aproximacéo da funcéo objetivo.

Os DCOPs diferem dos COPs, pois cada varidvelaeiass a um agente e somente
este tem controle sobre seu valor. As restricoeslsdribuidas entre os agentes que compde

0 sistema e um processo de interacdo entre elesseéevutilizado para se obter uma solucgéao.

Formalmente um DCOP consiste devariaveis V = {X , X2 ,..., %} que podem
assumir valores de um dominio discreto, {[D,,..., D} respectivamente. Cada variavel é
associada a um agente que tem controle sobre k®u ®@aobjetivo do agente é escolher um
valor para sua variavel que otimize uma funcéo ljetiwo global. Esta funcédo € descrita

como 0 somatdrio sobre o conjunto de restricdesradhs relacionadas a par de variaveis.
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Assim, para um par de variaveis; (X;) existe uma fungéo de custo definida comp)Hp; X
Dj -> N.

No DSA os agentes escolhem aleatoriamente um sglaldominio para atribuir a sua
variavel. Feito isso, uma série de iteracOes aceniee, em cada uma delas, um agente envia
informacBes do seu estado atual, ou seja, o va@mud variavel, para seus vizinhos. Se 0
agente mudou o seu valor na etapa anterior, etbeea informacédo de seu novo estado e
decide também probabilisticamente manter o seur\atleal ou mudar para um novo. O
objetivo é o de mudar de valor eventualmente. Ubho@s do DSA pode ser visto no

algoritmo abaixo.

Algoritmo 6 Eshoco do DSA executado por todos agentes.
Escolher aleatoriamente um valor
while (nenhuma condicéo é cumprida) do
if (um novo valor é atribuido ) then
enviar o0 novo valor para os vizinhos
end if
recolher novos valores dos vizinhos . se houver
selecionar e atribuir o proximo valor
end while

Figura 3.6: Esboco do DSA executado por todos agent
Fonte: Adaptado de Weixiong Zhang et al., 2002

O passo mais critico do DSA é de um agente deoidiroximo valor para sua
variavel com base no seu estado atual e acreditapsl@stados dos agentes vizinhos. Se o
agente ndo pode encontrar um novo valor para nallocseu estado atual, ndo ira alterar seu
valor corrente. Se existe um valor que melhoreaidade o agente pode ou ndo mudar para

este novo valor baseado no sistema de regime phsliab comentado acima.



4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os criadores do LA-DCOP argumentam que seu algorédrmelhor que abordagens
anteriormente propostas, comparando-o diretameaie o DSA (ZHANG, 2002) em
experimentos conduzidos com um simulador abstr8&us resultados apontam que o
algoritmo LA-DCOP apresenta desempenho superioD88 em todos os experimentos

realizados.

Os autores do Swarm-GAP apresentam resultadosngieain que, apesar de seu
algoritmo apresentar resultados inferiores ao LAGIPCem simulagBes abstratas, obtém
resultados equivalentes no simulador da RoboCuguResComo dito anteriormente, este
trabalho tem como objetivo retomar a comparacadedempenho do DSA com o LA-DCOP
adotando o ambiente da Robocup Rescue e verifeaa superioridade publicada se faz
presente também neste ambiente. Este capitulomgstaizado da seguinte forma: a secao 4.1
apresenta a implementacdo do DSA no ambiente dadiplRescue; a secéo 4.2 enfatiza a
definicdo dos experimentos com o mapa de Kobe émor secdo 4.3 analisa os resultados
obtidos com o DSA.

4.1 Implementacdo do DSA para a Robocup Rescue

O algoritmo implementado para a RoboCup Rescuecoasidera todos os detalhes
do DSA original apresentado na secdo 3.3 dado queGAP, problema que modela
formalmente a RoboCup Rescue, é mais simples qu®Q@P. Este Ultimo é o problema
para o qual o algoritmo foi originalmente deseniddy Os agentes executando um dos
algoritmos anteriormente propostos, LA-DCOP ou Sw&AP, ndo se comunicam entre si
(FERREIRA JR., BOFFO, BAZZAN, 2008). Da mesma formpara garantir equivaléncia na

comparacgao, os agentes utilizando o algoritmo D&Airéo se comunicar.



54

Os agentes que representam as brigadas de ind@nadisua competéncid) dada
por uma func@o que considera a distancia euclidi@nagente até determinado incéndio e a
extensdo do dano que este incéndio esta causaedta rma, uma brigada de incéndio
tem competéncikij para atuar no foco de incéndgidado pelo inverso da distanciaiggéj e
por quao severo é o dano causadojp@om isso, 0 agente é mais competente para atuar e
focos de incéndio que estdo mais perto e que samwSngeveros para que possam ser
rapidamente extinguidos e ndo venham a se prop&gae. calculo esta formalizado na
equacao 2, ondd(i, j) é a distancia euclidiana mencionad&j¥ € a quantidade de fogo
associada a Estes valores séo equilibrados poe (1 —a). Nos experimentos conduzidos
aqui foi adotado sempre= 0.5 para dar igual peso para ambos os fatores.

max{d(z,n)} — d(i.7) max{f(n)} — f(7) (@)
ki = neJ — * v+ ne. — * (1 — a)
/ 11;51%{{(:'.(?1. n)} 11151.%;{ f(n)}

Com relacdo as forcas policiais, cujo objetivo éesbloqueio das ruas, suas
competéncias sdo determinadas pela distancia munaidexatamente como no caso dos
bombeiros, e pelo tamanho dos bloqueios. Com ®s@gentes sdo mais competentes para
desbloquear grandes obstru¢cdes para que se papgiamente, voltar a circular pela rua
mesmo que minimamente. Este calculo esta formalizazal equacdo 3, ond#i, j) é a
distancia euclidiana mencionadam§) € a quantidade de escombros associaflaEstes
valores também séo equilibrados poe (1 —a). Nos experimentos conduzidos aqui foi

adotado sempre = 0.5 para dar igual peso para ambos os fatores.

max{d(i,n)} — d(z, j) max{w(n)} —w(j) 3)

neJ . T . .
ki; = - — ra+ |1 - = S *(1—a)
: max{d(z,n)} max{w(n)}

neJg neyg

Finalmente, com relacdo as ambulancias, os agsefitemais competentes para lidar
com feridos que estdo mais préximos e menos feridasnesma forma que com as forcas
policiais, objetiva-se que os menos feridos sejapidamente resgatados para que sua
situacdo ndo se agrave. Este célculo esta forrdalima equacéao 4, ondé, j) é a distancia
euclidiana mencionada I&j) é o indice de saude associadp &stes valores também sao
equilibrados pon e (1 —a). Nos experimentos conduzidos aqui foi adotadopsem = 0.5

para dar igual peso para ambos os fatores



55

max{d(i,n)} — d(i,7) max{h(n)} — h(7) (4)
ki = neJ — v a4 287 — * (1 — a)
11}5-‘1.%{{ d(z,n)} 11}5-1.%{{ h(n)}

Apesar das competéncias dos agentes acima desaitas baseada em heuristicas
bem simples, elas podem ser aplicadas em toddga#mos experimentados neste trabalho.

Dois mecanismos foram implementados para garanéficg&ncia dos algoritmos
dado as equacdes de competéncia acima descritagrideiro mecanismo 0s agentes
verificam antecipadamente se o acesso a tarefthaekesta ou ndo bloqueado. Tarefas que
estdo inacessiveis ndo sdo consideradas. No seguaminismo, uma vez que determinada
tarefa foi escolhida, esta sera realizada pelotaga#@ sua conclusdo ou a escassez de seus

recursos (no caso da brigadas de incéndio, o térdersua agua).

O processo de escolha das tarefas pelos agentdéigandid o DSA,
simplificadamente, é a seguinte: as tarefas patasbsdo ordenadas pela competéncia do
agente e este tem probabilidd®lde escolher a primeira tarefa da lista. Casoedaarao seja
escolhida, o agente repete essa operacao pararadaggrefa, com a mesma probabilidade, e

assim por diante.

Na pratica, esta € uma versao do Swarm-GAP ondelmlpilidade € constante e
independente da competéncia do agente. No Swarm-@sda probabilidade varia

exponencialmente de acordo com a competéncia.

4.2 Definicdo dos experimentos

Os experimentos discutidos aqui foram executadosiemmapa que € largamente
utilizado pela comunidade da RoboCup Rescue: o rHKap&. As implementacbes do LA-
DCOP e do Swarm-GAP para a RoboCup Rescue foialotiin seus autores. O DSA foi
implementado como descrito na se¢do anterior. Rerear 0 cenario mais complexo, as
quantidades de incéndio e agentes utilizados s#bm do numero padréo (cada mapa tem
uma configuracdo padrao). Assim, sdo utilizadosdipes de ambulancia, 20 bombeiros, 16
forcas policiais, 144 civis e 12 focos de incénddofigura 4.1 mostra este mapa na sua

configuracéo inicial.
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Figura 4.1: Mapa de Kobe com todos os agentes.
Fonte: TAKESHI MARIMOTO, 2002.

No mapa de Kobe foram adotados 18 ageAmmbulanceTeam 30 agentes-ire
Brigade e 24 agente®olice Force Neste caso o mapa é configurado com 216 civi® e 3
focos de incéndio iniciais. O restante dos fenGraat catastrofe € aleatorio, ndo havendo
como prever quantos fendmenos acontecerao poragaul

Para medir o desempenho dos algoritmos, usa-Szope da norma RoboCup
Rescue, equacao citada na secédo 2.4. Na secaoc@dtram-se as especificacbes de cada
algarismo e os detalhes de como este célculo 2adal Foram executadas 8 repeticbes de
cada simulacdo com o objetivo de garantir a vaédestatistica dos resultados & medida que
varias questdes de aleatoriedade estdo envoluidasda simulacao.

Para melhor desempenho da simulacao é necessaionaouina robusta de 4G de
RAM com sistema operaciondlinux para que 0s processos ocorram corretamente. Em

maquina virtual ndo € aconselhavel ja que testesfdeitos ndo apresentando bom resultado.

4.3 Resultados obtidos

Experimentos iniciais foram executados para ideatifo valor para a probabilidade
P que levam o DSA a obter os melhores resultadasnfrexperimentados valores entre 0.1 e
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0.8. Valores menores ou maiores que estes levai8/ dum comportamento dispersivo e
ineficiente, alocando quaisquer tarefas ou pouaesdas. Os resultados sdo resumidos na

tabela 4.1 e ilustrados na figura 4.2.

Tabela 4.1: Resultados de testes para identifelares para a probabilidaée

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
1 71,46 93,45 107,13 117,15 93,45 93,56 61,73
2 69,84 88,12 85,9 86,89 88,12 88,75 72,95
3 73,56 99,37 105,84 107,02 99,37 95,7 72,45
4 54,12 74,55 88,3 82,27 101,55 85,67 52,34
3 78,4 78,75 74,14 77,35 104,3 88,94 59,9
6 71,34 84,99 84,9 85,4 84,99 735 718
7 78,96 93,22 95,6 114,53 93,22 92,76 77,5
8 66,58 72,34 102,34 88,26 72,34 72,09 65,09
Média 70,5325 | 85,59875 | 93,01875 | 94,85875 | 92,1675 | 86,37125 66,72
Desvio 7,8291 9,7165 11,6638 15,5531 10,357 8,9593 8,4050
Fonte: O Autor
120 -
110 - r
100 -
o 4 ¢ P
9 90 -
wn
80 - I ]
70
60 .
0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8
Probabilidade

Figura 4.2: Gréfico da probabilida®eque levam o DSA a obter os melhores resultados.
Fonte: O Autor

Em média, os melhores resultados para o mapa Kwohmfobtidos con® = 0.5. A

fim de fazer uma comparacao justa e evitar detallespecessarios na comparagao entre o

LA-DCOP, o Swarm-GAP e o DSA, foi usada a pontuagi@gancada pelo melhor valor do
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thresholdT no LA-DCOP, do melhor valor do estimwidao Swarm-GAP e do melhor valor
da probabilidadé® no DSA. O melhor desempenho no mapa Kobe do LA-BE@Gitingido
por T = 0.6, enquanto o melhor desempenho de Sv@km-€s=0.2.

A tabela abaixo mostra os resultados alcancadosimagacdes. Foram procedidas

oito execucdes de cada algoritmo (repetiram-sepsrgnentos anteriores):

Tabela 4.2: Resultado obtido nas simulacdes.

LA-DCOP Swarm-GAP DSA

1 79,15 85,38 117,15

2 78,91 78,84 86,89

3 104,44 73,93 107,02

4 103,97 79 82,27

5 78,78 105,7 77,35

6 81,3 85,95 85,4

7 84,48 98,47 114,53

8 112,17 81,21 88,26
Média 90,4 86,06 94, 8588
Desvio 13, 972743 10, 775923 15, 5531

Fonte: O Autor

Em quase todos os testes, o Swarm-GAP e o LA-D@@®RIesempenho igualmente
bom, como j& demonstrado em outros trabalhos (BAXZA L. et al, 2007). Nao h&
diferenca estatisticamente significativa entre LB@MP e Swarm-GAP para um teste
ANOVA? com confianca 0.05, como demonstrado previamententédia, o LA-DCOP ¢é

ligeiramente superior.

A figura 4.3 resume estes resultados, apresentasdmédias e o desvio padréo,

como barras de erro, para os resultados detalmadiabela 4.2

% Nome de um teste de estatistica proposto parficeera diferenca entre as médias. Ele indica $&teex
diferenca significativa ou néo.
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Figura 4.3: Média d&corecom barras de erro para o mapa Kobe
Fonte: O Autor
O DSA foi o algoritmo que obteve o melhor resultasio média e o maior valor
absoluto. Apesar disso, ndo existe diferenca sstatinente significativa entre os métodos
para um teste ANOVA com confianga 0.05. Esses tatnsg indicam que as conclusdes
previamente formuladas com base em simula¢fesatdstiao se confirmam no simulador da
RoboCup Rescue. Pode-se afirmar que o DSA € eguigaho LA-DCOP e o Swarm-GAP.

Essa equivaléncia estatistica considerando queocegso de tomada de deciséo
utiizando o DSA nao considera a utilizacdo de p@tdos como a competéncia, traz
vantagens significativas para esta abordagem. miter métodos para o calculo da
competéncia despende esforco e muito conhecimebie ® problema em que o algoritmo
estd sendo empregado. Para algoritmos de uso gemat)y sdo os estudados neste trabalho,
estar livre deste tipo de heuristica é bastantevaate. E possivel que heuristicas mais
sofisticadas melhorem os resultados dos demaisitalgs, mas ndo se acredita que seus

resultados seriam estatisticamente melhores.

Na Robocup Rescue, os participantes do campeotibtam varias heuristicas que
normalmente sao implementadas de uma forma ohjéistas incluem o particionamento do

mapa em setores de acgao, alteracdes na rotaacéitizie comunicacao para alcancar uma boa
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coordenacgao, etc. Os algoritmos de uso geral, cosaestados aqui, tendem a ser
ultrapassados pelo vencedor da competicao da Rplidescue.



CONCLUSAO

O resgate em situacbes de desastre é de fato urmalssrelevantes problemas
sociais da atualidade, pois estas catastrofes snuéizes sdo responsaveis por significativas
causas de perdas de vidas nos paises desenvoMliilizar recursos da Robdética e IA como
simulagfes para aperfeicoar a atuacdo de equipgateeé uma forma direta de contribuir

para a transformacéao deste quadro.

Este trabalho estudou detalhadamente os concetiogjpios e funcionamento da
RoboCup Rescue, incluindo a fundamentacédo dosrastenultiagentes e consequientemente
0 modelo E-GAP para a alocagao dinamica de tawsdasagentes neste ambiente. Foram
estudados os algoritmos Swarm-GAP, LA-DCOP e o D#sSjuais seguem linhas diferentes
para lidar com problemas modelados como E-GAP'sic aplicados na RoboCup Rescue
utilizando times que os implementem para que ostagaleterminem quais tarefas realizar

em determinado momento.

Embora ja houvessem conclusbes previamente foremiladm abordagens
anteriormente propostas, de que o LA-DCOP é methaue seus resultados apontam
desempenho superior ao DSA em todos os experimeaédigados e que, o Swarm-GAP
apresenta resultados que indicam equivalénciamolailor da RoboCup Rescue, estas néo

se confirmam especificamente no simulador da liga.

Este trabalho teve como objetivo retomar a comparalp desempenho do DSA
com o LA-DCOP adotando o ambiente da RoboCup Resmezificando se a superioridade
antes publicada se faz presente também neste @amb@DSA foi o algoritmo que obteve o
melhor resultado em média e o maior valor absopadendo-se ainda afirmar que o DSA é
equivalente estatisticamente ao LA-DCOP e ao SwWaAR- Demonstra-se que o algoritmo

DSA é tao eficiente para a RoboCup Rescue guanie secessores mais sofisticados.
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