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RESUMO

Nos ultimos anos, houve um aumento singificativanteresse por Problemas de Patru-
lha Multiagente (MAP). No entanto, existem algurbasreiras que impedem o amadu-
recimento das pesquisas. A principal barreira élta fle consenso sobre a definicao
padrdo desse problema, o que torna os resultadmabdd¢hos diferentes incomparaveis
em diversos niveis. Por isso, propomos uma forraolabamada deatrulha Temporal
Multiagente (MATP,)que unifica muitas das formula¢cdes de MAP quaraesn conhe-
cimento do mundo mais restrito.

Com base na MATP, fazemos uma analise tedrica pdafude medidas de de-
sempenho antigas e novas e de como elas se relacicom certosequisitos de de-
sempenhoTambém propomos unmBaxonomia da MATRjue separa casos da MATP
que sao significativamente diferentes entre siaEagsonomia também foi usada para
criar um mapeamento dos casos mais e menos essdaieindo como guia para as
proximas pesquisas.

Também propomos uma nova familia de estratégias M&TP, chamadas de
estratégias gravitacionajsnspiradas na lei de gravitacdo da Fisica. oy firopomos
um benchmarkbaseado na MATP, que foi usado para comparar s nestratégias
com outras estratégias relevantes da literatura.



ABSTRACT

In recent years, a substantial increase in thedstdor MultiAgent Patrolling (MAP)
problems was observed. However, there are sometsathat hinder the maturing of
research on this subject. The main barrier is #o& bf consensus about the standard
definition of this problem, which makes the resufdifferent works incomparable at
different levels. Therefore, we propose a new fdation calledMultiAgent Timed Pa-
trolling (MATP), which unifies many definitions of MAP that assumenore restricted
level of knowledge of the world.

Based on MATP, we do a thorough theoretical anslgtbld and new perform-
ance metrics and how they all relate to certairuireqents of performance. We also
propose a Taxonomy of MATP that separates the M&T€ases that are significantly
different from each other. This taxonomy was alseduto create a mapping of the most
and least studied cases, serving as a guide fmefugsearch.

We also propose a new family of strategies for MATRIled gravitational
strategies inspired by the law of gravitation of Physicsn&lly, we propose &ench-
mark based on MATP, which was used to compare the metegies to other relevant
strategies found in the literature.
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CAPITULO 1

Introducao

Informalmente, o problema datrulha Multiagente ou MAP (MultiAgent Patrolling

€ descrito na literatura como a tarefa em que um tle agentes tem o dever de “de
caminhar ou de se deslocar por uma area com awabg protegé-la ou supervisiona-

la” (Machado et al., 2002) ou como o problema dmtimua exploracdo” de um ambi-

ente por meio de agentes (Yanovski, Wagner e Bteicks2003). Apesar de ser um

problema relativamente recente na Computacao, garas MAP tém despertado um

interesse cientifico crescente, 0 que pode serebi pela quantidade de trabalhos
recentes (e.g. Agmon et al., 2012; Kawamura e Kadlay 2012; Portugal e Rocha,

2012; Poulet, Corruble e Seghrouchni, 2012a, 2082ath, Schwager e Rus, 2012).

Assim, a MAP tem sido estudada sob diferentes petisjas, por diferentes grupos de
pesquisa em todo o mundo — ha trabalhos em RolétigaCuriac e Volosencu, 2009;

Marino et al., 2009), trabalhos de Sistemas Muttidgs com agentes simulados (e.g.
Machado et al., 2002; Fu e Jr, 2009) e também ltrabade Ciéncia da Computacéo
Tedrica (TCS) (e.g. Elor e Bruckstein, 2009a, 20@2®9c, 2009d).

Em termos técnicos mais precisos, podemos descagvatrulha como urpro-
blema de otimizacdem que as rotas de todos agentes precisam saentamgnte esco-
Ihidas para satisfazer algum critério de desempentaialhos anteriores (Chevaleyre,
Sempé e Ramalho, 2004) mostraram que uma certalliogéo da MAP pode ser vista
como umageneralizacdodo Problema do Caixeiro-Viajante, que é NP-Conop(et
sua versao como problema de deciséo). Por consa desnplexidade da MAP, varias
solugdes heuristicas tém sido propostas e, em si@ia) elas sdo ligadas a area de
Sistemas Multiagentes (SMAs). De fato, a MAP térmsstrado um problema que per-
mite a aplicacdo de técnicas de agentes inteligardgadas, tais comgathfinding
com diversas heuristicas (e.g. Almeida et al., 2008gociacdo multiagente (e.g. Me-
nezes, Tedesco e Ramalho, 2006), aprendizagenefooco (Santana et al., 2004), co-
I6nia de formigas (e.g. Chu et al., 2007) e outitaardagenswarm(Elor e Bruckstein,
2009d). Por essas duas caracteristicas — a retatimplexidade do problema e a possi-



bilidade de aplicagdo de diversas técnicas de egénteligentes — a MAP mostra po-
tencial para se tornar um relevahachmarkpara Sistemas Multiagentes.

Outra caracteristica da MAP € o potencial de apdiceem problemas reais. Co-
mo € natural, se considerarmos o uso original doentpatrulha”, a classe de aplica-
¢Oes mais citada nos trabalhos da MAP s&phsacdes de segurangam que o obje-
tivo € criar agentes que continuamente observanmammmiente (e.g. um prédio, ou a
fronteira de um pais) para evitar e detectar ingsfe inimigos. No entanto, do ponto
de vista computacional, outros problemas reaisd#&macteristicas muito semelhantes e,
por isso, também sdo motivagcdo para o estudo da. MAReratura sugere aplicacdes
da MAP nadeteccao de materiais perigosesioresgate de pessoasn areas de confli-
to (Martins-Filho e Macau, 2007; Machado et alQ20 nadeteccédo de vazamentos de
gas ou de incéndiogmon, 2010) e nampeza de ambientdd&hmadi e Stone, 2005,
2006).

Enfim, até aqui apresentamos trés motivacdes pastuodo de MAP: o interesse
crescente (de diferentes areas da computacao) esg@ooblema, o potencial de se tornar
um benchmarkde SMAs e, em especial, 0 potencial de aplicagig@mblemas reais.
Porém, a grande questdo que o presente trabalaotdee qudra obstaculos impor-
tantes para o amadurecimento do estudo sobre MAR que pode tanto minar o inte-
resse de pesquisa, como impedir o surgimento deamohmarkbaseado em MAP e,
ainda, restringir a aplicacdo de MAP em probleneassr O obstaculo central que iden-
tificamos é que o problema da Patrulha Multiagedie temuma definicdo precisa, que
seja aceita como padrdo em todas as pesquisasafms dos trabalhos, o grupo de
pesquisa adota uma formulacdo de MAP (e as vezas, de uma) que acaba sendo
usada so pelo préprio grupo, o que faz com hajaraentemais de uma dezeruefi-
nicbes de MAP.

O grande problema € que essas definicdes da MAeampativeis entre si,
em niveis diversos. Um nivel de incompatibilidadgiéndo ndo é possivel nem mesmo
usar uma solucéo proposta para uma definicdo de BfAButra definicdo, pois ha va-
riacdes entre elas quanto aos modelos de ambienterdo a maneira como 0s agentes
se locomovem. Em outro nivel (que pode ocorrer meguando as solu¢cdes sao com-
pativeis), as formulacdes de MAP usam critériosddiacdo diferentes, muitas vezes
representados ponétricasde desempenho distintas. Destacamos que, apesavee
um grande numero de métricas na literatura, ndontraanos nenhuma discussdo mais
profunda sobre o que cada uma representa ou carnthesuma delas (em funcdo da
aplicacdo que se deseja modelar). Além disso, tmutacdes em que o desempenho



dos agentes depende de um alguversarioou de certogventosjue ocorrem no am-
biente, enquanto outras ndo tém nenhum dessesrgtmne

Outro tipo de problema encontrado em muitos tradsatfa literatura (mesmo en-
tre aqueles que adotam uma mesma formulacdo) @lgseavaliam as estratégias de
patrulha usando experimentos muito distintos, cpaem variar quanto: aos tamanhos
dos mapas, as quantidades de agentes e as topaflogianapas. Além disso, muitas
vezes as novas solugbes ndo sdo comparadas a@esodunteriores de outros grupos de
pesquisa. Isso tudo dificulta muito a comparacé&ordeultados apresentados em traba-
Ihos de grupos de pesquisas distintos. Enfim, podeesumir as dificuldades enfrenta-
das nas pesquisas da area afirmanddfajtee aos grupos de pesquisa em MAP uma
unidade metodoldgica faltam critérios para comparar as diferentescsigg, falta en-
tendimento sobre as métricas e, principalment& fatidade na propria definicdo do
problema.

A presente pesquisa visa justamente discutir uregsipel solucéo para essa falta
de unidade nas pesquisas de Patrulha Multiageata.i§50, revisamos as formulagdes
de problemas de Patrulha Multiagente existentdgaratura procurando identificar as
semelhancas estruturais entre elas. Também refietsobre o nivel de conhecimento
relevante do mundo que cada formulacdo incorpooan Gase nessas duas reflexdes,
propomos unframeworkconceitual chamado deatrulha Temporal Multiagente ou
MATP (do inglésMultiAgent Timed Patrollingcom o propdsito de unificar as formu-
lac6es de MAP que incorporamenosconhecimento do mundo, analogamenbrisca
ceganos problemas de busca, que sdo formulacées qogaram menos informacdes
do que umausca informadaCom base na MATP, apresentamos uma analise formal
detalhada sobre diversas métricas de desempemio afsteriores (encontradas na lite-
ratura) como novas (propostas nesta pesquisa)e Nedtalho, propomos, ainda, uma
taxonomia para classificar os problemas de MAT&yal servird como ferramenta para
comparar as pesquisas diferentes com critérios ctaiss e relevantes.

A taxonomia proposta também foi usada para criaf‘mapa” ou “panorama’
das pesquisas atuais, indicando as caracterislicAATP mais estudadas e as menos
estudadas, servindo para direcionar as proximagijges. Considerando uma das lacu-
nas encontradas nas pesquisas, propomos uma moiia f#e estratégias para a MATP,
chamadas destratégias gravitacionaisdevido a sua inspiracao nas forcas gravitacio-
nais da Fisica classica. Por fim, propomos umaieerscial debenchmarkbaseado na
MATP e o usamos para avaliar as estratégias.

A revisdo das definicbes anteriores é feitadCapitulo 2, enquanto &apitulo 3
apresenta toda a discussao que levou a criaciameworkPatrulha Temporal Multi-



agente (MATP). NcCapitulo 4, apresentamos a analise das medidas de desempenho
(novas e antigas) dentro tameworkda MATP. OCapitulo 5 apresenta a Taxonomia

da MATP e o mapeamento da literatura ligada a MAHIR. seguida, n&apitulo 6,
fazemos uma revisdo das estratégias propostas ®quigas anteriores e entéo, 0a-

pitulo 7, apresentamos uma familia de estratégias nova€adtulo 8, apresentamos

o benchmarke avaliamos as novas estratégias. Por fim, asilooigbes e os possiveis
rumos futuros desta pesquisa sdo discutiddSamitulo 9.

Este documento também apresenta trés apéndicApéice A é dedicado a
apresentacao da terminologia de grafos usada testenento. CApéndice B apresen-
ta as demonstracdes de alguns resultados fornraisesypados no Capitulo 4. Por fim, o
Apéndice C apresenta diversos detalhes adicionais sobre @anmsmto da literatura
apresentado no Capitulo 5.



CAPITULO 2
Formulacoes do Problema da
Patrulha Multiagente

Este capitulo revisa as formulacdes encontraddgenatura para o problema dta-
trulha Multiagente (MultiAgent Patrolling, em inglés) olMAP. Uma definicdo bas-
tante informal da MAP seria: “o problema de corarolarios agentes para se deslocar
por um ambiente para supervisiona-lo”. Porém, augste capitulo, estamos primaria-
mente interessados eiormulacdesou definicbesde MAP como especificacdes mate-
maticamente precisas de um problema computaciOnatincipal objetivo deste capitu-
lo € mostrar que ha uma grande diversidade de formulag@&da MAP. Por isso, a
MAP nao pode ser tratada como um problema Unics,como uma classe de proble-
mas. Um segundo objetivo deste capitulo é disqui@is caracteristicas unem essas
formulagbes e em que eles diferem exatamente. dissassdo sera baseada no enten-
dimento de que todas as formulacdes da Patrulhéidgehte saeonodelosformais de
tarefas reais de patrulhamento, tais como o palierdo preventivo ou a seguranca civil
de prédios. O terceiro objetivo deste capituloséfjoar a importancia pratica do estudo
de MAP.

Para melhor fundamentar a discussdo sobre a MARegamos apresentando
uma discusséao sobre o usondedelosna Ciéncia em geral e, em especial, na Computa-
céo, na secédo 2.1. Depois, propomos um modelaa@iakl da MAP na secéo 2.2. As
formulacbes da MAP encontradas na literatura s@eseptadas da sec¢do 2.3 a secao
2.7. Na secao 2.8, discutimos a importancia praid® com base na revisdo apresen-
tada. Por fim, a se¢do 2.9 traz uma reflexao fohre este capitulo.

2.1 Modelos na Ciéncia, na Computacao e na MAP

Rosenblueth e Wiener (1945) afirmam que, para debesr um estudo cientifico sobre
alguma parte do universo, é necessario fazer gbssaEssa abstracdo, que deve ser
mais simples, porém de estrutura similar a essg@dpodo universo, corresponde ao
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conceito demodela A porcao do universo estudada pode ser chamadistdena-alvo
(Frigg e Hartmann, 2012).

O proposito dos modelos é facilitar a obtenc&oahdecimento sobre o sistema-
alvo sem a necessidade de estuda-lo diretamenliter&tura afirma que eles servem
paraexplicar e prevero comportamento do sistema alvo (Giordano e FORIP Al-
guns exemplos de aplicacfesndedelossao:

* Na Economia, para prever indicadores econémicce .

* No Metereologia, para fazer previsao do tempo.

* Na Biomecanica, para entender o funcionamento nexd@as articula-
¢Oes e para prever riscos de leséo, etc.

» Em toda a Fisica, onde diversos modelos matem&@osusados para
explicar fendbmenos diversos (gravitacao, eletrabgjanagnetismo, etc.)

* Na area dérug Design para testar medicamentos por meio da modela-
gem da sua molécula e das biomoléculas envolvidas.

. Simplificagdo

Sistema Alvo > Modelo

A
Verificacdo Analise
Y

. e Interpretagédo

Previsoes / pretag ..
. . Conclusoes

Explicacoes

Figura 1: Ciclo de desenvolvimento e aplicagdo dosodelos cientificos

Um estudo cientifico baseado em modelos seguece$so ilustrado na Figura
1 (adaptada de Giordano e Fox, 2009, pag. 1). Betramque um modelo é criado por
meio de um&implificacdo do sistema alvo, pois representar o0 sistema ermtigeza
seria impraticavel ou impossivel. Assim, nesta &t&pcriado um modelo que seja o
mais simples possivel, refletindo com economia apexs caracteristicas relevantes e
descartando caracteristicas irrelevantes (Chartd8856). Dois fatores que influenciam
nessa escolha sdo: o tipo de previsédo que se dazejae as técnicas que o pesquisador
deseja aplicar sobre o modelo. A etapa em que ex®m@ssa aplicacdo das técnicas é a
de Analise, onde sao obtidas conclusdes sobre o modelo. Adusdes obtidas, entéo,
saolnterpretadas como explicacdes ou previsdes sobre sistema mdvterceira etapa.



Na etapa dé&/erificacdo, essas previsbes sao comparadas com o comportadisst
tamente observado do sistema alvo. No caso de bawer significativos de previséo, €
necessario refinar o modelo, incorporando mais ecinfento do mundo.

Rosenblueth e Wiener (1945) afirmam que quanto s@isecimento incorpo-
rado ao modelo, mais ele tende a capturar as edsdittas do sistema original. No ex-
tremo, o modelo tornaria-se uma correspondéncigpama-um com o sistema original.
Porém, eles afirmam que a criagdo de um modeleipedo universo costuma requerer
tanto conhecimento que, se alguém detivesse t@leconento, ndo precisaria mais do
modelo para compreender o universo ou sistema est@u Assim, aqueles autores
concluem quetthis [perfect] theoretical model cannot probably achieved. Partial
models, imperfect as they may be, are the only sndaneloped by science for under-
standing the universe(p. 31).

A discussao de modelos na ciéncia, tal como ermtatna literatura e apresen-
tada aqui, tipicamente é voltada ppraverou explicar comportamento de um sistema
autbnomo. Porém, neste trabalho, estamos inte@ssadestudo dtarefas, que é um
caso particular em que se deseja intervir nosnsastealvos por meio de unagéo ou
sequéncia de acdessando atingir certoequisitospreviamente escolhidos. Um mode-
lo da tarefa serviria para facilitar a solucdo dglae seriam um plano das acdes mais
adequadas para satisfazer os requisitos. Em ekpestamos interessados no uso de
meios computacionais para solucionar a tarefa.uflieos, a seguir, algumas particula-
ridades do ciclo da Figura 1 no estudo das tacefasessa perspectiva.

No estudo de tarefas, a etapaSimplificacdodeve modelar: 0 ambiente onde se
desenvolve a tarefa, astidadesjue participam dela ou interferem na sua execlwgso,
acOesrelevantes para a execucdo da tarefa, e os meguda aplicacdo. Este ultimo
elemento requer especial cuidado de modelagemppamsquisitos podem ser dados de
forma informal e subjetiva, mas deverao ser transidos em algum mecanismo for-
mal de avaliacdo de desempenho, tal como medida de desempenfiussel e Nor-
vig, 2004, pag. 36). O resultado final dessa magbetg para nosso interesse aqui, sera
um problema computaciona@ue abstrai a tarefa original.

A etapa deéAnaliseconsistira tanto na criacdo de solucdes da tamfeodamb-
pem em uma previsao da qualidade destas solucaesocao cumprimento dequisito
da aplicacdo Dois niveis desolucbespodem ser obtidos nesta etapa: (i) para uma ins-
tancia particular do modelo, a solucdo serseqiiéncia de acdague resolve aquela
instancia; (i) num sentido mais geral, aplicavegjualquer instancia do modelo, a solu-
céo consiste em uralgoritmo especializado que, para qualquer instancia do lmode
calcula a sequéncia de acdes adequada. A etalpdederetacaoconsistird apenas em



traduzir as a¢gbes do modelo em acOes da tarefaRealfim, a etapa d¥erificacao
analisara se os resultados da solucéo final, neuedie da tarefa real, tem o desempe-
nho previsto (na solucdo do modelo) ou, pelo mes@sao suficientemente satisfato-
rios quanto aosequisitos da aplicacéo

Um exemplo de tarefa real seria a de “viajar deocantre cidades”, tendo como
requisito da tarefa “percorrer o menor caminho pe$s Um modelo dessa tarefa pode
ser criado assim: (i) o mundo seria um grafo cosopeas arestas onde 0s nés sao as
cidades e 0s pesos séo as distancias; (ii) a apa@possivel seria a de atravessar uma
aresta para ser deslocar para um ndé vizinho;qiilesempenho seria dado pela soma
dos pesos das arestas atravessadas. Uma soluefipayeressa tarefa modelo seria o
Algoritmo de Dijkstra (Cormen et al., 2009). Variostros problemas tedéricos estuda-
dos na Computacdo também podem ser consideradaspmssiveis modelos de tarefa,
tais como: fluxo maximo em reddayapsack emparelhamento maximo e o problema
do caixeiro-viajante. Em muitos casos, eles podenusados como modelos de diver-
sas tarefas reais distintas. Em especial, a |étatig Artificial pode ser vista como a
principal area da Computacéo voltada a modelagsotugéo de tarefas reais por meios
computacionais.

No restante deste capitulo, tratamos as variasig@déis de Patrulha Multiagente
encontradas na literatura como modelos distint@sfqram criados ou sao aplicaveis
em tarefas de patrulhamento (e.g. policiamento preventivo, vigilancia civildefesa
de fronteiras).

2.2 Meta-Definicao da Patrulha Multiagente

A diversidade de modelos (definicdes) da MAP eriste traz algumas dificuldades na
hora de apresenta-los de maneira coerente e deacdims entre si. Por isso, nesta se-
cdo, propomos umaeta-definicdada MAP, que € um modelo de alto nivel de abstra-
cdo que visa generalizar a estrutura de todas fascdes de MAP encontradas. Ela
servira como guia para descrever as definicdesngractas, facilitando a identificacéo
de semelhancas e diferencas entre elas.

A meta-definicdo foi feita com base em uma analis® trabalhos da literatura,
num processo iterativo que achamos relevante descrém um primeiro momento,
buscamos, primeiramente, apenas os artigos quetidaom problemas nominalmente
tratados como “patrulha’pétrol ou patrolling, em inglés). Assim, encontramos formu-
lacbes com os nomes déulti-Agent Patrolling(Machado et al., 2002Multi-Robot
Area Patrol (Elmaliach, Agmon, Kaminka, 2007)Control of] Patrol Mobile Robots



(Martins-Filho, Macau, 2007Robotic Patrolling with Adversariggsmigoni, Basilico,
Gatti, 2009),Multi-Robot Persistent MonitoringSmith, Rus, 2010)Multi-Robot Pa-
trolling (locchi, Marchetti, Nardi, 2011), entre outros.previsar boa parte destes
trabalhos, conseguimos perceber certas caraatadstomuns a todas as defini¢cdes, em
um nivel alto de abstracdo, o que nos levineta-definicdamu meta-modelala MAP.

Essa meta-definicdo aprofundou nossa visao solt&Ry auxiliando o restante
da revisdo da literatura em dois sentidos. Primeom base nela, foi possivel descartar
trabalhos que usavam o nome“datrulha” de uma maneira incoerente com os demais
(e.g. Mas et al., 2009, que tratam de uma patnthaentido de “escolta” de um alvo
movel). Em segundo lugar, ela também serviu pamatiiicarmos outros trabalhos que,
apesar de ndo usarem o nome “patrulha”, lidam cotlgmas formais que também séo
adequados como modelos de tarefas de patrulhantesdes problemas sao apresenta-
dos comoContinuous Area Sweepirighmadi e Stone, 2005)\rea Monitoring(Curi-
ac e Volosencu, 2009Multirobot Continuous CoveragéCannata, Sgorbissa, 2011),
Repeated Coverag@oenig, Liu, 2001), entre outros. A inclusdo @dsssovos traba-
Ihos também trouxe novas ideias de aplicacdes piaisrda MAP, tal como na tarefa
de limpeza do chao de prédios

Vamos, enfim, apresentar a chamaista-Definicdo da MAP. Em um alto ni-
vel de abstracéo, ela descreve a estrutura doseprab que: (1) foram criados para
modelar alguma tarefa de patrulhamento; ou (2)agdicaveis como modelos de algu-
ma tarefa de patrulhamento. Segue a descricao dela:

Meta-Definicdo da Patrulha Multiagente:

Patrulha Multiagente € a tarefa de coordenar umetide agentepatru-
Ihadores durante um dado periodo de tempo, para que eedternem
entre acbes de movimentacdo patobientee visitacdo aopontos de
interessedesse ambiente, visando satisfagetérios de desempenho
dados. Em algumas formulagbes, o desempenho doslhaatores
quanto aos critérios de desempenho pode ser afgtelds acdes de um
agente perturbador do desempenho

A meta-definicdo acima destaca quatro elementodafmentais de uma defini-
cdo de Patrulha Multiagente: o ambiente, os poteositeresse, o critério de desempe-

! Mais aplicacdes sdo descritas na sec&o 2.8.



nho e o agente perturbador do desempenho, sexestie & seguir, falamos um pouco
mais de cada um desses elementos e 0 que eles peglesentar em uma tarefa real.

2.2.1 Ambiente

E a estrutura onde os agentes se posicionam emadvem (e.g. um malha retangular,
uma regido plana continua). Em relacéo a aplicaggams, ele € o modelo que abstrai
um terreno, um prédio ou as ruas de uma cidadexzonplo.

2.2.2 Pontos de Interesse

Sédo partes especificas do ambiente que precisawisgadaspelos agentes, onde a
visita a um ponto de interesse é uma acéao realizadaagelte sobre aguele ponto. Na
maioria das definicbes da MAP encontradas, a vigitesiste no mero posicionamento
(ou uma mera passagem) do agente sobre o pontbetiesse, mas aqui estamos gene-
ralizando esse conceito. Dependendo da formulagpontos de interesse podem ter
caracteristicas especializadas: eles podem ouendmportancias distintas entre si, as
visitas podem ter efeito deterministico (i.e. elisgem seu objetivo sempre que reali-
zadas) ou ndo, podem ser imediatas ou tomar emjod, etc.

Em relacdo a aplicacOes reais, os pontos de istem@®delam, por exemplo:
pontos com potencial de acdo criminosa, equiparaeqnie precisam receber manuten-
cdo ou focos potenciais de dengue. J& uma visita pEpresentar: uma simples obser-
vacdo das redondezas (para verificar se ha crimsjpoama tarefa de manutencdo no
equipamento ou uma aplicacao de remédio contraurtosq

2.2.3 Critérios de Desempenho

Antes de explicarmos este elemento, vamos deffiteomos que expressam solugdes
em um problema de MAP. Primeiramente, umagetéria de patrulha € o termo que
denota uma instancia particular do problema, reptesla como um conjunto das acdes
de movimentacéo e de visitacdo realizadas por tagestes durante toda a duracéo da
patrulha. Para nos referir a uma descricdo gendaclucdo, aplicavel a varias instan-
cias, usamos o ternestratégia de patrulha

Os critérios de desempenhale um problema de MAP s&o usados para avaliar
as trajetdrias de patrulha em toda instancia dbl@nma. Eles devem modelar @gjui-
sitos da tarefa real de patrulhamentm muitas das definicdes da MAP, os critérios de
desempenho sdo dados comutimizacao(i.e. maximizagcdo ou a minimizacao) de uma
ou maismedidas de desempenfaymalmente definidas, que chamamosnai&ricas.
Em uma minoria dos casos, as definicbes da MARelefiocritério de desempeniae
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maneira menos formal, sem métricas precisas. molsiidefinicbes assim apenas nos
casos em que o critério informal puder ser fornaalizde alguma maneira. Um exem-
plo de critério informal utilizado foi o de “seguar borda” (Marino et al., 2009), que

pode ser formalizado em termos do afastamento neddicelacdo ao centro da borda.

2.2.4 Agente Perturbador (de Desempenho)

Talvez a maioria das definicbes da MAP da liteepwssa ser descrita meramente pe-
los trés elementos anteriores. Elas podem seisvistao jogos de um so6 jogador, uma
vez que todo o time de patrulhadores age cooparaéiite para satisfazer um critério
que depende apenas das acdes do time. No entamtas rformulacdes incluem um
agente perturbador de desempenhque néo faz parte do time de patrulhadores e po-
de, autonomamente, tomagbesque afetam o desempenho dos patrulhadores. Este e-
lemento faz a patrulha se aproximar de um jogo @bitiyo. Estas formulacdes também
assumem algutmodelo de comportamento do agente perturbadomue descreve os
interessege.g. onde prefere invadir)cenhecimentde.g. se ele vé tudo) do agente per-
turbador. Os patrulhadores, entdo, devem maxinuzaesempenho diante do modelo
de comportamento dado.

O agente perturbador, tipicamente, aparece em fagdes da MAP inspiradas
em aplicacdes de seguranca. Nestes casagemte perturbadopode representar, por
exemplo, um ladréo tentando invadir um prédio c@mag salas, em que as salas vari-
am quanto aos valores guardados nelaso@elo de comportamentieste agente pode-
ria descrever quanto o ladréo acredita que podarlegom o roubo de cada sala. O cri-
tério de desempenho, neste caso, poderia ser ahgo tminimizar a probabilidade de
invasdo” diante desse modelo de comportamento.

2.2.5 Organizacédo do Restante do Capitulo

No restante deste capitulo, descrevemos os quatrestos acima para cada uma das
definicbes da MAP encontradas na literatura. Dedidquantidade de definicdes, elas
foram agrupadas, com um proposito primordialmerdatdo, em cinco sec¢des: a secao
2.3 apresenta definicdes que usam modelos contdeiambiente, a secao 2.4 apresen-
ta definicbes que relacionam a patrulha a problanaacionais de grafos, a secao 2.5
apresenta definicbes que modelam a patrulha contradversario, a secao 2.6 descreve
definicbes que tratam a patrulha para deteccawel@as e, por fim, a secdo 2.7 apre-
senta definicbes da patrulha como um Problema des&ede Markov.
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2.3 A Patrulha em Areas Continuas

Um grande numero de tarefas reais de patrulhansntta em ambientes fisicos, tais
como: um terreno (e.g. em aplicagbes militaresateujna visando evitar invasoes ini-
migas) ou nas dependéncias internas de um prédicefa aplicacdes de vigilancia para
evitar furtos). Muitos desses ambientes podem smletados, sem grandes perdas de
informacé&o, como regides planas (bidimensiona)reinuas. As definicdes de patru-
lha revisadas nesta secdo modelam os ambientesfdest. Além disso, elas ndo tem
umagente perturbador

Como observa Ota (2006), a patrulha pode ser #tsteo uma generalizagéo do
problema da Robotica chamado\daredura Multi-Rob6 (Multi-Robot Sweepingou
Cobertura Multi-Robd (Multi-Robot Coverage (Kurabayashi et al., 1996; Choset,
2001). Neste problema, um time de robds preciseoper o ambiente até passar uma
vez em cada ponto. Tipicamente, o objetivo € aplica sensor em todo o ambiente,
onde tais sensores podem ter formato nao-pontgplrégangular ou circular). As maio-
ria das definicbes de MAP desta secdo, além dexaduaidelocontinuodo ambiente,
generaliza o problema da Varredura em dois sentidos

* pode haver apenadgumassub-regides do ambiente que precisam ser
realmente visitadas ou varridas por um sensor fméoisa ser todo o
ambiente) — estas regides correspondenpants de interesse

» tais sub-regides precisam ser visitadas repetid@mem um tempo arbi-
trario (e ndo apenas uma vez).

No restante desta secdo apresentamos as definiedestrulha com as caracte-
risticas acima As definicbes apresentadas tém tuforéom um A-” seguido de uma
numeracao sequencial para facilitar a referénelasa

2.3.1 Definicdo A-1

Nakamura e Sekiguchi (2001) e Martins-Filho e Ma207) tratam do problema de
criar um robd para percorrerdosos pontos de uma area plana, continua e sem obstac
los. Uma aplicacéo citada € a de controlar um opl#dprecisa percorrer uma area peri-
gosa (e.g. de conflito militar) para detectar materperigosos ou intrusos (Martins-
Filho e Macau, 2007). Assim, pentos de interesseessa definicdo, sdo todos os pon-
tos (no sentido geométrico euclidiano da palavie compdem o ambiente. A visita,
tal como acontece na maioria das definicbes de M@8rre instantaneamente e consis-
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te simplesmente eqpassarsobreo ponto. Como exemplo, a Figura 2 ilustra os ponto

visitados em diferentes momentos por um agent®)raiado para essa definicao.
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Figura 2: Visitas feitas por um robd apds 200 (a) £000 (b) iterac6es de uma trajetéria de patrulha,
na definicdo A-1 (Martins-Filho e Macau, 2007)
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Figura 3: indice de cobertura do terreno (eixo vetical) no decorrer do tempo (eixo horizontal) de

uma trajetdria da patrulha (Martins-Filho e Macau, 2007)

Tanto Nakamura e Sekiguchi (2001) como Martinsg-ghMacau (2007) pro-
pdem como critério de desempenho que o robd seyeir uma trajetoria caotica(no

sentido da Teoria do Caos). Martins-Filho e Ma@d0{) argumentam que este critério

foi proposto pensando na possibilidade de o rolbdr egndo observado por inimigos

em um ambiente de conflito, o que faz com que geeieaimprevisibilidadeno com-

portamento. Nos dois trabalhos citados, tambéradada como critério de desempenho

arapidez na evolucdo do indice de cobertura do terr®. Esteindice de cobertur@

a proporcao de pontos do mapa visitados no deatdorégmpo, considerando uma dis-

cretizacdo fina do ambiente. O critério & avaliadm base em um gréafidadice de

cobertura x tempo
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2.3.2 Definicdo A-3

Proposta por Curiac e Volosencu (2009), esta dgfindifere de todas as demais defi-
nicdes desta secdo por considerar que 0 ambiesselipgpenadois pontos de interes-
se, a serem visitados alternadamente, além dedewasm que a visita consiste em
contornaresses pontos (e ndo g@assar sobresles). Similarmente a definicdo A-1, os
autores adotam como critério de desempendegair trajetérias cadticas Porém, este

€ 0 unico critério, porque critérios relativos dedura do terreno se tornam irrelevantes
diante da suposi¢do de que ha apenas dois ponioterisse.

2.3.3 Definicdo A-4

Marino et al. (2009) apresentam outra versdo pgaralha de areas planas continuas
em que os pontos de interesse s&ooadeiras(ou bordas) de uma sub-regido escolhida
a priori. A motivag&o seria estudar a criacdo de robostesd para proteger as frontei-
ras de um pais ou os limites (e.g. muros ou cedmgma propriedade privada. A Figu-
ra 4 mostra um exemplo de robos efetuando essel¢igmatrulha. Um dos critérios de
desempenho propostos € os#guir rigorosamente a bordada regido. Outro critério
proposto foi o deninimizar os choques entre os roboggentes).

Figura 4: Trés agentes (representados como tridnges) patrulhando as bordas de uma area conti-
nua (Marino et al., 2009)

2.3.4 Outras Definicbes

Consideramos que as definicbes detalhadas acimsuféi@ntes para ilustrar a diversi-
dade de formulacbes de MAP em ambientes contiR@s®m, por uma questdo de
completude, apresentamos de forma sucinta, nebte@&in, as demais definicbes de
MAP em areas continuas encontradas na literatura.

Definicdo A-2 Svennebring e Koenig (2004) propdem a patrulhaca uma
area plana (como a A-1) com algum critério de dessino deminimizar o tempo da n-
ésima coberturapara algurm > 1, assumindo uma discretizacdo do ambiente. Uma
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cobertura consiste em passar a0 menos uma vengus bs pontos de interesse. As

proximas trés definicdbes sdo inspiradas em aplesagdm UAVs (Unmaned Aerial

Vehicle$?. Definicdo A-5 Jackson, et al. (2009) propdem uma patrulha egnogucri-

térios de desempenho s@inimizar choquegcomo na A-4) eriar trajetorias impre-

visiveis(analogo as definicdes A-1 e A-B)efinicdo A-6. Kingston, Bear e Holt (2008)

propdem uma definicdo em um ambiente continuodifadimensional), tendo como

critério de desempenho a otimizacdo de nmedida de laténciaque é o tempo maximo

entre visitas a cada ponfefinicdo A-7: Smith e Rus (2010) e Smith, Schwager e Rus

(2012) propdem uma métrica analoga a da definico porém atribuem pesos dife-

rentes aos pontos do plano.

2.3.5 Sumario — Patrulha em Areas Continuas

A Tabela 1 apresenta um sumario das definicbes AlE Bbm modelos continuos de

ambiente. Como n&do hagente perturbadgr descrevemos apenas as trés meta-

caracteristicas principaiambientespontos de interesscritérios de desempenho

Tabela 1: Definicdes da Patrulha em Areas Continuas

1

Ambiente Pontos de Interesse Critérios de Desempam

Definicdo A-1 | &rea conti- | toda a &rea (mas discre-seguir trajetdrias cadticas e rap
nua tiza para aplicar um dos dez na evolugéo do indice de

critérios) cobertura

Definicdo A-2 | area conti- | discretizacdo em grid minimizar o tempo da n-ésima
nua cobertura

Definicdo A-3 | area conti- | dois pontos do ambiente seguir trajetérias caoiogzre-
nua visiveis)

Definicdo A-4 | area conti- | bordas de uma sub- seguir a borda / minimizar cho-
nua regido pré-definida gues entre robds

Definicdo A-5 | area conti- | conjunto finito de pon- | minimizar choques / seguir traje
nua tos térias imprevisiveis

Definicdo A-6 | semirreta | toda a reta minimizar laténcia
continua

Definicdo A-7 | &rea conti- | toda a &rea ou um con- minimizar a laténcia ponderada
nua junto finito de pontos;

com pesos distintos

2 Esta sigla costuma ser traduzida para o portugu@e VANT (Veiculo Aéreo N&o-Tripulado), mas, em

geral, vamos preferir siglas em inglés.
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2.4 Patrulha em Grafos

Alguns trabalhos de MAP, observando as dificuldagi®slidar computacionalmente
com ambiente continuos, propdem definicbes em artdsaliscretos. A principal estru-
tura discreta utilizada neles sdogvafos da Teoria dos Grafos (Chartrand, 1985). Essa
estrutura é flexivel para modelar caracteristiop®lbgicas de ambientes reais conti-
nuos, como ilustra a Figura 5. Nesta secao, apmeses definicbes da MAP que usam
grafos como ambientes e ndo possuem agente pelburba

Figura 5: Area continua com obstaculos em vermelhsimplificada na forma de um grafo (nés em
verde e arestas em azul) (http://www.autonomousrolgblog.com).

Em especial, as definicbes desta secdo apresetgamas semelhancas com
problemas tradicionais de otimizacdo combinatdmeageafos, tais como: o problema do
Caixeiro-Viajante(TSP e o problema d€arteiro-Chinés. Estes dois problemas visam
achar um caminho a ser seguido poramito agente para percorrer um grafo udm
cavez, de modo que seja minimizadacama dos pesos das arespascorridas. As de-
finicbes da patrulha apresentadas nesta secacafjeaer esses problemas para o caso
de multiplos agentes percorrendo o grafalefinidasvezes, visando otimizasutras
métricasdiversas. Ha também, tipicamente, uma diferencpedlspectiva no enfoque
das pesquisas realizadas em MAP: nos problemasatlessgo foco principal € neom-
plexidadede algoritmos 6timos desenvolvidos; nas pesqusasvMAP, geralmente, o
foco é naeficacia(bom desempenho) da solucéo retornada por algyonitaho sempre
polinomial, mas que pode ser sub-6timo.

As subsecdes seguintes detalham as definicbes daddm tais caracteristicas.
As definicbes sdo rotuladas com ufd-* seguido de uma numeracao sequencial. Trés
delas sé&o apresentadas em detalhes e, no finalsgstio, apresentamos um resumo.

% As descricdes desses problemas s&o dadas no Apéhdi
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2.4.1 Definicdo G-1

Uma das primeiras definicbes da Patrulha Multiag@aimo um problema de grafos é
aquela apresentada por Machado et al. (Machadg €082), que foi inspirada, inici-
almente, por aplicacdes em jogos eletrénicos datégia. Esta € a definicdo seguida
pelo maior nimero de trabalhos da MAP (e.g. Sempéogoul, 2003; Almeida et al.,
2003; Chevaleyre, 2004; Santana et al., 2004; Mendzdesco e Ramalho, 2006; Chu
et al.,, 2007; Glad et al. 2008, 2009, 2010; EldBrackstein, 2009a, 2009b, 2009c,
2009d; Fu e Jr, 2009; Pasqualetti, Franchi, Bull®10; Portugal, Rocha, 2011a,
2011bf. Nesta e em vérias outras definicdes desta sesa@restas tém pesos, que re-
presentam algurousto(e.g. de distancia ou de tempo) para atravesaeessa. Os pon-
tos de interesse sao todosnadsdo grafo.

Com o objetivo de capturar medidas relacionaddgeagpo entre visitas”, o tra-
balho inicial de Machado et al. (2002) prop6em duasricas baseadas no conceito de
ociosidade instantanea de um (stantaneous node idlenessn inglés) ou, simples-
mente,ociosidade de um RGEmM um dado instante de tempo, a ociosidade deduéo
tempo decorrido desde a Ultima visita (realizadagoalquer agente) aquele n6. Assim,
a ociosidade do no cresce continuamente no deatorégmpo, enquanto o né perma-
necer sem visita. Um detalhe importante é quefestaulacdo assume um tempo dis-
cretizado em “turnos”. As métricas, entdo, sdoutattas a partir dos valores das ocio-
sidades instantédneas de todos os nos, medidosdesde turnos de tempo.

Machado et al. (2002) propdem uma métrica paratigte tempo maximo sem
visitas, chamada deciosidade maxima(ou pior ociosidadg, € o maior valor de ocio-
sidade ocorrido em toda a simulacdo. Para avaldegsempenho médio, eles propuse-
ram também uma métrica chamadaodmsidade média calculada como uma média
de todos os valores de ociosidade (medidos em tslo®s, em todos os turnolk-
sim, o trabalho de Machado et al. (2002) prop6e doiérios de desempenho, associa-
dos a essas duas métricas, que sé&unamizacdo da ociosidade médi@ aminimiza-
céo da ociosidade maxima

Em diversos trabalhos, esses dois critérios dentfzesgho foram usados tanto de
forma conjunta (e.g. Machado et al., 2002; Aimeztlal, 2003) como individualmente
(e.g. Santana et al, 2004; Menezes, 2006; Lauruki&m, 2008; Elor e Bruckstein,

4 Alguns trabalhos (e.g. Glad et al., 2008), ao sndé grafos arbitrarios, usam malhas retangulares
(grids) Porém, esta estrutura pode ser vista como undgpgrafo (ver Apéndice A).

®> No entanto, mostramos, no Capitulo 5, que, cdatremte ao desejado por Machado et al. (2002), esta
métrica ndo mede exatamente o “tempo entre visitas”
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2009a). Porém, uma tendéncia encontrada nos tabaihis tedricos, em que sao pro-
vadas propriedades de alguma dada estratégiapaisoddaociosidade maximaomo
anico critério (e.g. Chevaleyre, 2004; Elor e Brstekn, 2009a, 2009b, 2009c¢, 2009d;
Pasqualetti, Franchi, Bullo, 2010). Alias, um résdb importante apresentando em dois
desses trabalhos (Chevaleyre, Sempé e Ramalho, @Béxaleyre, 2004) é que o pro-
blema de patrulhar um grafo com um Unico agentands apenas minimizacao da
ociosidade maximeeduz-se aproblema do Caixeiro-Viajante

2.4.2 Definicdo G-2

Yanovski, Wagner e Bruckstein (2003) apresentam deefiaicdo alternativa cujos pon-
tos de interesse sdo a®stas(e ndo os nés, como a G-1). Esta escolha foiradaino
problema de vigiar os corredores de uma galerartgs. Os autores apresentam o crité-
rio de desempenho desta definigdo como sendoadirtgr uma frequéncia de visita-
céo uniforme no menor tempo possiveDe modo mais formal, o critério de desempe-
nho adotado foi o dminimizar o blanket time, que é o tempo que 0s agentes levam
para fazer com que a aresta mais visitada tenh@anono, o dobro de visitas da aresta
menos visitada.

2.4.3 Definicdo G-3

Um trabalho de Elmaliach, Agmon e Kaminka (2007/)n#ea patrulha sobre uma ma-
Iha retangulardrid), onde a locomocao entre células pode tomar tewg@asdos, po-
rém eles também tratam esse modelo de ambientamiemente, como um grafo
grid com pesos nas arestas (Figura 6). Em dois trabalbsteriores (Elmaliach, Ag-
mon e Kaminka, 2007; Elmaliach, Shiloni e Kamink@08a) eles estudaram casos
mais especificos dessa definicdo. Assim como naid@b G-1, os pontos de interesse
sdo os noés. A grande diferenca séo os critériaesgempenho.

Elmaliach, Agmon e Kaminka (2007) definem trés ma# para avaliar os de-
sempenhos dasajetérias de patrulhaAs métricas sdo baseadas fagjuéncias de
visitasde cada n6 (ou seja, na quantidade de visitasaple N6 recebe por unidade de
tempo). Considerando todas as frequéncias de svidéadodos os nds, os autores defi-
nem as trés seguintes métricasnadia das frequéncias de visitaso desvio padréo
das frequéncias de visitas(para medir a regularidade entre as frequénciasids) e a
frequéncia minima de visitas(ou seja, a frequéncia do nd visitado menos freigie
mente). Assim, os trés critérios de desempenhaidemasios nesta definicdo sdoma-

® Na verdade, o primeiro trabalho desta definicdméfach et al., 2007) usavariancia, que é simples-
mente o quadrado diesvio padrapsendo, portanto, uma métrica equivalente.
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ximizacao da frequéncia médiee da frequéncia minimae aminimizacao do desvio
padrao das frequénciasDentre os trabalhos que utilizam esta definigmaior parte
usa os trés critérios concomitantemente (e.g. kdetgl Agmon e Kaminka, 2007; EI-
maliach, Shiloni e Kaminka, 2008a; Elmaliach, Shile Kaminka, 2008b), porém Por-
tugal e Rocha (2010) consideram apenasmgimizacdo da frequéncia médenquanto
Baglietto et al. (2009) consideram apenas um @itk desempenho semelhante ao de
minimizacdo do desvio padrao das frequéncias
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Figura 6: Malha retangular tratada como um grafo grid (Elmaliach et al., 2007)

2.4.4 Outras Definicbes

Tal como fizemos na subsecédo 2.3.4 para a MAP eas&ontinuas, apresentamos,
nesta subsecdo, uma descricdo mais sucinta des aldéfimicdes de MAP em grafos
encontradas na literatura.

As proximas trés definicbes sdo variantes da agfniG-1.Definicdo G-5
Sempé e Drogoul (2003) acrescentaram a possibdidachaver diferentes pesos asso-
ciados aos nds do grafo, representanthopartancia relativade cada um deles. Assim,
eles propuseram a otimizacdo de uma métricaditesidade média ponderadabmo
critério de desempenho. Eles também permitiramogueds tivessem duracdes de visi-
tas distintas e acrescentaram a necessidade dgaews agenteBefinicdo G-6 Pas-
qualetti, Durham e Bullo (2012) também adotaranogea®s nds, porém, eles adotam
uma metrica que pode ser vista como urciasidade maxima ponderadaefinicdo G-

7: locchi, Marchetti e Nardi (2011) adotaram um modeais realista de movimentacéo
dos agentes e assumiram que o custo de atravesaaresta € estocastico. Como critée-
rio de desempenho, eles propdem otimizar tamiagsidade médiéda G-1) como uma
nova métrica deesvio padréo das ociosidades instantaneas médias
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Definicdo G-4 Cannata e Sgorbissa (2011) adotam os nés contospde inte-

resse e um critério de desempeilderéncia das frequéncias de visitas dos nos a pro-

por¢cBes pré-definidagjue pode ser visto como uma generalizacdo deastritérios

da definicdo G-3 que requer que todos os noés tershamaesma frequencia de visitas).

Definicdo G-8 Koenig e Liu (2001) e Koenig, Szymanski e Liu @2) propéem uma

definicdo comgrids com trés critérios de desempenhanimizar custo da cobertura

(para o qual foram propostas duas métriaasfprmizar as frequéncias de visiteeom

duas métricd$ e uniformidade dos tempos entre visitasm uma Unica métrica).

2.4.5 Sumario — Patrulha em Grafos

Para facilitar a comparacao entre as definicdetades:d0, apresentamos um Sumario

delas na Tabela 2, a seguir.

Tabela 2: Definic6es da Patrulha em Grafos

da

Ambiente Pontos de In- | Critérios de Desempenho
teresse
Definicdo G-1 | grafo nés otimizac&o da ociosidade maxim
da ociosidade média
Definicdo G-2 | grafo arestas minimizacdo do blanket time
Definicdo G-3 | grafo nés otimizacao da frequéncia média,
frequéncia maxima e do desvio
padrdo das frequéncias
Definicdo G-4 | grafo nds, com pesos aderéncia das frequéncias a prop
distintos ¢cOes pré-definidas
Definicdo G-5 | grafo nods, com pesos otimizar ociosidade média ponde-
e tempos de rada
visita distintos
Definicdo G-6 | grafo nds, com pesos otimizar ociosidade maxima pond
distintos rada
Definicdo G-7 | grafo, com ares- | n0s otimizar a ociosidade média e o
tas com pesos desvio padrdo das ociosidades in
probabilisticos tantaneas médias
Definicdo G-8 | grafo grid nos otimizar custo da cobertura e un

formizar as frequéncias de visitas
0s tempos entre visitas

" Essas métricas tém propdsito similardesvio padrdo das frequéncida definicdo G-3, mas tém for-

mulac8es distintas dela.
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2.5 Patrulha com Adversario

Nesta secéo, tratamos de definicdes da MAP quesegiliem das anteriores pelo fato
de haver algum agente adversério. Um nome, emsingé&ado na literatura que é bas-
tante apropriado para as definicdes desta seg&veérsarial Patrolling(Agmon, Ka-
minka e Kraus, 2011).

Podemos relacionar as definicbes desta secao gobemaCops and Robber
(Berarducci e Intrigila, 1993) e suas variaht@dspach, 2004). O problem@ops and
Robberoriginal € um jogo de dois jogadores, que aconéecaim grafo. Um dos joga-
dores move, em um mesmo turno, um conjunto de egpaliciais, enquanto o outro
jogador move apenas um agelat@rdo. Os policiais perseguem o ladrao pelo grafo e o
jogo acaba quando algum policial é posicionado msmo né que o ladrdo, em um
mesmo turno. A diferenca essencial entt@aps and Robbee as definicbes de MAP
desta secdo é que o time de agentes patrulhadsagseavenirou detectaruma ac¢édo do
adversario e napersegui-lopelo ambiente. Com relacdo as meta-caracterisimadas
na secdo 2.2, o adversario da MAP éagente perturbador de desempenpois suas
acOes afetam o desempenho dos agentes patrulhadores

Antes de detalharmos as definicbes, vamos comefgamas caracteristicas
comuns a maioria delas. Em geral, assume-se qdeersario € uninvasor, posicio-
nadoexternament@o ambiente ou que pode permanecer oculto no atelpelo tempo
que desejar. Entdo, a qualquer momento, ele padaragualquer ponto de interesse do
ambiente para tentar invadi-lo. Isso poderia regmas, por exemplo, um imigrante
ilegal invadindo a fronteira de um pais ou um lad®ntando arrombar uma loja. A
invasao, no entanto, leva uempo de invasagoara ser efetivada e, durante esse tem-
po, o0 invasor se torna detectavel pelos agenteslipadores. Se a invasao for conclui-
da, ha um efeito negativo no desempenho dos pattoths. Por outro lado, se 0s agen-
tes detectarem a invasdo ou se o adversario néar f®nhuma uma invasédo, ha um
efeito positivo no desempenho dos patrulhadoresb&mparte das definigcbes, sado usa-
dos conceitos de Teoria dos Jogos na formulacgoatdema.

As definicbes da patrulha contra adverséarios sdaadas com J-” seguido de
uma numeracdo sequencial (em referéncia a paldego™). Elas sdo apresentadas ao
longo das préximas subsecoes.

8 Algumas dessas variantes sdo chamad&weepingmas nao tém relacdo com o problemas de Roboti-
ca discutido na sec¢édo 2.3.
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2.5.1 Definicéo J-1

Paruchuri et al. (2007) foram pioneiros em formular problema de patrulha usando
Teoria dos JogdsSobre o ambiente, os autores assumem que ha mermdixom de
pontos de interesse a serem visitados e que amcess$ entre esses pontos podem vari-
ar. Alem disso, todos os pontos de interesse térmaemotempo de invasad. Nesta
formulacdo, ha apenas um agente patrulhador.
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Figura 7: Recompensas em um jogo na forma normal @Puchuri et al., 2007)

O jogo (no sentido de Teoria dos Jogos) aconteckigras repetidos sendo que,
a cada turno, o patrulhador e o adversario escollreanacao distinta. A acdo do agente
adversario € escolher uma casa e tentar invadélas acdes possiveis para o agente
patrulhador sdo todas as possiveis rotas que pgasanpontos de interesse e que sao
percorridas em um tempo inferirda A cada turno, cada um dos dois agentes recebe
umarecompensandividual definida previamente por meio de unitaeta como aquela
da Figura 7, que corresponde a jago na forma normal, na Teoria dos Jogos. Além
disso, este é unpogo Stackelbergou Leader-Follower, pois o invasor jogdepoisdo
patrulhador, conhecendo a acao dele.

Na tabela da Figura 7, as linhas representam &s algdum agente e as colunas
representam as agfes do outro agente, enquantolainéerna da as recompensas dos
dois. A recompensa do adversario pode refletirlorvdos bens guardados nos pontos
de interesse ou 0 custo de ser capturado, enqaaetmmpensa do patrulhador reflete a
recompensa ganha por capturar o adversario oywdzweor permitir uma invasao. Na
verdade, Paruchuri et al. (2007) permitem que hajas tabelas distintas para repre-
sentar o invasor, sendo cada tabela associada arobebilidade, que pode representar
quéo fielmente ela modela os invasores de uma alaldacao. Por isso, essa formula-
céo é também unpogo Bayesiano Estas tabelas, que sé@o previamente conhecidas pel
patrulhadores, formammodelo de comportamento do agente perturbador

Na Teoria dos Jogos, é comum buscar, como solugges, de estratégias (para
ambos os jogadores) que satisfacam algum tipegddibrio. O mais conhecido é o

° Na verdade, Paruchuri et al. (2007) apresentanframework conceitual mais abrangente. O que des-
crevemos € um exemplo, dado por eles, de uso adwivark para modelar uma tarefa de patrulhamento.
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equilibrio de Nashque é a situacdo em que nenhum dos agentes tmarganhar se
mudar sua estratégia unilateralmente. Paruchwai. ¢2007) propdem maximizacao
da recompensa esperaddo patrulhador como critério de desempenho, quéém
Basilico e Gatti (2009) afirmam que equivale aegmilibrio leader-follower.

2.5.2 Definicéao J-2

Esta definicao foi inicialmente proposta por GE€008) e, posteriormente, refinada por
Amigoni, Gatti e Ippedico (2008). Os dois trabalbasicamente estendenframework
conceitual de Paruchuri et al. (2007) com o objetie modelar as tarefas de patrulha de
forma mais realista.

Figura 8: Parte da arvore em uma instancia da defiigdo J-2 (Amigoni, Gatti, Ippedico, 2008)

Na terminologia de Teoria dos Jogos, esta definigia a MAP como urjogo
na forma-extensiva que é um jogo representado como uma arvore encayplee nivel
representa um agente e cada aresta representec@mtomada por ele. Nas folhas, sdo
representadas as recompensas para ambos os jayauofaal do jogo. Porém, nesta
definicdo de MAP, a arvore € infinita, pois pode@draramos em que o invasor nunca €
capturado. A Figura 8 d4 um exemplo de uma poredarebre que representa uma ins-
tancia desta definicdo da MAP, onde cada niele robd) representa o patrulhador e
cada nivel representa o invasor.

As acdes do patrulhador sédo acdes de deslocamara@m$ pontos de interesse,
que podem ter diferentes custos. Ja o invasor elidpd acdes de invasdo de cada ponto
de interesse e de uma nova acao de “esperar”, enelguica escondido durante uma
rodada. Amigoni, Gatti e Ippedico (2008) definermoccritério de desempenladingir
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um equilibrio sequiencial de Kreps e Wilsor{Kreps e Wilson, 1982), que é um equili-
brio adequado para jogos extensivos deste tipo.

2.5.3 Definicéao J-3

Agmon, Kraus e Kaminka (2008) apresentam uma d@indo problema da patrulha
contra invasores sem usar conceitos de Teoria apssJOutros trabalhos do mesmo
grupo de pesquisa seguem esta definicdo (Agmoal.,e2008; Agmon et al., 2009;
Agmon, Kaminka, Kraus, 2011). O ambiente considemée borda (ou a fronteira) de
uma regido discretizada em células ou casis)( As células, que sdo os pontos de
interesse, se ligam sucessivamente formando um cicl

Agmon, Kraus e Kaminka (2008) assumem que o adversantes de tentar
uma invasao, tem conhecimento perfeito do posioemao dos agentes patrulhadores,
a cada instante. Isso é o que os autores chamamodilo fortede adversario. O crité-
rio de desempenho adotado € onaximizar a probabilidade de deteccdo minima
(ou seja, a probabilidade de deteccdo da célula mgiosta), considerando todos os
instantes. Em trabalhos posteriores (Agmon, e2808; Agmon et al., 2009), esse cri-
tério foi novamente utilizado, porém consideramdodelos fracoslo (conhecimento
do) adversario, em que este nao tem conhecimerf@tpalos patrulhadores.

2.5.4 Outras Definicdes

Nesta subsecao, apresentamos sucintamente oufirasds de MAP com adversarios
encontradas na literatura.

Definicdo J-4 Também chamada ddodelo BGA, esta definicdo baseada em
Teoria dos Jogos foi proposta por Amigoni, BasikcGatti (Amigoni, Basilico e Gatti,
2009; Basilico, Gatti e Amigoni; 2009a) e foi adtdaem varios trabalhos posteriores
(e.g. Amigoni, et al., 2010; Basilico, Gatti, Vill2010; Basilico, Gatti e Amigoni,
2009b). Os ambientes sdo malhas retangulares,amodee umjogo na forma extensiva
que é uma simplificacdo daquele da definicdo J-2ri@rio de desempenho é atingir
um equilibrio leader-follower como na definicdo J-1. (Os autores provam que @st
tério equivale ao proposto na definicdo J-3 paranadelo fortede adversério).

A seguir, descrevemos duas formulacdes cujos iostéle desempenho podem
ser descritos commaximizar a taxa de detec¢do do adversdassumindo urmodelo
fraco (i.e. com conhecimento imperfeito) dele. Estegdit € avaliado por meio de si-
mulagdesDefinicdo J-5 Nesta definicdo da MAP proposta por Sak, Wainéokles-
tein (2008), os ambientes sédo grafos arbitrarindeas nos séo os pontos de interesse.
S&o avaliados diversos modelos de adversariosdarem®efinicdo J-6 Melo, Belchi-
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or e Furtado, (2005) e Reis et al. (2006) descrewera definicho de MAP com mode-

los mais ricos do ambiente e do adversario, indpirea patrulha policial. O ambiente &
um mapa plano de uma cidade e os pontos de inteséssestabelecimentos que movi-
mentam dinheiro, tais como lojas e bancos. No amdi@ssaltantes potenciais podem
sair de pontos especificos (e.g. favelas). Um naotheéerno parametrizavel dos assal-
tantes determina a escolha do momento e do aluondzssalto.

Agora, apresentamos duas definicbes que sdo ertensdJ-4Nlodelo BGA.
Definicdo J-7. Nesta definicdo, o intruso sO pode entrar no antbiporpontos de a-
cessoespecificos, tendo que percorrer um caminho naeanrteaté chegar a uma célula
desejada (Basilico, Gatti e Rossi, 2009c; Basilieb,al., 2009d).Definicdo J-8
BoSansky, et al. (2011) estendem a definicdo J&datar grafos como modelos de am-
biente e ao permitir que os pontos de interessensepjetoandveis Esses objetos se-
guem rotas previamente conhecidas.

2.5.5 Sumario — Patrulha com Adversario

A Tabela 3 apresenta um sumario das trés principaia-caracteristicas de cada uma
das definicbes desta secdo. Colocamos as informalmagente perturbador do de-
sempenhdi.e. o invasor) separadamente, na Tabela 4, daderevemos as acodes, 0S
interesses e o conhecimento do invasor.

Tabela 3: Definicbes da Patrulha com Adversario

Ambiente Pontos de Interesse| Critérios de Desempsm
Definicdo J-1 | livre conjunto finito de maximizagao da recompensa
posicoes esperada (equilibrio leader-
follower)
Defini¢cdo J-2 | livre conjunto finito de equilibrio sequiencial de Kreps €
posicoes Wilson
Definicdo J-3 | borda discreti- | células da borda (n6s$)maximizar a probabilidade de
zada ciclica detecgdo minima
Defini¢cdo J-4 | grid células, com diferen{ maximizacao da recompensa
tes tempos de invasdaesperada (equilibrio leader-
follower)
Definicdo J-5 | grafo nés maximizar a taxa de deteccao de
intrusos
Definicdo J-6 | mapa plano de| alguns prédios maximizar a taxa de deteccéo|de
uma cidade Criminosos

Definicdo J-7 | grid, com célu- | células com diferen- | maximizacdo da recompensa
las especiais de tes tempos de invasdcesperada (equilibrio leader-
acesso follower)
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Definicdo J-8 | grafo objetos moveis maximizacao da recompensa
esperada (equilibrio leader-
follower)

Tabela 4: Definicbes da Patrulha com Adversario —gente perturbador

Agente Perturbador do Desempenho

Definicdo J-1 | Agente invasor, somente com ac¢des de invad&resses Recompensas
distintas para cada ponto de interesse. Pode haaglos de recompersa
concorrentesConhecimenta Sem conhecimento do patrulhador.

Definicdo J-2 | Agente invasor, com acdes de invadir e espbrtresses Recompensas
distintas para cada ponto de intere€smhecimento Conhecimento perfeit
to dos patrulhadores.

Definicdo J-3 | Agente invasor, com acfes de invadir e esphraresse Mesma recom-
pensa para todos os pont6enhecimenta Pode ser perfeitor{odelo for-
te), parcial ou nulorfodelos fracgs

Definicdo J-4 | Agente invasor, com agdes de invadir e espbreresse Recompensas
distintas para cada pontéonhecimenta Conhecimento perfeito.

Definicdo J-5 | Agente invasor, com ac8es de invadir e esphraresse Mesma recom-
pensa para todos os pont@snhecimenta Conhecimento parcial.

Definicdo J-6 | Agente criminoso, com acdes de roubar e espataresse Recompensas
distintas para cada ponto. Descritos também p@npetros de satisfacéo,
experiéncia, et€Conhecimenta Conhecimento parcial.

Definicdo J-7 | Agente invasor, com ag¢fes de invadir, esperar @sad® locomocao (partin
do de um ponto de acesslmteresse Recompensas distintas para cada pon-
to. Conhecimenta Pode ser perfeito ou parcial.

Definicdo J-8 | Agente invasor, com acdes de invadir e espbrtresse Recompensas
distintas para cada pont@onhecimenta Conhecimento perfeito.

2.6 Patrulha para Deteccao de Eventos

O conjunto de definicbes da MAP apresentado nestaocsé inspirado em aplicagdes
onde eventos genéricos ocorrem nos pontos de sstedd ambiente, sendo necessaria
a rapida deteccao deles.
Nestas definicbes, a natureza desses eventosraidhgior meio de algum mo-

delo que descreve ascompensa@u oscustosresultantes da deteccdo de um evento. O
critério de desempenho do time de patrulhadoretaqo, consiste em otimizar a soma
das recompensas ou dos custos. Algumas aplicagdes que inspiraram definicdes
com estas caracteristicas incluem: o policiamerntogntivo (onde os eventos sao cri-
mes), a defesa de fronteiras de um pais (ondeagavsdo as invasdes inimigas) e a
limpeza de ruas (onde os eventos sdo as acOegdsitde lixo na rua). Em relacdo a
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meta-definicdo, consideramos que a distribuicdoedesntos sdo acles realizadas pelo
proprioambiente que, assim, passa a ser visto também comagamnte perturbador do
desempenholsso néo significa que o ambiente é necessari@macional, mas sim
que ele produz os eventos de forma autbnoma esgoempacta no desempenho dos
patrulhadores.

As definicbes da MAP baseadas explicitamente ngaitmde evento sédo apre-
sentadas nas duas proximas subsec¢des, sendo astatad E-" seguido de numeracao
sequencial.

2.6.1 Definicdo E-1

Assim como algumas definicbes da MAP em é&reas roamai Ahmadi e Stone (2005;
2006) abordam uma variacdo do problemaS@eseping(ou Coveragé da Robotica,
como as definicdes da sec¢do 2.3. Porém, nestagdefjro modelo do ambiente é dis-
creto — especificamente, umaalha retangulangrids), tendo como pontos de interesse
ascélulasda malha. Nessas células surgem eventos que @resier detectados pelos
agentes o mais rapidamente possivel. Os eventsis, definicdo, se dividem em dife-
rentestipos sendo cada tipo caracterizado por um valoingeortancia(tratado como
um custg e umaprobabilidadede ocorréncia em cada né.

Depois da ocorréncia de um evento, ele permaneagrindefinidamente até
que algum agente o detecte. Porém, quanto maiotegpodt até a deteccdo de um
evento de recompenfa maior € uncustodo agente, dado pelo prodiRest. Assim, a
métrica do desempenho dos agentes, que chamanfosgd® de custo total € dada
meramente pela soma dos produtos acima, para vadtoedetectado durante toda a
execucdo da patrulha. O critério de desempenha aasisfeito € aminimizagédo do
custo total esperaddi.e. médio).

2.6.2 Definicéo E-2

Como uma extensao dos seus trabalhos sobre ahpatarinh adversarios ligados a defi-
nicdoJ-3, Agmon (2010) descreve uma patrulha para detedg&@ventos que pode ser
aplicada em uma gama mais geral de aplicacbes;dais: prevencdo e combate a va-
zamentos de gas, prevencdo e combate a incéndiogr@pria vigilancia para evitar
invasdes (de adversarios). Como na definicdo JgBndh modela o ambiente como
uma estrutura ciclica e discretizada em célulggdse=ntando as bordas de uma regiao,
por exemplo), onde ocorrem 0s eventos.

As caracteristicas dos eventos podem variar, depelodde unmodelo de de-
teccdo e recompensio evento. Agmon descreve trés diferentes modetemativos,
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mas descreveremos apenas o mais geral. Nele, x@etdo evente gera uma recom-
pensarwd(4t,), dada em funcdo do temglh, de ocorréncia do evento. Assume-se que
rwd(.) € uma funcéo ndo-crescente, assim, quanto massccadente detectar um even-
to, maior € a recompensa obtida. Além disso, acdatede um evente € imperfeita,
sendo associada a uma probabilidade de detquiifh,4ts), que depende ndo s6 do
tempo decorridadte como também da distanai que separa o agente do evento. As-
sume-se quedt(.,.) cresce com o tempo e decresce com a distancia.b@seinas re-
compensas e probabilidades envolvidas, € possi@llar uma métrica detilidade
(recompensa) esperadaa estratégia de patrulha. O critério de desempérdmaxi-
mizacao da utilidade esperada

Agmon considera que 0s eventos sao produzidos gulmente segundo um
modelo que chamaremos dwdelo de geracdo de eventdsautora faz uma interes-
sante associacdo desse modelo com os modelos eesaibs ligados a definicdo J-3,
mostrando que a definicdo E-2 a generaliza. A idea@nsiderar que as invasoes, da
definicdo J-3, constituem-se nos eventos destaidéfi, e que o ambiente seria um tipo
de ambiente-adversario.

2.6.3 Sumario — Patrulha para Deteccéo de Eventos

A Tabela 5 descreve as trés meta-caracteristicgagatitrias &mbiente pontos de inte-
ressee critérios de desempenp@nquanto a Tabela 6 descreve os agentes patturba
res d as definicdbes de MAP com eventos apresentadas

Tabela 5: Definicdes da Patrulha para Deteccao devEntos

Ambiente Pontos de | Critérios de desempenho
Interesse
Defini¢cdo E-1 | grid células minimiza¢do do custo total esperadg
Definicdo E-2 | borda discretizada| células maximizacao da utlkdesperada

Tabela 6: Definic6es da Patrulha para Deteccao devEntos — agente perturbador

Agente Perturbador do Desempenho

Definicdo E-1 | Agente-ambiente disparador de eventoeresses Representada por pro-
babilidades distintas de geracao de eventos emprada de interesse (para
cada tipo de eventof:onhecimenta Sem conhecimento dos patrulhadoregs.

Definicdo E-2 | Agente-ambiente disparador de eventoteresses e Conhecimento®e-
pendem danodelo de geracéo de event8&o dois possiveis: (1)naodelo
forte, em que o perturbador vé os patrulhadores e @dispantos visando
minimizar a sua utilidade; (1)rmodelo fracpem que o perturbador ignora
os patrulhadores, disparando eventos uniformensgrite 0s pontos.
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2.7 Patrulha como um MDP

Esta secdo apresenta definicbes de MAP baseadasemesmdrameworkformal —
elas sao tratadas corRooblemas de Decisdo de MarkoyMarkov Decision Processes
ou MDPs) ou como uma de suas variantes (Puterman, 208Xlefnicdes desta secao
podem ter caracteristicas das definicbes apresentas outras se¢des, porém nenhuma
delas conta com agente perturbador.

O MDP é umframeworkmatematico para modelar tomadas de decisdo ea situ
¢cbes em que a saida €, em parte, probabilistea @arte, controlada pelo decisor. De
maneira formal, um MDP padrao € uma quadrg@aA, Pr6a;s’), R(sas’) ), onde:

e S é um conjunto de estados, onde cada estado refaesdividualmente
toda a informacé&o necessaria para uma tomada d#idec

* A é o conjunto de agbes (porém, em cada estgmle ser que apenas
um subconjuntd\s esteja disponivel para o decisor).

* Pr(s, a, s")é a probabilidade de atingir o estal@ partir do estadsao
realizar a acaa.

* R(s, a, s")é a recompensa imediata recebida quando ocorredanta
do estad para o estads’ apos a realizacdo da agio

A questdo central em um MDP € achar puhtica Ttque indique a acads) a
ser tomada em cada esta&lae modo a maximizar uma funcdo cumulativa dasmec
pensas. Essa funcéo é tipicamente goraa descontada esperada das recompensas
apos infinitas tomadas de decisao consecutivaso@@derarmos qu® € o estado ini-
cial e ques, representa o estado atingidoka@sima tomada de deciséo ao seguir a poli-
tica 1, entdo a soma descontada seria dada pela Fornabai®o. Nela, cada recom-
pensa recebida (a cada mudanca do esadara o estade.; devido a acaofs)) é

descontada por meio de um faggrmaior que O e menor que 1.

V”=:ZoykR(sK,n(sK),sK+1)

Férmula 1: Soma descontada das recompensas
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Nas definicdes de MAP apresentadas nesta secamit@sos de desempenho
sao, em geral, dados pela maximizacao de formalseaolas na Férmula 1. Além disso,
a escolha d#rajetéria de patrulhadtima, nestas definicdes da MAP, esta diretamente
ligada a escolha daolitica 6timado MDP quanto a soma descontada adotada. As defi-
nicbes da patrulha baseadas em MDP encontradagseraura sdo apresentadas nas

proximas subsecodes, rotuladas cdvit ™ seguido de numeracgao sequencial.

2.7.1 Definicdo M-1

Ruan et al. (2005) apresentam uma formulacdo dallpatem que os ambientes s&o
grafos com pesos (representando as distancias)pemos de interesse sao 0s nés, on-
de sdo gerados eventos. Cadd do grafo tem uma importancia relativa dada\poe

uma taxa de incidéncia de even#ipsdada em eventos por unidade de tempo. Assim, o
namero de eventdsi(t) ocorridos no nd durante um periodode tempo é uma variavel
aleatdéria com valor médid xt. A seguir, descrevemos como 0s autores modelam for
malmente a patrulha de uimicoagente como uma MDP:

» Cadaestados é um paf(i, 0), onde o valor € o n6 onde o0 agente esta e
€ um vetor com as ociosidades instantaneas de t=loss, sendo; a
ociosidade de um rjcqualquer.

» Cadaacaoa € um pati, i"), ondei € o n6 do estado atual do agenteé
algum no vizinho de no grafo. A realizacdo de cada agiteva um
tempot(a), relacionado ao peso da aresta.

* Nesta formulacao, as acdes, aparentemente, saongegticas. Assim,
cadaprobabilidade Pr(s,a,s’)é 1 (para acbes de movimentacdo entre
nos vizinhos) ou 0 (nos outros casos).

* A recompensaé dada pela formuRa(s,a,s’) =w x N; (o;+t(a)), onde:

0 Ww; € aimportancia do no, onde o agente chegara no estsido
o0 o +t(a)é otempo desde a ultima visita émdado pela soma da o-
ciosidade dé€ (ainda no estads) com o tempo para realizar a acao.

Devido aos tempos distintos para cada acdo, existe contagem continua de
tempo que é paralela a contagem das tomadas d#idegi fungdo de recompensa usa-
da nesta definicdo, que chamamodutedo de recompensa descontada RMYP@s
iniciais dos autores), € dada a funcdo da Formutsiderando o instante de tempo
continuo em que ocorrekaésima tomada de decisdo cotpoAssim, o critério de de-
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sempenho desta definicdo énaximizacdo do valor esperado da funcdo de recom-
pensa descontada RMYPP

S e HIR(S,, TT(S,): Sen)

k=0

Férmula 2: Funcao de recompensa descontada RMYPP

2.7.2 Definicdo M-2

Marier, Besse e Chaib-draa (2010) definem a paraothm uma variante do MDP cha-
mada deProcesso de Decisdao Semi-Markoviano Generalizé@eneralized Semi-
Markov Decision Processu GSMDB. A definicdo de MAP criada por eles generaliza
varios aspectos da definicdo M-1. Em especiapetmite multiplos agentes.

Como na definicdo M-1, o ambiente é um grafo easpossuem importancias
distintas. Essas importancias sdo representadqsntamente como um vetav. Po-
rém, nesta definicdo, a travessia de uma arestlpedr um tempo estocastico. A visi-
ta de um agente a um n6é também é um processo &stoc&om uma probabilidage
de néo ser eficaz. A realizacdo (ou ndo) de umta\viepacta ndrescorde um no, que
€ um conceito analogo ao de ociosidade, pod&urescedurante o periodo em que o
no nao é eficazmente visitado. Os autores afirmaenayfrescor pode modelar a uma
quantidade de informacédo que esta decaindo no @oumoa probabilidade de um agen-
te conseguir ler corretamente uma informacéo debedid O vetor dos frescores de to-
dos os nés em um instante do tempo contfréuepresentado conke.

O critério de desempenho desta definicdo é baseafimcido de recompensa
descontada MBC(as iniciais dos autores), que € uma soma infini@sdescontada do
produto escalaw.k; (pesosx frescore} ao longo do tempo continupcomo mostra o
lado esquerdo da Formula 3. O lado direito é cattcom base na definig&o kig(o-
mitida aqui) e considerandpcomo o instante diaésima tomada de decisdo. Assim, 0
critério de desempenho desta definicidongaaimizacdo do valor esperado da funcao
de recompensa descontada MBC

(teat) _
_[ (W[kt)dt_ th(Wl](tk) byltn(b‘y) !

Formula 3: Fungéo de recompensa descontada MBC
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2.7.3 Outras Definicbes

Segue uma apresentacao sucinta das outras defirdled®IAP baseadas em MDP en-
contradas na literatura.

Definicdo M-3: Paruchuri et al. (2006) propdem que seja usadapotitica es-
tocastica, para evitar que um inimigo aprenda &igal Eles propdem uma medida de
entropia da politica 77 como uma medida do “nivel de imprevisibilidad&lal Eles
também propdem unmaedida de recompensa PTOKcom as iniciais dos autores), de
propésito similar ao das funcdes utilizadas nagdéles M-1 e M-2. Uma dificuldade
€ que a maximizagdo de uma das duas medidas inmaliceducdo da outra. Assim, eles
propdem um critério de desempenho conjunto quenéxamizacao da entropia man-
tendo uma recompensa minima esperad&qmin.

Outra definicdo de MAP como um MDP foi proposta fantana et al. (2004;
2005). Seu critério de desempenho é equivalenterdzacdo deociosidade médiaa
definicdo G-1. Na verdade, ela foi proposta ape&oaso um passo intermediario para
aplicaraprendizagem por refor¢na solugédo da definicdo G-1. Por isso, ndo a inclu
mos na tabela final.

2.7.4 Sumario — Patrulha como um MDP

Apresentamos um sumario das definicbes de MAP tdaseam MDP na Tabela 7. Res-
saltamos que, nas formulacbes com MDP, nao existagente perturbador.

Tabela 7: Definicdes da Patrulha como um MDP

Ambiente Pontos de Inte- | Critérios de desempenho
resse
Definicdo M-1 | grafo noés, com pesos otimizacao do valor esperado da fun-
distintos ¢do de recompensa descontada
RMYPP
Definicdo M-2 | grafo com ares-| n6s, com pesos| otimizacdo do valor esperado da fun-
tas com pesos | distintos ¢ao de recompensa descontada MBC
probabilisticos
Definicdo M-3 | indefinido conjunto finito | maximizacdo da entropia, mantendo a
de posicbes recompensa PTOK acima de um dado

valor minimo
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2.8 Importancia da Patrulha Multiagente

Nesta secdo, argumentamos sobim@ortanciado estudo de problemas de MAP, com
base na revisdo apresentada ao longo deste capltulandicativo de tal relevancia é o
interesse crescente sobre este problema. SobreAigsmn, Urieli e Stone (2011) afir-
mam ‘the problem of multiagent patrol has become a caramproblem in multiagent
(and specifically multi-robot) systems in the psesteral years”’ Porém, apresentamos,
a seguir, razdes mais profundas para justificatade da MAP.

A primeira razéo, de ordem mais pratica, grande quantidade de aplicacoes
reais que podem ser modeladas como um problema de MARrabalhos analisados
neste capitulo descrevem ou sugerem varios exerdplaplicacdes, seja na criacao de
robds ou agentes de software, ou ainda no cordeodgentes humanos para:

1. Deteccao de intrusos ou de materiais perigososac esgatar pessoas
em uma area insegura militarmente (como sugeridtramalhos das de-
finicoes A-1 e G-1).

2. Patrulhar fronteiras de paises ou muros de umacéiéécomo sugerido
em trabalhos da definigdo A-4).

3. Aplicacbes em jogos eletronicogafne$ de estratégia (como sugerido
em trabalhos da defini¢cao G-1).

4. Vigiar, internamente, os corredores de um prédm(csugerido em tra-
balhos da definicdo G-3).

5. Proteger pontos de uma regido ou suas fronteinagsacmvasodes, onde
sdo conhecidas certas informacdes sobre os patenicieasores, tais
como: os valores que eles esperam obter e o teogtegam para inva-
dir (como sugerido nas definigcbes J-1 a J-8).

6. Limpeza da area interna de um prédio ou das ruasn@ecidade (como
sugerido nos trabalhos da definicdo E-1).

7. Prevencdo e combate a vazamentos de gas, incéattioGomo sugeri-
do na definigéo E-2).

8. Aplicacbes de armazenamento e recuperacao de aféea em pontos
espalhados por um ambiente (como sugerido na gadirm-2).

9. Monitoramento, a partir do espaco aéreo (possivaienesanddJAVY,
das bordas de uma regido com vazamento de 6leenswontaminadas,
incéndios florestais ou outros eventos cuja extemgdespaco varia di-
namicamente (como sugerido na definicdo A-6).
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10. Monitoramento ou protecado, a partir do espaco agressivelmente u-
sandoUAVY, de frotas maritimas ou de outros objetos liviaimespa-
Ihados numa regido (como sugerido nas definicoBseAd-7).

11.Patrulha policial em cidades, onde se conheceaasslale onde os crimi-
nosos partem e também se conhece um detalhadoardelguando eles

decidem agir e de como selecionam seus alvos (soigrerido na defini-
¢cao J-6).

Além disso, ha aplicagcbes que, apesar de ndo sgtadas na literatura, sdo a-
nalogas e podem ser estudadas na MAP. Por exenplmntrole de agentes (softwa-
res, robds ou humanos) para:

12.Realizar manutencao continua de equipamentoscadai® os fornos de
uma fabrica (para evitar superaquecimento), osasaletronicos de uma
rede bancaria ou as linhas de transmissao de wlaalké&trica.

13.Fiscalizar o transito, para multar infratores (e&rros estacionados em
locais proibidos).

14. Acompanhar o andamento de uma obra, para vergeandas as frentes
de trabalho estdo caminhando no ritmo adequade elas estdo paradas
por falta de algum material.

15.Realizar visitas rotineiras as casas, em uma catadaj para monitora-

mento de parametros de saude da familia e paratmtde pestes (e.g.
dengue).

A lista acima ilustra bem o potencial de aplicagadAP. Agora, apresentamos
duas outras razdes, de ordem mais cientifica, ggestudar MAP. Uma é qas solu-
¢cOes Otimas sdo complexgsara varias formulacdes da MAP, pois ha formulagjiee
sdo, comprovadamente, no minimo, NP-Completas defgicdo G-1). Isso abre espa-
¢o para criacdo de técnicas de solucdo mais rahugta podem ter aplicacdo em outros
problemas de similar complexidade. Mais uma raz&@ue as formulacdes da MAP
permitem que solugbes sejam buscadas usando divesgacnicas da Computacao e,
em especial, da Inteligéncia Artificial Para ilustrar, citamos algumas das técnicas que
foram usadas para solucionar apenas as instarecidsfiuhicdo G-1: aprendizagem por
reforco, negociacdo multiagente, algoritmos da idedws Grafos, heuristicas baseadas
empathfindinge abordagerswarmdiversas.
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A unido das trés caracteristicas citadas — reléxdmatica, complexidade de re-
solucéo e a possibilidade de aplicar diversas ¢asnt da a MAP um grangetencial
de ser utilizada comobenchmarkda Inteligéncia Artificial (ou de Sistemas Multia-
gentes, mais especificamente). Esta € uma podsithdi estudada de forma preliminar
por Moreira et al. (2007), que focou apenas nandgfo G-1 da patrulha, sem nenhuma
reflexdo sobre as outras formulacdes.

2.9 Comentarios Finais

Apresentamos, neste capitulo, as diversas formegagé MAP comanodelosformais

de tarefas de patrulhamento (e.g. policiamentdaoefas anélogas (e.g. limpeaza con-
tinua). Propomos um meta-modelo, chamad®d&a-definicio da MAPque generali-
za todas as formulacdes apresentadas em termasatte glementos, que listamos a-
baixo junto com a descricdo das variacbes encadrach cada um:

* Ambiente: Nas definicbes de MAP, varia entre uma regiactinaa,
uma malha retangulagiids), uma borda discretizada ou um grafo.

* Pontos de interessePodem sealgunsoutodosos pontos (geométricos)
da regido; as células da malha; os nos ou as sugstgrafo. Em alguns
casos, podem ter importancias distintas.

» Critérios de desempenhoA grande maioria dos critérios consisteora
timizacdo de uma ou mais métricasmais de desempenho (e.g. “ocio-
sidade maxima”, “frequéncia média”, “recompensaeespa”, “blanket
time”). Cada formulacdo costuma ter métricas paldies, o que faz
com que haja mais dénte métricas, entre as defini¢des.

» Agente perturbador de desempenhoPode n&o existir, pode ser um a-
gente invasor ou um ambiente-adversario disparddoeventos. Cada
formulacdo adota um modelo distinto deste agente.

Com isso, este capitulo atingiu seu objetivo ppakcde mostrar a grandalta
de consenso sobre a formulacdo padrédo do Problema dPatrulha Multiagente.
Porém, a perspectiva da MAP como modelos de tarefsis de patrulhamento nos
permite apontar quatro possiveis razfes para esgalade de definicbes. A primeira é
gue muitas delas modelam tarefas de patrulhaméiet@mtes, conrequisitos da apli-
cacaodiferentes. Outra razdo é a subjetividade inerant@rocesso — pesquisadores
podem ter incorporado uma mesma caracteristicardeat distintas no modelo. Uma
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terceira razdo provavel € que algumas definicOeé® esn niveis de abstragdo distintos,
sendo algumas mais realistas e outras, menostasalfs quarta € ultima razao é que as
definicbes foram propostas por pesquisadores des @iéerentes, visando a aplicacao
de diferentes técnicas — ha grupos de pesquistobética Inteligéncia Atrtificial Ci-
éncia da Computacao TedriegAeronduticatrabalhando com MAP.

Esta falta de consenso, certamente, € um grandecdhgppara o avanco das
pesquisas sobre MAP, pois a adocdo de formulag88stds faz com que seja dificil
ou, mesmo, impossivel comparar os resultados dapisas. Essa é uma questado espe-
cialmente critica se considerarmos o grande patkdei aplicacdo da MAP em proble-
mas reais e também seu potencial de se torndremchmarlkde 1A, como também dis-
cutimos neste capitulo. Para alcancar tudo isseanca nas pesquisas, aplicagdo em
problemas reais e, ainda, a criacdo debemchmark- acreditamos que € necessaria a
escolha de uma definicdo de ampla aceitacdo e g @otencial de aplicagcéo nas tare-
fas de patrulhamento. Ou seja, € necessario pagimicdes de MAP que sejam mais
gerais, unificando uma parcela significativa dasnidacdes existentes.

No proximo capitulo, discutimos propostas de ua{fé&o e propomos uffina-
meworkconceitual para unificar as formulagbes de MAP iq@gerporam um conheci-
mento mais restrito da tarefa real.
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CAPITULO 3

Patrulha Temporal Multiagente

Este capitulo tem, em primeiro lugar, o objetivodéseutir ideias para a unificacéo
das definicbes dé”atrulha Multiagente (MAP) Essa discussao se desenvolve partindo
da premissa de que as diversas formulacdes da Mahsedelos que incorporam vari-
ados graus de conhecimento do mundo (nas tarefessde patrulhamento). Uma parte
central da discussdao é identificar quais caratieagsdo mundo que sdo mais relevantes
de serem modeladas e estudadas computacionalnesiite desta area de pesquisa. As
formulacbes de MAP podem ser unificadas por um hoosdeficientemente genérico
desse conhecimento.

Porém, justificamos que ha a necessidade, pelo snagie momento, de unifi-
car separadamente as formulacdes da MAP que imeonpmais conhecimento do
mundo daquelas que incorporanenosconhecimento do mundo. Diante, disso, o se-
gundo objetivo deste capitulca@resentar uma proposta concreta de unificacado das
formulac6es commenosconhecimento do mundoEssa proposta se constitui fna-
mework conceituajue chamamos deatrulha Temporal Multiagente.

Segue a organizagdo do capitulo. Na secdo 3.1ytidigxs como o nivel de co-
nhecimento do mundo impacta no estudo de probleam&omputacdo. Entdo, na secao
3.2, discutimos o0s possiveis conhecimentos quenpad incorporados em formula-
cbes da MAP e identificamos o eixo de conhecimerdts relevante para esta classe de
problemas. Em seguida, na secdo 3.3 apresentandesatises do novivameworkcon-
ceitual proposto. A secédo 3.4 traz comentariossida capitulo.

3.1 Importancia do Conhecimento do Mundo

Nesta secdo, vamos fazer uma reflexdo sobre conigebdeconhecimento do mundo
assumido na formulacdo do problema impacta no sted@ computacional. Em especi-
al, estamos considerando problemas computacion@sgomodelosmatematicos de
alguma tarefa do mundo real (i.e. esta discussas@aplica oy problems
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Primeiramente, relembramos que, por serem modeles,refletem um conhe-
cimento apenaparcial do mundo (ver secao 2.1). Assim, o conhecimerdorporado
ao modelo pode afetarcualidade(eficacia) da solugéo final, depois de adaptada pa
tarefa original. Em geral, quanto mais informag@svantes para a tarefa forem incor-
poradas ao modelo, melhor pode a ser a qualidade @icacia), em relacdo a tarefa
real, da solucéo que pode ser obtida. Com menosmaf;6es, aumenta-se a distancia
entre 0 modelo e a tarefa e, assim, uma solucé@ediehde a ser sub-6tima para a tare-
fa real. Em segundo lugar, entendemos que a qaaetide informacdo pode afetar no
processo derojeto (desigr) da solugdo. Em um caso extremo, incorporar muifas-
macoes do problema real tende a deixar o modelsaoaiplexode ser tratado compu-
tacionalmente. No outro extremo, com poucas infgiiaa, a solu¢cdo pode ser obtida
de forma eficiente, mas ela pode ser irrelevante.sima, queremos destacar que a
quantidade de conhecimento do mundo incorporadmogelo impacta significativa-
mente no seu estudo na Computagéo.

Vamos ilustrar este ponto, discutindo o impactonéeel de conhecimento do
mundo em duas classes de problemas estudadasehgéimtia Artificial. Reconhece-
mos que este “nivel de conhecimento de mundo” peddlificil de dimensionar. Por
iSso, vamos nos ater a duas classes de problenaasstiutura claramente diferencia a
incorporagdo de mais ou menos conhecimento do muglolasses de problemas que
vamos discutir sdo: gsroblemas de buscae osproblemas de classificagcdoVamos
falar de como o conhecimento impacta na escolhaétascas de IA adequadas para
obter uma solucéo eficaz em cada uma dessas classes

Primeiramente, vamos falar dpsoblemas de buscaque sdo modelos de tare-
fas reais em que, em linhas gerais, é necessaliaarruma sequéncia de tarefas para
atingir algumestado objetivaninimizando uma dadancao de cust@Russel e Norvig,
2004, pp. 63-64). O conhecimento minimo para resgivoblemas desse tipo € o das
acdes possiveis, com seus efeitos e seus custste bBso, 0 problema costuma ser
chamado de umroblema de busca cegau nao-informada e os algoritmos para re-
solver tais problemas precisam fazer uma pesqissargtica no espaco de estados até
chegar ao estado-objetivo. Algoritmos desse tigtuem:busca em largurabusca em
profundidadee busca com aprofundamento iteratif@ussel e Norvig, 2004, cap. 3).
Por outro lado, outros problemas de busca podeangoca informac¢des do mundo que
ajudem a guiar na escolha das ag¢des, visando chegajetivo mais facilmente. Pro-
blemas de busca que incluem tal informacdo na fatenamafuncéo heuristicaséo
chamados dbusca informada Apesar de as técnicas anteriores serem aplicdeeis
nicas especializadas sdo mais eficientes, neste tzés comobusca gulosabusca A*
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e as variantes desta (Russel e Norvig, 2004, 9ap\ Bigura 9 mostra essas duas sub-
classes dos problemas de busca posicionadas adewgrieé no eixo “conhecimento do
mundo”.

Problemas de Busca

busca cega busca informada

Conhecimento do Mundo

aprendizagem

L sistemas especialistas
supervisionada

Problemas de Classificacdo

Figura 9: Conhecimento do mundo em problemas de baa e classificacdo da IA

Agora vamos falar dggroblemas de classificacdoque podem ser associados a
tarefas do mundo real que envolvam a atribuicdoatiegorias simbdlicas a objetos de
um certo universo. Tais objetos, também chamadassténcias sédo, tipicamente, mo-
delados como um vetor das caracteristicas. O conbeto minimo consiste justamente
na selecdo das caracteristicas que séo, de feeamees para a classificacdo. As técni-
cas adequadas a esse caso sdo aprdadizagem (indutiva) supervisionadaem que
uma solucdo (um classificador}tréinado automaticamente a partir de um conjunto de
instancias classificadas obtidas de observactesutmlo real. Exemplos dessas técni-
cas saoredes perceptrgrarvores de decisde kNN (Mitchel, 1997). Por outro lado, se
houver um amplo conhecimento dos critérios parssiflaar qualquer instancia a partir
de suas caracteristicas, entdo, basta formalisaraasmhecimento explicitamente e usa-
lo junto com um motor de inferéncia, que é o0 questitui um sistema especialista
(Coppin, 2010, cap. 9) ou “sistema baseado em cankato” (Russel e Norvig, 2004,
pag. 352). (Porém, a atividade aletencaodeste conhecimento do mundo pode ser de-
masiadamente complexa). Por outro lado, para nimtgsmediarios de conhecimento
do mundo, a literatura propde técnicas hibridas¢RiLe Norvig, 2004, cap. 19).

Nosso objetivo ndo é fazer uma revisdo geral doblgmas e técnicas da IA,
mas, com os exemplos apresentados, queremosiilostren: (1) tarefas similares po-
dem ser modeladas assumindo diferentes niveis meecimentoge (2) o nivel de co-
nhecimento assumido impacta significativamente aaaima de abordar o problema. A
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relevancia desta reflexdo para este trabalho émpiendemos interpretar as diferentes
formulacdes da MAP como modelos com diferentesisiide conhecimento do mundo.
Para isso, precisamos caracterizar adequadamedita guincipal dimensao do “conhe-
cimento do mundo” nos problemas de patrulha.

3.2 Conhecimento do Mundo na MAP

Analisando mais a fundo as aplicacdes reais (dasara secao 2.8) que servem de ins-
piracéo para as vérias formula¢des da Patrulhaiddelte, identificamos varias dimen-
sbes do conhecimento do mundo que séo relevamtealgeim nivel, para o estudo de
uma tarefa real de patrulhamento e que, assimnhpaee incorporados em modelos da
MAP. Essas dimensdes s&o:

» Conhecimento sobre ambienteque pode ser descrito por uma infinida-
de de parametros, especialmente se o ambientenfaerueno qualquer.
Neste caso, poderiamos considerar incorporar acelmadformacdes
tais como: obstaculos, elevacdes, o material quapde (e.g. se € are-
noso, de barro, de pedra ou cimento) e proprieddelese material (e.qg.
cor, resisténcia).

» Conhecimento sobre patrulhador que pode ter diferentes formas, altu-
ras e pesos; pode necessitar ou nao recarregagr congdormir; pode ter
diferentes velocidades, aceleracdes, etc.

» Conhecimento sobre as entidades dependentes de epfido que pre-
cisam ser monitoradas que chamaremos ddvos da patrulha Essas
sédo entidades sobre as quais precisam ser tomedes por parte dos
patrulhadores e que, portanto, motivam o patrullmaomn®s alvos podem
ser ladrdes ou invasores (cuja acdo criminosa sev@ibida ou detec-
tada), sujeira (que precisa ser limpa), equipanseftioe precisam rece-
ber manutencéo preventiva ou corretiva), constu¢gee precisam ser
fiscalizadas), entre outros.

» Conhecimento sobre o requisito da aplicacdaue se refere as expecta-
tivas das pessoas (ou organizacdo) interessadesalieacao do patru-
Ihamento.

19 Estamos discutindo o conhecimento representadoattelo de problema como um todo. N&o confun-
dir com o conhecimento detido por algum agente eva instancia particular deste modelo, que é apenas
um subconjunto do conhecimento que estamos coasider
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e Outros conhecimentostais como: a fisica do mundo (gravidade, etc.), o
clima, outros agentes presentes no ambiente (@sgops que passam na
rua), etc.

Na subsecéo 3.2.1, analisamos como esses conhézsnséon modelados em um
modelo de MAP e, com base nisso, apresentamosgumanto de qual o conhecimen-
to mais relevante. Na subsecao 3.2.2, apresent@®ias para representar esse conhe-
cimento de forma mais genérica em novos modelddAle.

3.2.1 Principal Dimensédo do Conhecimento

Um indicativo da importancia de uma dimenséo ddieoimento nas tarefas de patru-
lhamento € o nivel de atencdo que ela recebe masitagdes da MAP — o quanto dessa
dimensao é expresso nas quatro meta-caracteristwasianto ele tem sido variado nas
formulac6es de MAP encontradas na literatura esaptadas no Capitulo 2. Com base
nesse critério, analisamos, a seguir, cada umdinesnsoes.

Primeiramente, a dimensdo donhecimento sobre o ambierte que mais fa-
cilmente é mapeado em uma meta-caracteristicdyea,samodelo do) ambientdEm
todas as formulacdes de MAP encontradas, os modelaambiente ndo incorporam
conhecimento muito profundo dos ambientes reaisn@ielos de ambientes mais ricos
sdo 0s que visam aplicagbes de Robdtica, que sdelosocontinuos. Porém, eles séo
planos e sem irregularidades, o que € distante alarian dos ambientes fisicos reais.
Outros modelos séo discretos e abstraem certastexdsticas do terreno, tais como
distancia ou dificuldade de locomocéao, na formaekos.

O conhecimento sobre os patrulhadogefcorporado obrigatoriamente nas de-
finicbes de MAP, mas a grande maioria das form@agia MAP ndo explorou mode-
lagens de niveis mais realistas deste conhecimBntoquase todas as defini¢cdes, as
propriedades fisicas dos agentes sdo desprezadeasseelocomovem em velocidade
uniforme e ndo precisam parar para recarregarzas faanutencao.

Até aqui, temos as dimensdes de conhecimento sohibeentee sobreagentes
incorporadas nos modelos de forma econdmica, angliea que elas nao sao o foco das
pesquisas de MAP. Destacamos, ainda, que dimea&&ente autros conhecimentos
esta praticamente ausente das formulagdes, o diga igue ela € ainda menos relevan-
te. Para contrastar, em algumas pesquisas da @rfealmbtica (e.g. para criar um robd
para explorar Marte) alternativas de modelagemadesés dimensdes precisariam ser
exploradas mais a fundo, visando a criacdo de rqgpéduncionem bem em diferentes
terrenos, possivelmente variando suas velocidadesjetorias considerando célculos
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fisicos diversos. Porém, a MAP, em esséncia, visdetar e estudar outros conheci-
mentos.

Um conhecimento que é mais caracteristico da patréiloconhecimento sobre
alvos do patrulhamentoEle se reflete (¢ modelado) em, pelo menos, does-
caracteristicas das definicbes de MAP: (1) postos de interessegue, no fundo, re-
presentam os pontos onde os alvos estdo situagpsséeforem maquinas) ou podem
atuar (e.g. se forem invasores); e (2)agente perturbadgrque, quando esta presente,
constitui-se em um modelo explicito das acOesresges e conhecimentdss alvos
Uma evidéncia da importancia dessa dimenséacodbecimento sobre os alyas que
h& grande variacdo nas duas meta-caracteristica®asi— ha pontos de interesse com
ou sem pesos e ha mais de uma dezena de modelgsrtes perturbadores.

Quanto a dimensao @®nhecimento do requisito da aplica¢@ba, naturalmen-
te, € modelada na meta-caracteristigeério de desempenh&onforme apresentamos
no Capitulo 2, essa é a meta-caracteristica quevaga entre as definicdes de MAP, o
que indica a importancia do conhecimento do reguda aplicacdo. Porém, no mundo
real, o requisito sempre depende do alvo do panudimto. Citamos alguns exemplos
de possiveis requisitos para mostrar esta reldgédabar com os roubos”, “impedir (ou
minimizar) quebras de maquinas”, “impedir acumuaoifia de certo nivel) de sujeira”,
etc. Para expressar de forma genérica, podemos gliee no fundo, os requisitos da
aplicacdo expressam qual o nivel de “controle” spiespera obter sobre alvo por meio
das acdes dos patrulhadores.

Assim, concluimos que conhecimento central da MAP € o conhecimento
sobre os alvoscomo se comportam e como controla-los. Entd@ pespor definicdes
de MAP que tenham maior potencial de aplicacdo iermggneralidade em relacdo as
definicbes anteriores, € necessario discutir umdetagem do alvo suficientemente
genérica. Discutimos isso na proxima subsecao.

3.2.2 Modelando os Alvos do Patrulhamento

Aprofundando a discusséo anterior, vamos argumept@armem todo o conhecimento
sobre o alvo (no mundo) é relevante para a MAP @&oddAs caracteristicas fisicas dos
alvos, por exemplo, sao ignoradas em todas asi¢li#s de MAP encontradas. Nem
mesmo a mera movimentacdo dos alvos (quando estesvem), é parte explicita das
definicbes, com excecao de duas (a J-7 e a J-8).
Na verdade, o que torna um elemento do mundo umddwm patrulhamento

(por parte dos patrulhadores) é o fato de ele pdidgarar certogventos(aconteci-
mentos) relevantes, tais como: uma tentativa daséw (quando o alvo € um ladréo),
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uma quebra (quando o alvo é um equipamento) oungéndio (quando o alvo sdo
construcdes). Enfim, toda aplicacdo da MAP vstectareventos ocorridos oevitar a
ocorréncia de novos eventos. Por isso, podemos glise em esséncipatrulhar é o
problema mover agentes para detectarem ou evitarera ocorréncia de eventas
Para reforcar essa visdo, descrevemos 0s evergaoqpodem as aplicagdes citadas na
secéo 2.8:

* InvasOes de fronteiras de um pais ou de uma propdade particular,
gue sao eventos a serem preferencialmentiados mas que também
podem sedetectados

* Vitimas (mortais ou ndo) de uma regido de conflitoque precisam ser
detectadagpara serem resgatadas).

» Depdsitos/acumulacdes de sujeira (poeira ou lixajue precisa seate-
tectados

* Vazamentos de gas, 6leo ou outro materiadjue sdo eventos que preci-
sam seretectadosmas que os patrulhadores também podem trabalhar
paraevitar.

* Incéndios que precisam seletectados

* Crimes, que precisam sevitadose detectados

* Quebras de equipamentosgue precisam sevitadase detectadas

* InfragGes de transitq que precisam sewvitadase detectadas

* Necessidades em uma obrge.g. falta de material de construcdo), que
séo eventos a sereswitadose detectados

* Ocorréncias de doencagque precisam sewvitadose detectados

Portanto, nas pesquisas o0 subconjunto mais relevBninundo relacionado ao
alvo é oconhecimento sobre os evenfgse o alvo pode disparar). Por exemplo, impor-
ta menos saber se o0 evento foi gerado por um egeipa ou uma pessoa, do que saber
seu custo, tempo de inicio, duracdo e consequédoiavento em si. Assim, vamos
rever a afirmacao da subsecédo anterior, deixandaiga especificaa principal dimen-
sdo do conhecimento do mundo para a MAP é o conhemnto sobre os eventos
Esse entendimento ajuda a organizar conceitualnentefinicbes da MAP de duas
formas, discutidas a seguir.

Primeiramente, ele é Gtil para separar as formekgd MAP com mais infor-
macdes do mundo daquelas formulagdes com menomimgbes. E possivel interpretar
a meta-caracteristicagente perturbador de desemperd@mmo um mero modelo dos
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eventosgque podem ser produzidos pelo alvo. Na ausénssedgemento, as informa-
cbes sobre o alvo ficam mais restritas (e.g. sab@esco mais além dos pontos onde
eles ocorrem). Logo, dos grupos de formulagbes AR Mpresentados, os mais infor-
mados sdo aquelas com agentes perturbadores:nasldobes com adversarios (secao
2.5) e as que foram explicitamente propostas patiecdao de eventos (secéo 2.6). Elas
seriam, para a MAP, anéalogas ldasca informadgyara os problemas de busca. Ja as
formulacdes apresentadas nas sec¢les 2.3, 2.4,e@rMHao assumirem um conheci-
mento explicito dos eventos na forma de um agesrtenpador, seriam analogabus-

ca cega

Em segundo lugar, o entendimento a@mhecimento sobre os eventusmo a
principal dimensdo do conhecimento do mundo é dgpde partida para uma unifica-
cdo da MAP. Acreditamos que o proximo passo rumaificacdo seria a criacdm-
mework conceitual situado em um nivel intermediério de abstracdceeas formula-
cOes e as aplicacbes. Por um lado, ele fornecaridarreno comum” formal sobre o
qual as formulacdes de MAP atuais pudessem seaforemte definidas ou reinterpre-
tadas, tornando possivel converter e comparar ws re&sultados. Por outro lado, ele
facilitaria a associagao entre uma aplicacao reah@ formulacdo de MAP que modele
essa aplicacédo de forma adequada. Contudo, acneditque, em um primeiro momen-
to, seria mais adequado pensarfemmeworksseparados para cada extremo do eixo de
conhecimento dos eventos.

Um frameworkpara o lado mais informado deveria descrever desirabastan-
te geral os eventos reais por meio demaotelo de eventageral, composto de diversos
atributos genéricos, de modo que possa generatidar conhecimento sobre eventos
modelados nagente perturbadodas formulacdes mais informadfasExemplos de
atributos possiveis seriam: distribuicdo de oc@ieg(no tempo e nos lugares), custos (e
como eles evoluem no tempo), tempo minimo e maxiara deteccao, etc. Uma inves-
tigacdo sobre a criacdo de drameworkassim estd sendo realizada por Marcelo Si-
gueira em sua pesquisa de doutorado com Geber Ram#&atricia Tedesco.

Nesta pesquisa, estamos propondoftameworkpara o extremo menos infor-
mado da MAP, visando unificar as formulacdes g@e adotam um modelo dos even-
tos. Assim, estrameworkseria como um tipo de "patrulha cega", analogastd ce-
ga. Acreditamos que € metodologicamente justificGeenecar unificando as formula-
¢bes mais simples, pois isso fornece experiénci pariacdo deameworksmais ge-

2 Um exemplo limitado de generalizacdo é a defini€d® que adota um modelo de eventos capaz de
generalizar definicdo J-3. Porém, estamos propantt@mcao de algo ainda mais geral.
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rais (de fato, houve uma interacdo proveitosa carchlo). Também acreditamos que a
MAP sem modelo de eventos € util para modelar aghes em que € dificil obter co-
nhecimento detalhado sobre os eventos, que sdwael@nte comuns. Por exemplo:
em aplicacdes de seguranca, € muito dificil terartemao, conhecimento de onde os
ladrdes tém mais interesse em atuar (contrarianaentgie assumem as formulacdes de
patrulha com adversarios da secdo 2.5). Na progegao, descrevemosframework
conceitual que desenvolvemos.

3.3 Patrulha Temporal Multiagente

Nesta secdo, descrevemoP®atrulha Temporal Multiagente ou MultiAgent Timed
Patrolling, (MATP), que é umframeworkconceitual para problemas de MAP criado
com o objetivo deunificar as formulagdes que nao incorporam nenhum anheci-
mento explicito sobre os eventp®u seja, as formulagcdes que:

* ndo tém um agente perturbador de desempenho
* e cujos pontos de interesse sao tidos como igudéémeportantes (i.e.
nao ha pesos associados a eles).

Por ‘framework conceitual para problemas de MAP”, queremos dmex a
MATP néo se constitui em um problema formal espagiimas fornece conceitos co-
muns sobre os quais problemas de MAP podem seglorente definidos. Um proble-
ma definido sobre a MATP serd chamadgdeblema de MATP. A Meta-Definigdo
da MAPdada na secédo 2.2 pode ser vista comdrameworkconceitual, porém ela é
informal e, assim, ndo permite inter-relacionar formalmestelefinicbes e seus resul-
tados — ela foi criada apenas para destacar ogelemestruturais de uma definicdo de
MAP. A Patrulha Temporal Multiagente (MATP), portau lado, visa permitir esse
interrelacionamento formal.

Nas primeiras trés subsecdes a seguir, descrevamaos a MATP permite mo-
delar, respectivamente, as caracteristicas dogesyésubsecdo 3.3.1), os critérios de
desempenho (3.3.2) e os ambientes com seus paniatedesse (3.3.3), em uma defi-
nicdo de patrulha. Na subsecéo 3.3.4, damos unragdef formal completa da MATP,
cujo uso € exemplificado na subsecao 3.3.5. Naegébs3.3.6, discutimos quais defini-
cOes de MAP da literatura sdo generalizadas pel&d®A&ncerramos a apresentacdo da
MATP com uma discussao na subsecao 3.3.7
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3.3.1 Agentes

Conforme exposto acima, psoblemas de MATR.e. modelos de patrulha criados so-
bre a MATP) ndo tém um modelo dgentes perturbadoretais como invasores, assal-
tantes ou ambientes disparadores de eventos. Eomptotllema da MATP hapenas
agentes patrulhadores, operando de forma cooperatv

Os agentes patrulhadores devem ter a possibilidadesalizar, em qualquer
problema de MATP, pelo menos dois tipos de acOesaibrias, que consideramos
como acgles caracteristicas das tarefas de patrafttanmAssim definimoss acdes o-
brigatorias da MATP:

» Acbes de movimentaciopara deslocamento entre os pontos de interes-
se. Pode ser apenas uma ac¢ao de atravessar utag seesambiente for
um grafo), ou pode ser um conjunto de acdes raaltt movimentagao
realista pelo ambiente, tais como: rotacionar,exael etc.

* AcOes de visitagcdaa um ponto de interesse, que podem ser realizadas
implicitamente no mero “passar sobre” o ponto der@sse, ou podem
ser acOes mais elaboradas.

Deixamos aberta a possibilidade de alguns detaléssas acdes variar entre di-
ferentesproblemas de MATPpara dar maior generalidade. Para ilustrar, vaialos
das acdes de movimentacdo. A maioria das defind@ddAP da literatura adota agen-
tes com um modelo de movimentagdo muito simpldes-s2 movem a uma velocidade
constante e ndo precisam recarregar (e.g. G-1, &2, M-2, etc.). Porém, algumas
definicbes acrescentam detalhes de movimentacé® neaistas, tais como a necessi-
dade de recarga de energia (e.g. G-5) e a necdsgiéaotacionar (e.g. G-7). Na Patru-
Iha Temporal, pretendemos dar liberdade para or&éncias tanto contemplando os
modelos mais simples de locomoc¢éo, como 0s modeis realistas de locomocao.

Pode haver outras agfes, além das obrigatoriadmPetas ndo podem ser acdes
competitivas contra algum outro agente, pois naadwmha adversario explicitamente
modelado na MATPA¢Oes ndo obrigatériaspodem ser acrescentadas a algum pro-
blema da MATP apenas para deixa-lo mais realistaie proximo de alguma aplica-
cdo. Algumas possive&;des ndo obrigatériaseriam: acdes de comunicacgdo, acdes de
recarga e acdes de entrada e saida no ambiensa¢adades abertas).

Um detalhe importante a todas as agfes é queéefasrmcusto de tempoEsse
custo de tempo pode ser constante ou pode depeodegente ou do tipo de acdo. O
custo também pode ser nulo (por exemplo, esse &sto das acdes dasitacdq na
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maioria das definicdes). Em todo caso, o custoed®o faz parte das descricbes das
acOes, na especificacdo de um problema da MATRo®uatistos (como o gasto de e-
nergia) também podem ser adotados em paralelo.

3.3.2 Critérios de Desempenho

Diante da auséncia de um modelo dos eventos, &s&me que os critérios de desem-
penho da MATP sejam baseados, unicamenteag@ss obrigatriagios proprios pa-
trulhadores. Porém, as acdesnevimentacamao sao inerentemente ligadas a patrulha
e, por isso, qualquer critério baseado neste #pacdo pode ser estudado fora da MAP.
Por exemplo, um critério de desempenho como “segbiorda”, como o da definicdo
A-4, pode ser estudado, a parte, como um probleniaatking na Robética. Por outro
lado, a acdo deisitacdo€ uma abstracdo do ato de procurar, detectarememmr even-
tos. Logo, elas séo intrinsecamente relevantes quaalguer problema de patrulha. Por
esse motivo, este tipo de acdo é a base paratésoxide desempenhos da MATP.
Mais especificamente, os temposcdaclusdadestas acoes serdo usados.

Assim,um critério de desempenho na MATP é a minimizacdoeduma mé-
trica qualquer que seja definida, fundamentalmenteem funcdo dos instantes de
conclusao das visitasNa terminologia de Sistemas Multiagentes, ast#ricaque es-
tamos considerando constitui-se em umedida de desempenigbobal dos agentes
(Russell e Norvig, 2004, pag. 36). O nome “Patrdiamporal” foi escolhido justamen-
te porque o desempenho dos agentes é medido simguits a partir dosempos(ou
instantes de tempo) em que eles visitam os por@asteresse, sem levar em conta ou-
tras acdes dos patrulhadores, ou os pesos doswmagdes de um agente perturbador,
por exemplo. Além dos instantes das visitas, posienusadas outras informacgdes, com
um papel secundario dermalizaro valor da métrica, tais como: nimero de pontos de
interesse, a quantidade de agentes ou o tdmgeduracdo da patrulha. Uma restricdo
sobre o valor da métrica € que ela devendernegativei.e.> 0).

Cadaproblema de MATHi.e. instancia desteameworl pode adotar uma mé-
trica qualquer com as caracteristicas dadas. Esad métrica da MATP o principal
elemento de unificacdo das formulacbes de MAP. Beemplificar a flexibilidade da
MATP, vamos explicar, em linhas gerais, como agina da definicdo G-3 podem ser
redefinidas na MATP. Aquelas métricas séo calcgadpartir dagrequéncias de visi-
tas de cada n6 do grafo (e outros parametros de nizagab). Porém, a frequéncia de
visitas de cada né consiste em contaimero de visitag dividir pela duracdo da pa-
trulhaT. Por sua vez, o niumero de visitas pode ser faotinebtido observando quan-
tosinstantes de visitadistintos foram registrados em cada nd. Assintrésmétricas
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de frequéncia da definicdo G-3 sdo aplicaveis nal RLAUm mapeamento mais com-
pleto de quais métricas da literatura podem satassaa MATP é dado mais adiante, na
subsecéao 3.3.6.

3.3.3 Ambientes e Pontos de Interesse

Quanto a definicdo dmodelo de ambientduscamos dar a MATP a maior generalida-
de possivel. Poréem, a MATP impde algumas restrisdbse os modelos de ambientes
para garantir: (1) coeréncia com a maior partdtdeatura; e (2) que qualquer métrica
da MATP seja aplicavel a ele. Qualquer modelo fordeaambiente que satisfaca as
dadas restricbes pode ser adotado na MATP.

As restricdes sobre 0os modelos de ambiente da My&bRladas abaixo:

* O conjunto de pontos de interesse deve ser finjtoomo a maioria das
definicbes da literatura (as excecbes sao A-1, A-8,e A-7). Isso tam-
bém simplifica a definicdo, o célculo e a analiss thétricas. Destaca-
mos, porém, que o restante do ambiente pode sgngon

* Os pontos de interesse devem ser fixamente posicolos no ambien-
te. Essa restricdo visa manter o padréo da maiosalefinicdes da lite-
ratura (apenas na definicdo J-8 os pontos de §sergfo moveis). Ape-
sar dos pontos de interesse serem fixos, 0s acassles (e.g. aresta) e
seus custos podem variar dinamicamente.

* O conjunto de pontos de interesse deve ser estatidorante a execu-
cao. Ou seja, ndo podem ser acrescentados ou cie@ONtos de inte-
resse, pois isso dificultaria a definicdo e anals® métricas.

* Todos os pontos de interesse devem ter a mesma impacia. Se
houver algum peso associado ao no, este ndo podsadn na métrica
para fazer algum calculo ponderado. Porém, podert@gum peso para
outros propasitos (e.g. indicar o tempovista leva naquele no).

As restricdes acima tornam possivel adotar diretéert®doos modelos discre-
tos de ambientencontrados na literatura (e.g. grids e grafoddééisicbes G-1 a G-8 e
J-1 a J-8, entre outras), porém desconsiderandatuaigimportanciasnos pontos de
interesse, presentes em uma minoria das definigdgs definicdo G-5). Além disso,
alguns dosnodelos continuode ambientes também podem ser adotados na MATP. Em
especial, aqueles que apresentam um conjunto fieifpontos de interesse (e.g. defini-
cdo A-3). No caso de um ambiente continuo, € pelssaté mesmo, adotar uma sub-
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regido nédo pontual do ambiente como ponto de iger¢e.g. uma regido quadrada).
Isso porgue, mesmo que uma acao idgavenvolva aplicar um sensor em toda a sub-
regido, apenas o instante denclusdoda visita sera utilizado no célculo da métrica.
Apesar dessa flexibilidade, recomendamos a adpc¢éferencialmente, dgrafos como
modelos de ambiente da MATP, pelas razGes quecaxpdis a seguir.

A primeira razao € que, conforme argumentamos ¢&os8.2, 0 conhecimento
fundamental que precisa estar presente em um mddeAP ndo é sobreambiente
logo, é conveniente que o modelo de ambiente saja simples (ou mais abstrato).
Assim, € possivel manter o foco na tarefa maisnesdede MAP, que, no caso da
MATP, consiste emvisitar os pontos de interesse de forma eficaz

Figura 10: Uso de esqueletonizacao para representam ambiente continuo como um grafo (Ma-
chado, 2002b)

Naturalmente, o ambiente ndo deve ser modeladoroaftdo abstrata que torne
impossivel a adaptacdo para o mundo real dos adsgltobtidos no modelo de MAP.
Assim, a segunda razdo que propomos para a recagénde adotggrafos é justa-
mente que este tipo de modelermiteessa adaptacdo, mesmo no caso em que o ambi-
ente da tarefa € o mundo fisico real. Neste caamhiente real pode ser modelado por
grafos em que as arestas ligam pontos de integegssdo diretamente acessiveis entre
si, com a distancia entre os pontos representadam@esona aresta. Se nao houver
pontos de interesse especificos (como um terremcatjue precisa ser vigiado), € pos-
sivel aplicar técnicas desqueletonizacdou grafos de visibilidadepara criar todo o
grafo, incluindo os nos. A Figura 10 exemplificaaudessas técnicas. Trabalhos recen-
tes confirmam que é possivel adaptar solu¢cdes M&serivolvidas em grafos para am-
bientes realistas continuos (Portugal e Rocha, 20btchi, Marchetti e Nardi, 2011).
Baglietto et al. (2009) argumentam o seguinte,eseBsa transicao:
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“For a real-world implementation, it is assumed thabots are equipped
with proper algorithms for vertex-to-vertex navigat, as well as obstacle
avoidance and localization. In particular, it issasned that every vertex][s
is linked to an adjacent vertexterough [edge] @ whenever it is possible to
reach $ starting from s through a ‘simple motion’, e.g., moving on a
straight line.”

Além disso, dentro de certos limites, os grafosepodnodelar alguns ambientes
fisicos tridimensionais, tal como um prédio de es@ndares. Afinal, o que € mais rele-
vante para a MAP é apenas a acessibilidade ens@ase corredores. Outro argumen-
to para a adocao de grafos na MATP é que eles potdmielar até ambientes mais abs-
tratos diversos, tal como uma rede de computadar@snbientes virtuais de jogos.

No caso de adocdo de um grafo como ambiente, suggue 0s pontos de in-
teresse do grafo sejam nésou um subconjunto deles. Porém, se forem adotaslas
arestas como pontos de interesse (como na defi@e2) € possivel transforma-lo no
grafo que propomos simplesmente calculando-geafo linha dele (ver Apéndice A).
Assim, consideramos quemodelo preferencial de ambiente na MATP séo grafo
com nés como pontos de interesse

3.3.4 Definicdo Formal Completa

Até este ponto do documento, apresentam&rarmaeworkPatrulha Temporal Multia-
gente(MATP), para definicdo de problemas de patrullpgenas de maneira informal.
Nesta subsecédo, damos uma definiggimal completa da MATP.

Consideramos que cada instancia da MATP é compéetindefinida por sete
parametros (que seriam analogos a sete entradessaeas para que um algoritmo cen-
tralizado e com conhecimento total resolvesse blgnwa). Assim, formalmenteima
instancia da MATP é uma 7-tupla (E, P, S,sA, I, M), onde:

* E (deenvironmenté o modelo dambiente adotado, que pode ser qual-
guer um gue obedeca as restricbes impostas nacaok3a.3.

» P sado ogpontos de interesselo ambiente, também aderentes a descri¢cao
dada na subsecéao 3.3.3.

* S (destate$ € o espaco dos possivestados de sociedadde agentes.
Cada estado indica, pelo menos, quantos agentes astos, qual a po-
sicdo atual (no ambient desses agentes e qual o tempo decorrido des-
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de o inicio. Pode também conter outras caractagstindividuais para
cada agente, tais como: orientacéo, energia, atob&m pode conter ca-
racteristicas globais da sociedade, tais como m@esadeixadas no am-
biente ou unblackboardpara comunicacéao.

S € oestado inicial da sociedadeque é um elemento & No minimo,
ele descreve as localizacdes iniciais dos agentésimanho iniciaK da
sociedade.

A é oconjunto de acBesque alteram o estado da socieddtiese con-
junto pode incluila¢des individuaisdos agentes &¢bes coletivasla so-
ciedade. Como explicamos na subsecéo 3.3.1, deee, fpeelo menos, as
duas acdes individuais obrigatorias mevimentacace devisitacédo (a
um ponto deP). Exemplos de acdes coletivas seriam: a acaoide sa
acao de entrar um novo agente (em sociedades gbdrtala acdo tem
pré-condi¢cdes umcusto de tempaoda acédo eesultados que séo altera-
cOes aplicadas no estado apos a conclusédo da acgéo.

| é ointervalo de medicdo[a;b], durante o qual o desempenho dos a-
gentes sera computado, considerando que a exeicugiamno tempd e
encerra no tempb, se o tempo for continuo. Se o tempo for disaedtz
emciclosouturnos o tempo é contado deab.

M é amétrica ndo-negativa a ser minimizada, que deve seguigsds-
¢cOes dadas, informalmente, na subsecdo 3.3.2. &bdefinimos for-
malmente o que é uma métrica.

Formalmente, definimos quema métrica M da Patrulha Temporal Multia-

genteé qualquer funcdo ndo-negatM4Es, T, H), onde:

Es contém asnformacdes estaticas do ambientdais como: quantidade
de pontos de interesse ou a maior distancia. Eldermp ser usadas para
fins de normalizagcdo do valor da métrica (e.g. plraum desempenho
meédio por no).

T é otempo de medicdpou seja, o total de tempo usado para avaliar o
desempenho dos agentes. Ele consiste meramerdamaalio do interva-

lo I, logo, T=b—a, para tempo continuo, dirb—a+1, para tempo discre-
to.

H é ohistorico de visitacdo dos agentedurante o intervald, que re-
presenta todas as informacdes de todas as visdhsadas neste interva-
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lo. Em sumaH indica: qual agente visitou qual ponto em qualainte.
Esta é a principal entrada para a métrica.

A ideia é que, em uma instancia da MATP, a medidaatempo passa, devem
ser aplicadas a¢fes sucessivas, porém respeitangi@-aondicbes de cada acgéo (e.g.
uma acao de movimentacaoaparab requer que o agente esteja @mUma solucao
potencial, que vamos chamar tdagetoria de patrulha, € um conjunto de parés, t),
onde cada par indica uma agie o instante de temgado inicio de sua execucao, de
forma que todas as pré-condi¢des sejam respeitddesm, o desempenho da solugéo é
dado apenas em funcao dos pares enmaguema acao de visitat€/l. A trajetéria que
resolve (de forma étima)ma instancia da MATP € aquela de valor minimo a#ioa,
dentre todas as trajetérias possiveis naquelanitiata

Para o restante da discusséo, precisamos diferefwsaniveis distintos de ins-
tancias da MATP. Em um nivel mais alto, que chansadeproblemas de patrulha
temporal ou problema de MATP, a métricaV € precisamente definida, mas os para-
metrosk, P, Se A tém apenas a swstrutura formaldefinida. Neste nivel, a solucao
seria umalgoritmo de patrulhaou umaestratégia de patrulhgexplicamos melhor a
diferenca no Capitulo 6). O nivel mais baixo (ntaiscreto) é definido sobre o anterior
e, por isso, serd chamado de wuoafiguracdo de um problema de MATP Nele, sédo
definidos todos osaloresespecificogle todos os parametros de um posgveblema
de MATP(e.g. um ambiente especifico, com um dado numeragéntes especifico,
iniciando em um estado especifico). Neste seguingsl, ra solucdo € a estrutura que
chamamos dtrajetoria de patrulhano paragrafo anterior. Exemplificamos os conceitos
deproblema da MATR configuragdo da MATRa proxima subsecao.

3.3.5 Exemplo de Problema e de Configuracao

Nesta subsec¢édo explicamos, primeiramente, comdirigd® G-1 pode ser redefinida
como umproblema de MATRquivalente a ela. Depois, vamos apresentaraomigu-
racaodeste problema de MATP.

Para ndo alongar o discurso, vamos considerarigigief G-1 adotando apenas
grafos sem pesos nas arestas e usando apenasca metciosidade maximaNeste
caso, goroblema de MATP equivalente a definicdo G-1eria os parametrds, P, Se
A (da definicdo formal da MATP) definidos assim:
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E é um grafd&e=(P,L), ondeP é o conjunto de nésleé um conjunto dos
pares{x,y}, cada um representando uma aresta (ndo-direcicnaean
peso) ligando um nga um ndy.

P é todo o conjunto de nos referido acima.

S € um conjunto dek1)-tuplas, para o caso de hakeagentes. Cada
tupla pode ser representada cofmg r, ..., I, t), ondet é tempo de-
corrido desde o inicio e cada componenteeom1 <i <k) € o n6 onde
esta posicionado ieésimo agente, no instante de terhpo

A é o conjunto das seguintes acdes (para cada estatibagente e cada
no):

o Mover(S i, n), que altera o estad®) levando a-ésimo agente a
se deslocar para a posigiicA pré-condicdo € que seja vizinha
da posicao atual do agente. O custo é uma unidadegdo.

o Visitar(S i, n), faz oi-ésimo agente efetuar uma visita acnné
pré-condicdo € queseja a posicao atual do agente. O custo € nu-
lo (i.e. a visita € instantanea).

M(Es, T, H) € a funcdo que calculaaziosidade maximalsso pode ser
feito analisandd, para encontrar o intervalo maximo entre visitas-c
secutivas a um mesmo nd. Damos a definicdo formsdéal métrica no
Capitulo 4 (subsecéo 4.2.2).

Agora, explicamos, em linhas gerais, como constnmaconfiguracaodo pro-

blema de MATP definido acima. Para isso, € neciesdar valores especificos para o

ambienteE, para o estado inicia, e para o intervald. Se quisermos, por exemplo,

construir uma configuragdo com o grafo da Figurgpdfa 3 agentes patrulharem por

mil unidades de tempo, sendo avaliados na metadedesse tempo, podemos definir

0s trés parametros assim:

E seria 0 pa(P,L) ondeP={Nj, Nb, N3, ...} seria um conjunto de rotulos

atribuidos aos nés do grafo da Figura 10 seria 0 conjunto dos pares

{Ni,N} de nés interligados.

S seria alguma quadrup{Bl;, Ni, N, 0), indicando que, dos trés agentes,
dois comegam no no rotuladly, e o terceiro comeca elN.

| seria o interval§500; 1.000].
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O objetivo da MATP, de generalizar definicbes de Mda literatura que néo
possuem modelo explicito dos eventos, pode segiddimeformulando-as comporo-
blemas(e naoconfiguragcoey da MATR Nesta subsecdo, mostramos apenas que um
caso restrita da definicdo G-1 € generalizado p#dP. Na proxima subsecao, apre-
sentamos uma analise mais abrangente.

3.3.6 Definicdes da MAP Revistas

Nesta subsecédo, apresentamos uma revisao sucintefiidicoes de MAP encontradas
na literatura (e apresentadas no Capitulo 2) ifiearido aguelas que sdo generalizadas
pela MATP, podendo ser reformuladas copnoblemas de MATPPara isso, fazemos
uma analise mais objetiva, utilizando as restrigigmstas pelérameworkMATP, que
foram apresentadas nas subsecfes 3.3.1 a 3.3.8 fittoos sucessivos nas definicdes.

Com base nas restricbes sobreagentesdescritas na subsecao 3.3.1, descartar
todas as definicbes que contam comgente perturbador de desemperthe. as defi-
nicbes das segdes 2.5 e 2.6). Todas as demaig;defin- apresentadas nas secgoes 2.3
(patrulha em areas continuas), 2.4 (patrulha efogra 2.7 (patrulha como MDP) —
satisfazem as restricdes da definicdo da MATP. ilsdai tanto definicbes com movi-
mentacdo mais realista dos agentes (e.g. A-4), cdefinicbes com movimentagcao
mais simplista (e.g. G-1). A Tabela 8 lista as refies aprovadas nas restricoes da
MATP analisadas até este ponto.

Tabela 8: Definicbes da MAP aderentes a MATP quantaos agentes

Fjatrulha em Patrulha em Patrulha com Patrulha com Patrulha como
Areas Continuas | Grafos Adversarios Eventos MDP
todas todas nenhuma nenhuma todas

Considerando as definicbes acima, apresentamosa,agna analise quanto a
satisfacdo das restricbes sobrenuzdelos de ambientedescritas na subsecéo 3.3.3.
Ignorando as restricdes sobre a existéncia de pesopontos de interesse, todos 0s
ambientes discretos das secodes 2.3 (patrulha dospeda secdo 2.6 (patrulha como
MDP) se adéquam a MATP, bem como todas as formetaga secéo 2.2 (patrulha em
ambientes continuos) que adotam um conjunto fol@ontos de interesse (definicdes
A-2, A-3, A-5 e A-7). Porém, considerando que a NPATao aceita pesos nos pontos de
interesse, a MATP ndo permite adotar os modelosesmtds das definicbes A-7, G-4,
G-5, G-6, M-1 e M-2. Vamos considerar que apenasasn mais restrito destas defini-
cbes € aceito na MATP, que € 0 caso em que todpsriss de interesse tém pesos
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iguais e unitérios. A Tabela 9 lista as definicges, além de satisfazer as restricbes

sobre os agentes, satisfazem as restricdes soarshientes.

Tabela 9: Definicbes da MAP aderentes a MATP quantaos agentes e aos ambientes

Patrulha em Areas Conti-
nuas

Patrulha em Grafos

Patrulha como MDP

A-2, A-3 e A-5;

A-7 parcialmente (somente
pesos unitarios)

G-1, G-2,G-3,G-7 e G-§;

G-4, G-5 e G-6 parcialmentg
(somente pesos unitarios)

M-3;

M-1 e M-2 parcialmente (so-
mente pesos unitarios)

Quanto aos critérios de desempenho, como apresestamsubsecdo 3.3.2, a
MATP aceita, em linhas gerais, apenasiaimizacdode alguma métrica que seja defi-
nida com base nos instantes de visitas. Porémossaranalise, também aceitamos cri-
térios que consistem emaximizaruma meétrica compativel com a MATP, porque é
trivial transforma-lo em um critério dainimizacdo(basta usar o inverso ou simétrico
aditivo da métrica. Foram descartadas as métirigadds apenas ao modo de movimen-
tacdo dos agentes, tais como: as meétricas de fdegjaitorias cadticas/imprevisivies”,
das definicbes A-3 e A-5; e a métrica “minimizaoghes”, da definicdo A-5. Também
descartamos o critério de desempenho da defini¢g& pgdrque ele depende de uma
“entropia” associada ao processo decisoério dostageRor outro lado, aceitamos me-
didas que nao foram formalizadas precisamente,guasem esséncia, dependem ape-
nas dos instantes de visita, tal como a “aderé&asafrequéncias de visitas dos nos a
proporcdes pré-definidas”. A nossa justificativagpesso é que qualquer formalizacao
dessas medidas resulta em uma métrica MATP-conabativ

Tabela 10: Definicdes da MAP aderentes a MATP (enotlos os critérios)

Patrulha em Areas

. Patrulha como MDP
Continuas

Patrulha em Grafos

A-2

A-7 parcialmente (somente
pesos unitarios)

G-1, G-2,G-3, G-7,G-8

G-4, G-5 e G-6 parcialmente
(somente pesos unitarids)

M-1 e M-2 parcialmente (so-
mente pesos unitarios)

Assim, chegamos a lista de todas as definicbesAle & literatura que podem
ser reformuladas comgaroblemas da MATPque € dada na Tabela 10. Nos casos em

12 Com pesos unitérios, as métricas das definicdds G5 e G-6 ficam idénticas ou analogas a certas
métricas das definicdes G-3 (desvio padrdo dasiémejas) e G-1 (ociosidades média e maxima).
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que nem todas as métricas da definicdo originalasBmuadas & MATP, colocamos
entre parénteses as meétricas que sao validas.

3.3.7 Discussao sobre a MATP

A MATP esta formalmente definida sobre sete comptaseabstratos, que podem ser
definidos com certélexibilidade Por exemplo, podem ser adotados diferentes ambien
tes, com acbes mais realistas ou menos realistifgrentes métricas. Conforme apre-
sentamos na subsecao anterior, essa flexibilidadedm que drameworkMATP con-
siga atingir o objetivo principal dgeneralizar (em sua maioria) as patrulhas sem
nenhum modelo dos eventggjue podem ser tratadas coproblemas de MATP

Além disso, como frameworkesta definido em termos formais precisos, ao tra-
tar essas formulacdes compmblemas de MATRatingimos um objetivo mais profundo
que € o dgermitir correlacionar formalmente as diferentes fomulagdes de patru-
Iha sem eventos(De certa forma, a funcdo dos sete parametrddAJEP é justamente
mostrar os possiveis pontos de diferenca, podaitio correlacionar as definigdes).
Em ultima andlise, isso significa que € possiviehar e agregar, dentro da MATP, as
contribuicbes das diferentes pesquisas desenvelwdan diferentes formulagdes de
MAP sem modelos dos eventos.

3.4 Comentarios Finais

Neste capitulo, argumentamos que a ocorréncia desaventos(disparados pelos
chamadoslvosda patrulha) é o que motiva todo problema regbateulhamento. Por
iSs0, 0 conhecimento sobre 0s eventos € a prindipensao de conhecimento do mun-
do que pode ser incorporado em formulagdes da MAdG3tramos que as formulacdes
revisadas no Capitulo 2 podem ser agrupadas emegtsesmos: com e sem modelos
explicitos dos eventos, que teriam como paralelspectivamente, os problemas de
busca informada e os de busca cega. Em seguidseapamos frameworkPatrulha
Temporal Multiagente (MATR)ara unificar as formulacdes de patrulha gée assu-
mem conhecimento explicito dos eventos. Mostranuas de fato, a MATP consegue
generalizar muitas das formulacfes anteriores.

Consideramos que o componente da MATP mais impger&mamétrica Basi-
camente, as restricdes impostas pela MATP visaangaque, independente de outros
parametros, todos 0os seus problemas sao compajivaigo amétrica (i.e. a métrica
de um problema de MATP pode ser aplicada em qualnuteo problema da MATP).
Assim, um passo central para correlacionar osteetng de pesquisas baseadas em dife-
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rentesproblemas de MATRonsiste em entender melhor a correlagdo entldaasntes
métricas existentes. Mais do que isso, um entemdommais profundo das métricas €
essencial para fazer a ligagdo mais apropriada esproblemas de MATR as aplica-
cOes reais de patrulha. Devido a essa importadedicamos o préximo capitulo a uma
analise profunda de varias métricas da MATP.

57



CAPITULO 4

Métricas da MATP

Este capitulo apresenta uma discussdo das meéticdATP, visando cumprir trés
objetivos. O primeiro objetivo é o devisar as métricas da literatura reformulando-
as como métricas da MATP (i.e. que podem ser adstadh qualqueproblema de
MATP). Outro objetivo é@apresentar novas métricaspropostas nesta pesquisa devido
a algumas deficiéncias encontradas nas métriciet#ura. O terceiro objetivo deste
capitulo € o desclarecer, em termos intuitivos e praticos, os sificados das métri-
cas Este ultimo objetivo € cumprido por meio de umaliae formal para associar as
métricas a certoequisitos de desempentgue séo descri¢cdes informais e intuitivas do
comportamento esperado da estratégia em uma dbckcap.

Para simplificar, neste capitulo, tratamos o anibisempre como um grafo. Is-
S0 ndo tira a generalidade da discussédo aqui apaese afinal toda métrica da MATP
definida para grafos pode ser aplicada a qualquieo ambiente valido na MATP (con-
forme discutido na subsecdo 3.3.3). Outro detalfeed neste capitulo, como parte da
analise das métricas, provamos alguns teoremanas lque correlacionam as métricas
entre si. Para economizar espaco e nao desviaoaitodiscusséo, as demonstracdes de
todos esses resultados foram colocadas no ApéBdice

Comecamos este capitulo apresentando os promipssitos de desempenho
na secao 4.1. Esses requisitos serdo usados patdirdos significados das métricas,
que sdo apresentadas nas duas sec¢Oes seguintes;doad.2 apresenta as principais
métricas da literatura, enquanto a secao 4.3 agieess novas meétricas. A secao 4.4
apresenta novos conceitos formais que servem darfientas” para a secao 4.5, onde
analisamos formalmente as métricas e as associanso®quisitos propostos. Por fim,
na secao 4.6, apresentamos comentarios finais satagitulo.

4.1 Requisitos de Desempenho

Diferentes aplicacdes de patrulha podem requerapocdamentos diferentes por parte
dos agentes patrulhadores. Por exemplo, uma agticagde exigir que as visitas se
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distribuam igualmente entre os nds, enquanto quicke exigir que a quantidade de
visitas seja maximizada independente dessa digtfibupor exemplo. A esse tipo de
descricdo informal ou semiformal do comportamemsefado da estratégia de patrulha
ideal, chamamos dequisito de desempenhoEntendemos que cada métrica da MATP
modela pelo menos um desses requisitos, sendoarmalizacao dele. Assim, antes de
apresentarmos as definicbes das métricas da MAGrEsentamos, nesta secaoy®s
quisitos de desempenhtais relevantes que podem ser associados a elas.

A Tabela 11 apresenta varios requisitos de desemp®mais simples. Na coluna
da esquerda, apresentamos uma descricdo mininsldeequisito, para servir cien-
tificador dele no restante do texto. déscricdopadrdq dada na coluna da esqueda, é
mais detalhada e servira para guiar a analise @ascas no restante do capitulo. Ao
longo do capitulo, vamos associar cada métricala,mpenos, um requisito. A0 mesmo
tempo, vamos aumentar estar tabela com outrasigiEsralternativas, & medida que
desenvolvemos a analise formal das métricas.

Tabela 11: Requisitos de Desempenho — Diversos

Requisito Descricdo Padrao

Frequéncia Média | « “A taxa de visitas média por n6 deve ser a maisspe! (ou
(por NO) deve ser superior a um valor k dado).”

Visitagdo Minima | « “A taxa de visita do n6 menos visitado deve sem@npossi-
(por NO) vel (ou deve ser superior a um valor k dado).”

Tempo Maximo en4 « “O pior tempo registrado entre visitas consecutvasn né
tre Visitas deve ser o menor possivel (ou deve ser inferion &alor k
dado), considerando todos os nés.”

Visitagdo Uniforme| « “A visitas devem ser divididas da maneira maisamile pos-
(entre os Nos) sivel entre os nos. (Idealmente, todos os nos deeenisita-
dos com a mesma taxa).”

Regularidade Tem- « “Os intervalos de tempo entre visitas consecutilea&m ser
poral tdo uniformes (iguais) quanto possivel. (Idealmeoos os
intervalos devem ser iguais).”

O proximo requisito € descrito em termos de umaidaedependente da aplica-
cdo que chamamos genericamenteist®. O risco pode representar, por exemplo, um
custo que (potencialmente) pode ser causado pelardeem detectar uma ocorréncia
de um evento em um ponto de interesse. O riscdcalado por nd, a cada instante de
tempo, por meio de unfancéo de risco Na andlise que faremos neste capitulo, vamos
assumir que esta funcéo € unica para todos os guae ela cresce linearmente com o
tempo decorrido desde a ultima visita ao n6. A rdiga do requisito baseado no risco é
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dada na Tabela 12. Naturalmente, a descricdo asguené possivel modelar alguma
caracteristica dos eventos do mundo real por meeigmbfuncao de risc@om as carac-
teristicas descritas. Como apresentamos no Cagtuéssa modelagem explicita do
comportamento dos eventos ultrapassa os limiteIA&P. Porém, vamos mostrar,
neste capitulo, que é possivel lidar com esse siéguiom uma métrica “pura” da
MATP, ignorando a funcao de risco.

Tabela 12: Requisitos de Desempenho — Risco Lingslédio

Requisito Descricdo Padrao

Risco Linear Médio| « “Na média temporal (a cada instante de tempo}samfpor n6
deve ser o menor possivel (ou deve ser inferion @alor k
dado)”

Para ilustrar este requisito, vamos dar um exemplaplicacdo potencial. Con-
sidere que o grafo representa uma fabrica e gméomodelam fornalhas cujas tempe-
raturas crescem linearmente com o tempo. Com o r@ont&a temperatura, considere
gue umgorobabilidade de exploséda fornalha também cresce linearmente com o tem-
po sem visita. Assuma ainda que cada fornalha gges®r regularmente visitada por
agentes para realizar manutencao nela e, assinziredia temperatura ao valor mini-
mo de 200° C. A temperatura média desejada, vasgsrar que seja de 310° C, cor-
respondentes a 2% de risco de explosédo. Nestg&itupodemos tratar a probabilidade
de explosdo (ou a prépria temperatura) comas@ do nd. Entdo, o comportamento
desejavel da estratégia de patrulha, no contexttsaptado, poderia ser o de “manter o
nivel meédio do risco de exploséo, a longo do tentp@l ou menor que 2% (ou manter
a temperatura igual ou menor que 30)". Outras aplica¢cdes analogas poderiam usar o
conceito deisco para representar a probabilidade de invaséo (poagente externo)
ou o nivel de sujeira no no, entre outros.

Todos ogequisitos de desempenhpresentados até aqui refletem algum conhe-
cimento (ou alguma suposi¢céo) dos eventos, ainddgstante limitado. Somente dian-
te de conhecimentos como custo e de duracdo dososve possivel escolher segura-
mente se um requisito dRisco Linear Médimu Tempo Maximo entre Visitasl outro
representa melhor a necessidade em alguma aplicagsion, apesar da Patrulha Tem-
poral Multiagente (MATP) ndo assumir conhecimesmplicitodos eventos, como dei-
xamos claro na sua definicdo, algumas métricas A&RMsdo capazes de refletir esse
conhecimentamplicito (mas bastante restrito) dos eventos, que poddeserito por
um dosrequisitos de desempenhnteriores.
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Apesar de aceitavel, deter conhecimento dos evedt® a situacdo padrdo que
inspirou a MATP. Por isso, também apresentamosgails um requisito que julgamos
ser adequado para o caso em gée haconhecimento sobre os efeitos dos eventos.
Este requisito reflete nosso entendimento de gesiercaso mais “cego” da MATP, os
agentes devem maximizar a taxa de visitas por deidie tempo (frequéncia), porém
cuidando para que as visitas sejam bem distribuidasmpo (i.e. que sejam igualmen-
te espacadas). Tal requisito € apresentado naal &BelPor ser 0 Unico requisito que
verdadeiramente ignora qualquer informacéo sobrefa@ts dos eventos, ele sera tra-
tado como agequisito padrdo da Patrulha Temporal.

Tabela 13: Requisitos de Desempenho — Equilibrio Equéncia-Regularidade

Requisito Descrigcdo Padrao

Equilibrio Frequéncia- « “Manter alta frequéncia de visitas e, a0 mesmo
Regularidade tempo, manter as visitas uniformemente espacadas

(requisito padréo) no tempo (i.e. em intervalos iguais).

Os requisitos aqui apresentados séo usados parsaguflexao sobre @sgnifi-
cadosdas métricas, que permeia todo o restante dout@apihas que é aprofundada na
secao 4.5. A reflexdo também esclarecera porquehessos esse conjunto relativa-
mente restrito de requisitos, mesmo diante detantdricas, e porque omitimos alguns
requisitos potenciais, tal como WRisco Linear Maximo

4.2 Métricas da Literatura

Nesta secao, reformulamos como métricas da MATRs/8as métricas encontradas na
literatura. Porém, antes de apresentar as métviaams dar os detalhes gerais das prin-
cipais estruturas (variaveis, funcbes e sequéngas)usamos nas definicbes. Como
mostramos no Capitulo 3 (subsecdo 3.3.4), uma gaétta MATP € uma funcao
M(EsT,H)) definida em termos das informacf6es do ambiEptgue estamos tratando
como um grafo), do tempo de medi¢de do histérico de visitagdo (durante o intervalo
de medicdoH. Porém, aqui, alguns desses parametros foram gesbonem estruturas
mais simples, que descrevemos a seguir.
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Do parametrdes, vamos precisar nos referir somente ao conjunteddedo gra-
fo (de pontos de interesse). Ele sera representaddNodes A quantidade de nds sera,
portanto, representada cofiNpdes| Abaixo, resumimos esses componenteBgtie

Nodes= conjunto de nés (pontos de interesse) do grafo
[NodesE quantidade de nés do grafo

Formula 4: Algumas estruturas que compdem o paramed E (informacgdes do grafo)

O parametrarl é trivial — ele indica apenas a duracdo do interda medicao
I=[a;b] da definicdo formal da MATP. Os instantes de &ss{registrados ei), inici-
almente, seriam quaisquer valores dentro dessevaidga;b]. Porém, sem perda de
generalidade, vamos considerar que o intervalo elfigho serd todo o tempo de execu-
céo da patrulha. Assim, se o tempo for continuasiantes serdo reais daT, ja se 0
tempo for discreto, os instantes de tempo ser@égastdel aT. Assim, em todo casd,
também ira representar o instante de tempo finpbttalha.

Com relacao abistérico de visitagdo Hque é a principal fonte de informagdes
para o calculo da métrica, vamos referenciar algusud-estruturas que o compdem.
S&o duas as estruturas principais:

» A funcaovisits(x), que indica a quantidade de visitas a unxifcealiza-
das por qualquer dos agentes).

« A sequéncia dos instantes de visitade cada né, denotadd como
{Vj}. Cada termo/§ da sequéncia representa o instante de temge da
ésima visita efetuada com sucesso ag. fBor exemplov's representa o
instante em que ocorreu a terceira visita ag@)nblaturalmente, cada se-
quéncia{v’} temvisits(x)termos.

Também usamos outras estruturas derivadas dasciuzs. Uma deles € a vari-
avelNyisits, que representa a soma dos valoregigles(.) para todos os nés. Outra estru-
tura auxiliar, componente d¢, é a funcadreq(x), que representa a frequéncia de visi-
tas a um n6 qualquer — ela é meramenteisits(x) dividida porT. Uma explicacdo

13 Qutras informacdes d& que ndo precisaremos aqui também podem ser usadadculo de alguma
outra métrica. Por exemplo: o conjunto de aresteasalistancias entre os nés.

4 As chaves, neste castdo representam conjuntos. Elas sdo usadas parardif@raima seqiiéncia
completa (incluindo todos os seus termos) de apemate seus termos. Assifa;} identifica toda uma
sequéncia, mag identifica apenas bésimo termo da sequéncia.
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mais intuitiva € que esta funcdo da a “taxa ddassao n& por unidade de tempo”.
Abaixo, resumimos as componentedtldefinidas até aqui:

visits(x) = numero de visitas a um no x
{\/X]} = Vxl! \}(21 \}(3! ey \%ViSitS(X)

Nyisits = humero total de visitas = Zvisits(x)
xCNodes

A - . Visity(x
freq(x) = frequéncia de visitas a um né >e=ﬂ

Férmula 5: Estruturas que compdem o parametrdd (histérico de visitacéo)

Existem métricas que ndo séo diretamente formulagastir da sequénc{&’j},
mas sim a partir de sequéncias alternativas. Pas&ran que tais métricas se adéquam a
MATP, mostramos, adiante, como construir tais secjaé alternativas a partir ¢’}
Uma das sequéncias alternativasegquéncia dos intervalos entre visitasepresentada
como {i’j} para cada n& dado. Como o nome indica, ela registra o tempordeo
entre visitas consecutivas aoxdortanto, em geral, cada terifje@ dado pela diferen-
ca entre g-ésimo instante de visita e jpl)-ésimo instante de visita ao rRoou sejaj’
= Vi — V1. Adicionalmente, sdo considerados como intervalos:

* 0 tempo decorrido até a primeira visita registradanox (o que faz com
que o primeiro intervalo tenha o vaigy);

* e o tempo decorrido desde a ultima visita ax aé o instante de tempo
final T (logo o Ultimo termo valerd - V' yisits(x)-

Definida assim, a sequéndidj} tem tamanhovisits(x)+1 Abaixo, resumimos
essa definicdo dg’j}:

{}y=i" 1% 13 y ees Visits(x)+1

= (), (V2- V9, (V3- V), ..., (T - Vvisitsx)

Férmula 6: Sequéncia dos intervalos entre visitasedum néx

Observe que a soma de todos os termos da seqyijjcitd o tempo total,
uma vez que os intervalos (em um no) representamagpuma subdivisdo do intervalo
de medicdo, de duracdo Outro parametro que usaremodligenals que representa a
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quantidade total de intervalos, considerando tados6s do grafo. Como cada n6 tem
visits(x)+1intervalos, o numero total de intervalos € a sdm#odos esses valores para
todo néx possivel, conforme a férmula seguinte:

Nintervals = Z (ViSitS(X) + 1)

xONodes

Formula 7: Nimero total de intervalos

Ja apresentamos, ao falar da definicdo G-1 (se8yoc2conceito deciosidade
instantaneade um né em um turno de tempa@ue é o tempo decorrido desde a ultima
visita ao né. Este conceito, usado em algumas eaétrpode ser representado por uma
sequéncia das ociosidadésstantaneasde um ndx, cuja notacdo sei@’;}. Cada se-
quéncia{o’}, para cada ng, temT termos, onde um ternw; da o valor da ociosidade
instantanea dg imediatamente antes da conclusdo das acdes dottuvtostramos, a
seguir, como esta sequéncia pode ser definidatia geaisequéncia de intervalos.

Primeiramente, observamos que uma consequénci&folacdo de ociosidade
instantanea é que, em um periodo sem visitas admas valores sucessivos g}
que representam aquele periodo formam uma prograss@ética (PA) de razdo 1 que
atinge valor madximo no instanteem que acontece uma visita ao»x{pois estamos
assumindo que a ociosidade é medida imediatametgs da visita). Entdo, o termo
seguinteo®,, volta para o valor 1 e, a partir dele, inicia-seaunova PA. Um detalhe
importante € que o valor maximo de cada PA é justéena medida do intervalo entre
visitasi* (para algunk) relacionado aquele periodo de tempo. Portantta saquéncia
{0} € uma concatenagdo de PAs cujos termos finaissdalores da sequéndid},
como ilustramos na Férmula 8. Assim, mostramosagjsequéncifo’™} é definida (in-
diretamente) a partir d@’j} e, por isso, também pode ser usada em uma mé#iPa-
trulha Temporal.

{Oxt} = Oxl’ OXZ! 0X3’ sé'
= 1 ’ 2 1 3 ’ '-)'(il.)ila 2) 31 '--)X.bl 1) 21 31"-!X.b) ey 1) '-'l)iViSitS(X)+l

Formula 8: Sequéncia das ociosidades instantdneas dm nox

As duas subsecdes seguintes apresentam as redlefinigs principais métricas
encontradas na literatura, usando as estruturasapgsentadas. Cada subsecao apre-
senta umdamilia de métricas inter-relacionadas conceitualmentesApdo foco, nesta
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secdo, ser apenas o de apresentar as definicoesti&sas, fazemos também uma anéa-
lise superficial dos requisitos que as métricasetfaod, quando possivel.

4.2.1 Métricas Baseadas nas Frequéncias de Visitas

As métricas desta se¢do sdo todas calculadas cesmbafuncadreq(.), ou seja, com
base nas frequéncias de visita aos nos. Variascagpresentes nas definicbes G-2, G-
3, G-4 e G-8 se encaixam nesta familia, porém nfiosanas trés métricas da definicao
G-3 que € a mais utilizada na literatura. A segeilefinimos essas métricas usando as
estruturas apresentadas e explicamos como tratanédricas como métricas da MATP.

Uma das métricas da definicdo G-3 femuéncia minima, representada como
Fmin € definida na Férmula 9. Originalmente, esta ma&tfoi definida, simplesmente,
como a menor das frequéncias de visitas dentrestosimos. E facil perceber quena-
ximizagaode tal valor satisfaz o requisito ®l&sitacdo Minima (por N6)(Nesta primeira
definicdo, explicitamos a métrica como uma funcée parametrogs, T e H, porém
nas demais métricas, esses parametros serdo @hitido

(E T! H) = minxl:lNodes( freCI(X))

mln

Férmula 9: Métrica Frequéncia Minima—F i,

Porém, formalmente, a definicdo ainda nédo estauadizga Patrulha Temporal,
pois, na MATP, as métricas devem s@nimizadas Na verdade, o inverso dela, que
vamos representar configiin*, seria uma medida adequada & MATP e com efeitb equ
valente (i.e. representaria 0 mesmo requisitoy poaminimizacaamplica ha maximi-
zagdo da métrica origin&,,. No restante deste capitulo, com outras métridasfa-
Ximizagcdo” como esta, vamos preferir apresentar defimicdo mais proxima da origi-
nal ou mais intuitiva; porém, nas analises forntpis apresentamos mais adiante, a
métrica ird aparecer necessariamente invertidee{fegada a -1).

Outra métricale maximizacaproposta na definicdo G-3 é a métffiequéncia
media de visitas, representada pes,y € definida pela formula abaixo. Ela reflete o
valor médio invertido dos valores fteq(.) de todos os nés. Com base na sua defini¢cao
original, é direta a associacao desta métricaqasiko Frequéncia Média (por N6)

‘ No d #xD%j:sreq( X)

Formula 10: Métrica Frequéncia Média— F g
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A terceira métrica da definicdo G-3 visa medwvaaiacao entre as frequéncias
dos nds — é a métriakesvio padrao das frequénciggepresentada péisige € definida
na Férmula 11. Ela é baseada no “desvio padradstiatistica, que € uma medida da
variacdo dos valores (das frequéncias, no casagkatéo a média. A partir de sua de-
finicdo, é facil perceber que ela modela adequadtere requisitd/isitacdo Uniforme
(entre os N6s)Também destacamos que, diferente das anterests métrica ja tem
definicdo adequada a MATP, pois, originalmente,éelana métrica a ser minimizada.
O valor minimao0 dela indica a situacdo em que todos os nds s#adas exatamente
com mesma frequéncia (igual a méligy).

Y2
_| 1 3 o)
I::stdev - ‘ NOde#S (freq(x) |:avg)

xCINodes

Férmula 11: Métrica Desvio Padrédo das Frequénciask ey

Uma critica conceitual a todas as métricas de émcja é que elas nédo sao ca-
pazes de refletir nenhuma caracteristica da fooneas visitas se distribuem ao longo
do tempo. Isso se deve ao fato da funigéq(.), que é base para estas métricas, ndo
levar em consideracdo, de forma alguma, os ingatgetempo em que ocorreram as
visitas. A proxima familia de métricas que apresewts leva em conta os instantes de
tempo das visitas, ainda que de maneira indireta.

4.2.2 Métricas Baseadas nas Ociosidades

As métricas desta familia sdo definidas com basesequéncias das ociosidades instan-
taneago’j}, para todo n&. Esta familia de métricas é utilizada na definiGaa e nas
suas variantes: as definicdes G-5, G-6 e G-7. Vdouss nas duas métricas da defini-
cdo mais influente que € a G-1, porém tais métgoagidem também com as métricas
das definicdes G-5 e G-6, no caso em que 0s pesasdd sdo unitarios. Como a patru-
lha G-1 (secéo 2.3) € a mais estudada dentre &sdaafinicbes de MAP, a andlise delas
tem especial importancia, pois pode lancar um remtendimento sobre os varios resul-
tados anteriormente publicados.

Uma métrica que reflete a ideia de “pior caso’tdetodas as ociosidades ins-
tantaneas € aciosidade maximaou pior ociosidade que representamos COO¥ax
Uma possivel definicdo formal é dada pela formbiaixo, que a define como o maxi-
mo das ociosidades maximas de todos 0s nés ao tmtimdo o tempd. Neste caso,
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ndo é tdo imediata a associacdo desta métricaraquisito e, por isso, deixamos para
fazer essa associacdo mais adiante.

Omax = maXxDNodes(maxtD{l..T} (Otx ))

Férmula 12: Métrica Ociosidade Maxima- Opay

A outra métrica baseada em ociosidadeoéiasidade médiaO,q Ela consiste
em calcular a média por n6 das ociosidades a oathinte de tempo deaT, e, depois,
tomar a média temporal de todos esses valores.

O :ii _ Zox
VT INodes X

t=1 x(ONodes

Férmula 13: Métrica Ociosidade Média- O,

Apesar das métricas desta familia terem sido ideincom o propdésito de refle-
tir o intervalo de tempo entre visit§sme lag between two passayé€slachado et al.,
2002), afirmamos que isso ndo € o que as definigéeas expressam diretamente. De-
pois de redefini-las na MATP, isso fica 6bvio paralas ndo sdo baseadas interva-
los entre visitasmas sim nas ociosidades instantaneas, cujosegatt@pendem de for-
ma nao-trivial dos valores dos intervalos. Paraudaexemplo, considere que um agen-
te fez visitas ao n® nos instantes de tempo 3 e 7, de um tempoTeti2. Assim, o0 n6
X apresentara a sequéncia de ociosidades instast@iosérada na Formula 14. Também
vamos assumir a situacao (irreal) de este seram indi do grafo.

{03=1,2,3,1,2,3,4,1,2,3,4,5

Formula 14: Exemplo das ociosidades instantaneas den né x em um periodoT=12

Como explicamos na definicdo da sequéncia das idabss instantaneas, 0s
maximos locais 3, 4 e 5 representam justamentanoarthos domtervalosentre visitas
e, portanto, antervalo médicé 4. Porém, na sua definicddQag considera no seu cal-
culo também todos os valores intermediarios dassmades instantaneas, a cada ins-
tante (turno) de tempo. Assim, terenfagy = (1+2+3+1+2+3+4+1+2+3+4+5)/12 [J
2.58 Isso mostra que esta métrit@o satisfaz o propoésito para o qual foi criada — ha
uma discrepancia entre a motivacao para criagcdonéascas e a forma como elas fo-
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ram definidas. Em especial, consideramos nao-t@xpglicar o requisito que a métrica
Oavg modela.

Um ponto que difere esta familia de métricas deasuamilias é que ela assume
tempodiscretq enquanto as demais familias lidam com qualquegicdsos (continuo ou
discreto) naturalmente. Contudo, consideramos adkgaplicar métricas de ociosidade
em problemas de MATP com tempo continuo de duasa®r Uma, é criando uma dis-
cretizacdo suficientemente fina do temippor meio da divisdo do tempo €fp inter-
valos de tamanhos iguals/ Tp. Outra é, de fato, redefinindo as métricas pargpte
continuo, usando integrais, ao invés de somatoNeste primeiro momento, porém,
vamos lidar com a métrica em sua forma mais proxienariginal e deixaremos a rede-
finicAo das métricas de ociosidade para trabalinosds.

4.2.3 Métricas de Tempo de Adaptacao (Auxiliares)

Nesta secdo, vamos falar sucintamente de algum@aEaséda literatura que nao julga-
mos adequadas commoétricas principaisda MATP por dois motivos: (1) porque elas
nao servem para representar nenhum dos requigtaplitacdo que consideramos; (2)
porgue elas podem ser vistas como medidas do tempatingir algum nivel (minima-
mente) aceitavel de desempenho em algouatea medida. Consideramos que medidas
assim podem ser adotadas como auxiliares paraagsbirempo que um algoritmo de
patrulha leva para salaptara uma configuracdo da MATP e entrar em um eststdo e
vel do seu comportamento. Por isso, chamamos tilidas denétricas de tempo de
adaptacaa

Uma das métricas encontradas com essas caractsiéta medida de desempe-
nho mais usada nBroblema de Cobertur§Sweeping) da Roboética. Chamada, origi-
nalmente ddempo de coberturg ela foi adotada na definicdo G-1 com o nome de
tempo de exploracdo(Machado et al., 2002). Representada aqui cGmela mede o
tempo que os agentes levam para completarem pelosmena visita a cada um dos
nés do grafo. Sua definicdo formal na MATP € daaldnmula abaixo. A definicdo s6
se aplica se cada no tiver recebido ao menos usita You seja, seisits(x) > Q para
todo néx). Caso contrario, o valor d&é infinito.

C= maXxDNodes(le)

Formula 15: Métrica auxiliar Tempo de Cobertura C

Um problema com a métritampo de cobertura que, em experimentos, obser-
va-se que o valor dela é inferior ao tempo que dasestratégias levam para convergir,
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de fato, para um estado estavel. Na literaturaefiaigdo A-2, h4 um conjunto de meé-
tricas que generaliza@ e que, portanto, podem ser mais adequadas — séétasas

de tempo da n-ésima cobertura representadas aqui con@, para qualquer inteiro
positivon. No cason=1 (métricaC,) ela coincide com a métrica Nos demais casos
(n>1), C, mede o tempo que o0s agentes levam para visitammave todos os pontos
de interesse (pelo menos uma vez cada ponto),deyasdo apenas as visitas realizadas
apos completar a cobertura anterior (i.e. apOsPOE,, ;).

Outra métrica que consideramos relevante apenas owétrica de tempo de a-
daptacdo é dlanket time, proposta na definicdo G-2. Ela mede o tempo séces
para atingir a situacdo em que a proporcao enfireqaéncia maxima e a minima dos
nds € menor ou igual a dois (imax(freq(x)) min(freq(x))< 2). Ou seja, ela mede o
momento a partir do qual todos os nés atingirartoqeatamar de igualdade nas distri-
buicdo das visitas. Porém, ela ndo quantifica igssddade deste momento até o fim da
patrulha, que seria algo necessario para que aceéapresentasse mais fielmente o
requisitoVisitagdo Uniforme

As métricas de tempo de adaptag@mn uma relevancia pratica para pesquisado-
res que estdo desenvolvendo uma solucdo para urtem® de MATP. Elas podem
servir para identificar #exibilidade ou adaptabilidadede sua solucdo a novas configu-
ragdes. Em termos mais formais, essas medidas tamjoélam a identificar o valor do
intervalo de medicab (da definicdo formal da MATP) no qual a sua sadugénsegue
melhor desempenho. No entanto, no restante dester@dmto, focamos nossa anélise
nas demais métricas, visando associa-laseapssitos de desempenta secéo 4.1.

4.3 Novas Métricas

Nesta secdo apresentamos trés novas familias dieanada MATP, propostas nesta
pesquisa. Elas sé&o definidas com as mesmas eafr#uxiliares que foram apresenta-
das no inicio da sec¢éo anterior. Cada uma delpseSentada em uma subsecéao propria
que explica a motivacdo geral daquela familia,edmigdes formais de suas métricas e
alguns resultados formais simples envolvendo-as.

4.3.1 Métricas Baseadas nos Intervalos Entre Visita s

As métricas desta subsecédo foram propostas pargicordesvio conceitual das métri-
cas de ociosidade, que ndo medem exatamente cequeminham a medir, como ex-
plicamos na subsecéo 4.2.2. As métricas destafaoviia sdo baseadas nioservalos
entre visitasaos nds, dados pelas sequénigs definidas para cada né Todas as
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métricas desta familia, definidas na forma maigitive, sdo métricas a serem minimi-
zadas, como requer a MATP.

A primeira métrica que apresentamos itervalo maximo, representada por
Imax COMO expressa a formula abaikgax € calculado como o maior intervalo dentre
todos os intervalos maximos de cada nd. Assim, coomgequéncia de sua defini¢éo,
ela naturalmente modela o requisitola@mpo Maximo entre Visitas

| ax = maXxDNodes(manD{l..visits( X)41} (i JX))

Férmula 16: Métrica Intervalo Maximo — | pax

Um resultado simples envolventig.x € Omax € apresentada no Lema 1 abaixo.
Ela mostra que, se o tempo for discreto, as duascas citadas déo valoréénticos
(apesar de suas definicbes serem distintas). Rortaoncluimos que a metric@max
também modela adequadamente o requisifbeti@po Maximo entre Visitas

Lema 1 (envolvend@nax € Imay
Se o tempo for discreto, entag£= | max

Outra métrica desta familia é representadal pge chamada dmtervalo mé-
dio. Ela é definida formalmente na Formula 17. Nardedio, o duplo somatério é ne-
cessario para que seja feita a soma, para caddpsadntervalos entre as visitas aquele
né. Porém, em principio, a ideia dela € simplesenélet somar todos os intervalos e
dividir pelo total de intervaloSN\ervald, 0 que faz dela uma simples média aritmética
dos intervalos. A associacdo desta métrica comasmeuisitos da secao 4.1 ndo é tdo
direta e, por isso, deixamos para discutir essatgaaa secao 4.5.

1 visits(x)+1

N > Z;ijx
=

intervals XONodes

Férmula 17: Métrica Intervalo Médio—| 54

A terceira e ultima métrica desta familia refletaivel de variacdo nos interva-
los em geral, considerando todos os nés. Ela é at@medesvio padrdo dos interva-
los e é representada simbolicamente gy Esta definicdo € facilmente associada a
descricéo do requisito deegularidade Temporafjue requer que os intervalos tenham
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méxima regularidade. O caso de satisfacdo pedeiteequisito, quando todos os inter-
valos séo iguais, € representado pelo valor mihigag=0.

1 visits(x)+1 ¥2

Istdev: N— Z ;(i;(_lavg)2

intervals XONode

Formula 18: Métrica Desvio Padréao dos Intervalosl ggey

Antes de apresentar outra métrica, vamos explimaroccada uma das métricas
apresentadas até aqui, nesta familia, tem um f@k@mente independente dos valores
das demais métricas da familia. Uma media arit@dticy) n&o diz nada sobre o valor
maximo (may Nem sobre o nivel de variacédo entre os valdggs)( ou seja, 0 maximo
e a medida de variagdo podem ser tdo altos quandeseja para uma mesma meédia.
Em certo sentido, 0 maximo limita a variacdo, mé&s @ uma boa medida dela. Por sua
vez, o nivel variagdo sozinho também néo diz nadeesa média nem sobre o maximo.

Porém, acreditamos que uma boa métrica paeguisito padracda MATP (i.e.
Equilibrio Frequéncia-Regularidadigeria que refletir um equilibrio entre os valores
das trés métricas acima. Com esse objetivo, propa@muétrica denédia quadratica
dos intervalosou intervalo quadratico médiorepresentada comolgmean Ela € dada
pela raiz quadrada da média dos quadrados dosatasr

1 visits(x)+1 ¥2

Iqmean: N— Z ;(IJX)Z

intervals XxONode

Férmula 19: Métrica Média Quadratica dos Intervalos | gmean

No estudo das médias, a média aritmética e a ny@édidratica sdo casos especi-
ais damédia poténciaumédia generalizadéBullen, 2003). Por isso, propomos, com 0
mesmo objetivo d&mean NOVas métricas chamadasrdédias poténcia-p dos interva-
los'®, representada p&MI,. Para calcular o seu valor, primeiro € calculad#dia das
poténciagp de todos os intervalos e, depois, é calculad&grdesse resultado. A for-
mula geral d&Ml, é dada abaixo.

150 subscrito “gmean” é uma abreviatura para o teyuaaratic meardo inglés.
8 pPMI é abreviatura adotada para expressar o targiés ‘bower mean of the intervals
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1 visits(x)+1 Yp

PMI, =) & —— > ;(i"x)p

intervals XONode

Férmula 20: Métrica Média Poténcia-p dos IntervalosPMlI

Na verdade, #Ml, representa infinitas metricas, sendo uma para calda de
p. Note que, como consequéncia direta da definggimetricasavg € lgmeanS40 0S Casos
p=1p=2 daPMlI,. Esse resultado é apresentado no Lema 2 abaixmsualores de
também podem ser adotados, porém, vamos restriog#a analise a valores inteiros e
positivos dep, por simplicidade. Com base em resultados quesaptamos mais adian-
te, na subsecéo 4.5.6, também recomendamos adtiegs/pequenos papa

Lema 2 (envolvenddPMly, PMIy, layg € lgmean
(b) PM|2 = Iqmean

Deixamos para se¢do 4.5 a confirmacéo de dygeae as métricaPMI, séo
métricas adequadas para modelar o requEsitalibrio Frequéncia-Regularidade

4.3.2 Métricas Baseadas no Risco Linear

Até aqui, analisando apenas as definicdes dasaagtji apontamos métricas que cla-
ramente (ou aparentemente) modelam quase tod@goisitos propostos. O Unico re-
quisito que ainda néo foi associado a nenhuma caéfmi 0 requisito d&isco Linear
Médiao Nesta secdo, apresentamos uma métrica criadanderte a partir da descricao
deste requisito, bem como outra métrica basead#sem

Na definicdo do requisito, falamos queisco de um n@& dado por alguma fun-
céo de risco que cresce linearmente com o tempo/is@a Vamos chamar a fungao de
risco def. Ela vai ser aplicada nos termos da sequénciaidsidades instantaneas do
no, pois eles representam o “tempo sem visita"@para cada instante. Assim, o0 que 0

21

requisitoRisco Linear Médialescreve como “risco por n6é” em um dado instaseria

a média, por né, dos valoresfdgue pode ser representada assim:

1yt

I NOdeﬂ xONodes

Férmula 21: Risco por né
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Porém, o requisito se refere a “média temporal'seégs/alores como sendo a
medida a ser otimizada. Essa média temporal, o dagempo discreto, pode ser re-
presentada pela soma dos valoresisi® por nda cada instante dividido pelo tempo
total de execucad. Portanto, para lidar com o requisitoRisco Linear Médipdefini-
mos a métrica dasco linear médio (representada conf@ a.g), para uma dada fungéo
de riscof, com a Formula 22.

_15 1 x
Rf,avg _?Ztm Z f(ot )j

t=1 x(ONodes

Formula 22: Metrica Risco Linear Médio— R ayg

Apesar de ndo haver um requiditsco Linear Maximpotambém definimos uma
métrica decrescente chamadaideo linear maximo e representada pB¥ max Ela da o
maior valor do risco atingido, considerando tode$10s em todos os instantes de tem-
po. Mostramos, na andlise da se¢do 4.5, que estizam@odela, simplesmente, um dos
requisitos dados na sec¢éo 4.1 e, que, por isstaralzém pode ser substituida por uma
métrica “pura” da MATP (i.e. sem conhecimento dacio de risco).

Rf max = max)dZINodes(maxtD{l..T} f (Otx))

Formula 23: Métrica Risco Linear Maximo— Ry max

4.3.3 Métricas Baseadas nas Quantidades de Visitas

As métricas desta familia foram propostas como simalificacdo das métricas de fre-
quéncia, visando deixa-las mais intuitivas. A id&ide simplesmente trocar a frequén-
cia de visitadreq(.) pela quantidade de visitassits(.) Assim, para cada métrica de
frequéncia apresentada na subsecéao 4.2.1, definimasnaloga nesta familia.

Analogamente d& i, definimos a métricd/nin, que chamamos d@umero)
minimo de visitas Esta métrica € definida pela Férmula 24. ComcéaioaFn,, ela é
uma métrica de maximizacao e, por isso, nas asdbismais sera elevada a -1.

Vmin =m I n xDNodes(ViSitd X))

Formula 24: Métrica Minimo de Visitas —Vin

73



Ja a métricanédia de visitasaos nds, que representamos cofpg € analoga a
meétricaF,,g Ela também é uma métrica de maximizacdo. Suaid@éd segue:

\No %Zwsns(x)

Formula 25: Métrica Média de Visitas— Vayg

A terceira métrica desta familia é analogasge.v Ela € chamada di#esvio pa-
drdo das (quantidades de) visitagos nos e representada cowe, Intuitivamente,
ela mede quao desiguais sdo os valoresigits(x) ao considerarmos todos 0s ngs
analogamente ao que mdelgie, relativamente aos valores fileq(x)

V2

Z(wsﬂs(x) avg)

V = -
eV |N0d stINOdes

Férmula 26: Métrica Desvio Padrao das VisitasVgygey

A nossa intuicdo, ao propor esta familia de mé&trieaa a de que elas seriam,
em algum sentido, “equivalentes” as métricas dguiacia. Naturalmente, como o Le-
ma 3 mostrd/ o valor de cada métrica desta familia ndo é exaigeigual ao de sua
analoga baseada em frequéncias (diferente do queeaeu conimay € Omay. POrém, o
gue supunhamos ndo era uma igualdade nos valoesssim uma equivaléncia para
fins de determinacgédo da estratégia 6tima.

Lema 3 (envolvenddmin, Favg Fstdev Vimin, Vavg € Vstdey
@  Fmin =T. Viin®
()  Fag =T. Vayg"
(€)  Fstdev= (1/T) . Vitdev

Naturalmente, a literatura da Patrulha Multiagé€ate geral) se omite a respeito
de comparacdes entre métricas (e.g. quanto a égpiva entre elas). Em grande parte,
isso se deve a impossibilidade de comparacédo quia batre as definicbes de MAP.

" Lembrando que, em resultados formais, toda méiecamaximizacd@parece elevada a -1, para torna-
la uma métricale minimizacadoNo Lema 3, s& sev€ VsidevS80, Naturalmente, métricas de minimizacao.
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Porém, com a MATP, criamos um mesmo terreno camagiiara a definicio de meétri-
cas de patrulha, o que torna possivel correlacidedorma mais profunda as métricas
definidas sobre este terreno. Na proxima secaopsgropor uma forma de fazer isso,
definindo o conceito dequivalénciaentre métricas da MATP, com o qual poderemos
verificar (entre outras) a correspondéncia entmmétsicas de frequéncia asmeétricas

de quantidades de visitas

4.4 Ferramentas Formais

Nesta secdo, apresentamos alguns conceitos fogueaiservirdo de ferramentas para
andlises posteriores sobre as métricas da MATkeR0, apresentamos um conceito
de equivalénciaentre métricas, depois apresentamos um tipo resisto de dependén-
Cia entre as métricas.

Antes de caracterizar de maneira formal a nocaegdesaléncia entre as metri-
cas, vamos rever alguns conceitos auxiliares. Ni@egifio 3.3.4, definimos que um
problema de MATP é dado pelastruturaformal d os componentes da MATP, en-
quanto umaonfiguracdo (de um problema) da MATPé uma instancia concreta do
problema, com valores especificos para todos escegtponentes da MATP (em espe-
cial para o ambientg, o estado inicias, e o intervalo de medi¢d®. Aqui, vamos rela-
xar o conceito deonfiguracédg considerando apenas que ela nao inclui a métriea
inclui todo o restante). Isso serd necessario garaiderarmos a possibilidade de avali-
ar estratégias em uma mesma configuracdo com wliésrenétricas.

Note que € necesséario fixacanfiguragcdoe amétricapara comparar de forma
justa o desempenho de duas (ou mais) estratégiastal. Se fixarmos apenas a confi-
guracdo, cada métrica que adotarmos avaliari estéggas diferentemente (inclusive
determinando diferentemente qual a estratégia tiR@emos dizer que cada métrica
induz a criacdo de umanking distinto entre as estratégias consideradas. Méitsama
mente, isto pode ser visto como uretacdo de ordem totadobre as estratégias, indu-
zida pela métrica e pela configuragdo. Nomeamas retacdo sobre o conjunto de to-
das as estratégias possiveiR#dacado de Ordem de Desempenho (segundo a métri-
caM na configuracdo®) e a representamos pbk ¢. A seguir, definimos formalmen-
te a relacao (pard e @ dados).

Definicdo da “Relacdo de Ordem de Desempenho”

Sejam duas trajetorias de patrulxae Y da configuracéaop, avaliadas
pela métricaVl com os valores ke M, respectivamente.
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Usamos a notacd¥ /v ¢ Y (lida como “X tem desempenho melhor do

que Y na configuracd® segundo a métrica M”) sse & My.

O que percebemos ao analisar as métricas com nodism@idade foi que alguns
pares de métricadistintas determinam exatamentemaesmaordem de desempenho,
para qualquer configuracdo escolhida. Em outraavped, elas induzem sempre o mes-
mo ranking das estratégias, para qualquer configuracao Nrgates casos, o efeito pra-
tico de usar uma métrica ou outra € o mesmo, pestratégia de desempenho 6timo em
uma meétrica sera também oGtima quanto a outra raéteso caracteriza unnelacéo de
equivalénciaentre as métricas, baseada ndo no valor que cénlecanretorna, mas no
ranking que ela produz. Chamamos essa relacéo, definima soconjunto de todas as
possiveignétricas deRelagcdo de Equivaléncia ComparativaEsta relagéo, represen-
tada simplesmente per, é definida formalmente abaixo:

Definicdo da “Relacédo de Equivaléncia Comparativa”

Duas métricas M e N obedecem a reladdie= N (lida comoM é com-
parativamente equivalente a)Nse e somente se:

para toda configuracd@ e para todas trajetorias de patrulha X e Y, &
verdade XOw.e Y Se e somente se/K o Y (em outras palavras, as re-

lacbesiv o € e SA0 idénticas).

Apresentamos, a seguir, o Corolario 4, que € umaetpéncia simples da defi-
nicdo anterior e que facilita o trabalho de idérdif e provar casos dequivaléncia
comparativeentre métricas da MATP.

Corolario 4 (envolvendo a relac&o):
Sejam duas métricas da MATP M e N quaisquer. Umdicao
suficiente paraVl = N € que, para toda configuracab, exista
uma funcgad tal que:
Mx =f (Nx) , paratoda trajetéria de patrulha X
(onde M e N¢ sédo os desempenhos da trajetoria X medi-
dos, respectivamente, pelas métricas M e N)
e
f seja estritamente crescent@ imagem de N.
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Um detalhe sobre a funcéceferida no teorema é que ela pode depender da con
figuracdo. Por exemplo, ela pode envoljidodes|ou T. Vamos ilustrar provando as
equivaléncias conjecturadas anteriormente entrenésicas de frequéncias e as de
quantidades de visitas. Para isso, precisamosdayasiapenas as funcog&)=T.x e
h(x)=(1/T).x, que sao funcdes estritamente crescentes no iludta) e que depen-
dem deT, que é parte da configuracdo da MATP. Com badeenma 3, dado na sec¢ao
anterior, vemos qUEmin =g(Vimin ") € Favg =0(Vavg') € Fstdern(Vstey. LOgGO, conclui-
MOS QUEFmin =Vimin ™, Favg =Vavg - € Fstde=Vswev Dessa forma, confirmamos nossa con-
jectura de que os pares de métricas analogas dadahilias se equivalem. Na proxi-
ma secao, estes e outros resultados serdo apdEsentandeoremas de equivaléncia
0S quais servirdo como uma das ferramentas foqpaaisa analise das métricas.

Para facilitar a discussao sobre os teoremas dead&ucia (e a demonstracao
deles no Apéndice B), vamos adotar um caso maistoedo Corolario 4, na forma do
Lema 5 abaixo. Destacamos que os valkrew referenciados nele podem depender da
configuragéo.

Lema 5 (envolvendo a relacade):
Sejam duas métricas da MATP M e N quaisquer. Catadas
condicdes abaixo é suficiente pavbe= N:
(a) Que, para toda configuracab, exista um real positivi e
um real qualquew, de modo que, para toda trajetdria X:
Mx = k.Nx + w
(b) Ou que, s&l é sempre positiva e, para toda configuragao
existam dois reais positivése w, de modo que, para toda traje-
téria X, seja verdade:
Mx = k.(Nx '+ w)?
(c) Ou que, para toda configurac@@e toda trajetoria X:
Myx = (Nx)?
(onde M e N¢ sédo os desempenhos da trajetoria X na configura-
cao @, medidos, respectivamente, pelas métricas M e N ).

Outro tipo de teorema que sera dado na proximasegitra uma dependéncia
“boa” entre os valores das métricas, que € algopgde ocorrer mesmo entre métricas
nao equivalentes. Informalmente, esses teoremagramogjue o desempenho “bom”
(abaixo de certo limite) quanto a uma méthtpode ser garantido com outra exigéncia
de desempenho “bom” (abaixo de certo limite) sahrea métricaM. Vamos chamar

77



esse tipo de teorema thorema de influéncia positivade uma métricé sobre outra
métricaN. Ele sera expresso assim (para alguma fuhgéie depende da configuracdo
e do valolk, que representa o limite desejado para a mética

“(Para toda configuracdo®, toda trajetéria de patrulha X e todo valor k que
pertence a imagem da métrica N:)
Se Mx <f(®@k) , entdo Ny <k”

Poderiamos inverter e expressar o limitantdldepenas com k e expressando
o limitante deN com uma funcag(®,k). Porém, a forma dada acima € mais Util para as
discussfes da préoxima secdo. Destacamos, aind@sgedipo de teorenmdio garante
o sentido inverso da implicacdo (que satisfazemddnte deN garante satisfazer o de
M) a menos que as duas métricas sejam, de fatojadentes. (Se esse for o caso, nos
expressamos a dependéncia entre as duas métrinasurnteorema de equivaléngia
diretamente).

4.5 Analise Formal: Métricas x Requisitos

O objetivo desta secéo € apresentar varias pra@aésdformais das métricas da MATP
demonstradas nesta pesquisa e, com base nelaapiiess conclusdes sobre as ligacdes
entre as métricas das secoes 4.2 e 4.3 e os teguisi desempenho da secdo 4.1. Em
especial, usamdsoremas de equivaléncemvolvendo varias métricas para fazer novas
associacdes entre as métricas e 0s requisitos.érampiovamoseoremas de influéncia
positiva que permitem usar métricas de outros requisitosocalternativas, em casos
especiais. A partir dos dois tipos de teoremashé&mmpropomos novas descricdes para
0s requisitos e discutimos mais a fundo o que @sis#os, de fato, expressam (e o que
nao expressam) sobre o comportamento da estratégia.

O restante desta se¢do esta divido em subsecdds, cmla uma delas dedicada
a analise de um requisito distinto, com suas na&tric

4.5.1 Métricas do Requisito “Frequéncia Média”

A métrica que associamos a este requisito foi aicadt,,, Porém, como apresentado
no final da se¢éo 4.4, esta métrica € equivalemg,aO Lema 6, dado a seguir, mostra
dependéncias entre os valores destas e de outtasasiéque permitem concluir novas
equivaléncias.
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Lema 6 (envolvenddVayg Favg lavg € Nuisits)
(a) I:avg_l =T I:I]NOde#:Nvisits_l
(b) 1., =T ONode$dN, . +|Nodes)™

(c) ImF

S
M Fayg avg
Com base na partedo Lema 6, se usarmos o Lema 5a ¢&m.|Nodes|e w=0,

concluimos que ha equivaléncia erfikg;" € Nyisis, tratanddNyisis* (0 inverso do total

de visitas) como uma métrica. De fathisis” tem as caracteristicas necessarias para ser
considerada uma métrica da MATP e sua minimizagl@iamente, maximiza quan-
tidade total de visitasO Lema 6b também permite concluir uma equivateBairel g

e Nyisits -, usando o Lema 5b. Por transitividade, dessescdsiss, também concluimos a
equivaléncia entréyg e Favg'l. O cascc reforca esta equivaléncia, mas vai além, mos-
trando quéayg € Fayg ' tém aproximadamenteroesmovalor, para valores altos de O
Teorema 7 abaixo resume as equivaléncias discu{Mem detalhes das demonstracoes
no Apéndice B).

Teorema 7(enV0|Vendd:an, Vavg, Ia\/g e NVISItS)

1 _ -1 — — -1
=Vavg = Iavg = Nvisits

I:avg

Analisando, agora, quanto aos requisitos, o Teofémas permite concluir que
todas as métricas ali envolvidas servem igualmeste modelar o requisiferequéncia
Média Um fato curioso € que Bayg que éuma meétrica conceitualmente elaborada,
além de ser relativamente bem utilizada na litesatseja equivalente ao simplesal
de visitasinvertidoNyisis*. Por esta métrica ser mais simples e mais in&jitio restan-
te do capitulo, elaNysis’) sera tratada como métrica padrdo do requigiemuéncia
Média o qual também serad renomeado para o rbote de Vistas

Também adotamos, para este requisito, diversassmbescricdes alternativas
inspiradas conceitualmente em cada uma das métjieas representam. Para deixar as
descricbes mais intuitivas, elas respeitam a dgioriginal, ndo-invertida, de cada
métrica. Seguem as novas descricoes:

* Maximizar o total de visitad\isits)
» Maximizar a média das frequéncias de visitas aggfi0y)
* Maximizar a quantidade média de visitas porVigd

* Minimizar o intervalo médio entre visitals.g)
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Diremos que as descricfes acima estaformaa de otimizacaq pois elas re-
guerem que a estratégia tenha o desempétiine em cada métrica. Por outro lado, 0s
requisitos da aplicacdo também podem referencialimiar de desempenho, para “fil-
trar” as estratégias de desempenho aceitavel paaadada aplicacdo. Diremos que re-
quisitos dados assim estaofoema de decisdd®. As descricbes anteriores sdo apresen-
tadas nas formas de deciséo a sequir:

« A quantidade total de visitaBl{sis’) deve ser maior ou igualka

* A media das frequéncias de visitas aos Rag)(deve ser maior ou igual
af(k)

* A média de visitas por n0¥4, dever ser maior ou igualggk)

« O intervalo médio entre visitak,g) deve ser menor ou iguah#k)

Os requisitos nforma de otimizagadados antes sao perfeitamente equivalentes
entre si, ou seja, € possivel trocar uma descpgiiooutra sem qualquer adaptacao.
Com requisitos ndorma de decisgoé preciso algum cuidado, porque o valor limite
muda conforme a métrica em que a descricao seab&Sgiressamos os limitantes das
demais métricas em funcédo do vatarsado para limitalisis*, que é a métrica padréo.
As funcded, g e h que expressao essa conversaé dara os limitantes corresponden-
tes das demais métricas podem ser facilmente shdidldema 3b e do Lema 6.

A diferenciacao entre requisitoe otimizacaae de decisadoi criada, especial-
mente, devido aoteoremas de influéncia positivenvolvendo métricas ndo equivalen-
tes. Teoremas deste tipo mostram comorequisito de decisdde uma métrica pode
ser satisfeito por outro requisito de decisdo aereralo outra métrica. O proximo teo-
rema condensa tr@sfluéncias positivagjue séo trivialmente decorrentes das definicbes
das métricas envolvidas (e das propriedades matamajerais de “minimos”, “mé-
dias” e “maximos”).

Teorema 8(envolvenddmin, Favg Vimine Vavg, Imax€ lavg):
(a) Se Fn* <k, entéo Fyg" < k.
(b) Se Win < k, entdio Wg" < k.

(c) Se hax< k, entdo dyg< k.

8 Ambos os nomes que classificam as descricesedossitos forma de otimizacde forma de decisgo
sdo inspirados na nomenclatura dos problemas caxipuotis na Teoria da Computacao.
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As relacBes mostram como um requisito de decis@ioh&ndoVayg ', Fayg™ OU
lavg pode ser satisfeito por outro requisito de deca@mlvendoVmin?, Fmin™ OU lmax
respectivament& Por exemplo, podemos garantir a satisfacio aaisiemFa,g" < k
por meio da satisfacdo ao requisitg,* < k. Porém, como discutido na secdo 4.4, o
contrario ndo é garantido. Por isso, anotamos o neyuisito decorrente da relacéo (i.e.
Fmin® < k, no exemplo anterior) como “mais forte”, porque efo é estritamenteces-
sario para satisfazer o requisito original (i.—‘e\,@;1 <k, no exemplo).

A Tabela 14 abaixo traz as descrices alternapaas o requisitdotal de Visi-
tas divididas em descrigbes m@ama de otimizacde naforma de decisdoCada des-
cricdo € baseada conceitualmente em uma métrica.

Tabela 14: Requisitos de Desempenho — Frequéncia tl& por N6 / Total de Visitas (expandido)

Requisito Descricdes

Total de Visitas | Formas de otimizacao:

(Frequéncia Média| « A quantidade total de visitabl(si) deve ser maximizada

por NO) * A quantidade de visitas media por My,() deve ser maximi-
zada

» Afrequéncia média por né 4, deve ser maximizada

* O intervalo médio entre visitak,() deve ser minimizado

Formas de deciséo:

* O total de visitas deve ser maior ou iguél a

* A quantidade de visitas média por M3,f deve ser maior ou
igual ak / |Nodes|

* A frequéncia media por n& 4, ao longo de um tempn
dever ser maior ou igualka/ T|Nodes|

* O intervalo mediol(,y entre visitas, ao longo de um tempo
deve ser menor ou igual@Nodes|) / (k+|Nodes])

» [Mais forte] A quantidade de visitas do né mengastado
(Vmin) deve ser maior ou igualkal [Nodes]|

» [Mais forte] A frequéncia de visitas do né menasitaido Emin)
deve ser maior ou igualka/ T|Nodes]|

» [Mais forte] O intervalo maximo entre visitdg,{) deve ser
menor ou igual &|Nodes| / k

9 Por coincidéncia, em cada resultado de influépokitiva do Teorema 7, o limiar é o mesrkpara
cada par de métricas envolvidas. Porém, nos denesidtados que apresentaremos, 0s limiares véao ter
uma dependéncia menos trivial.
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Um cuidado que um projetista deve ter antes deaadatequisito ddotal de vi-
sitaspara uma instancia da MATP é que a estratégianmguamente maximiza as visitas
pode ter comportamento muito irregular. De fatgesbamos em experimentos que, em
algumas configuracbes de problemas da MATP, asaredhestratégias quanto ao re-
quisito Total de Visitasmuitas vezes, atuavam visitando repetidamentestanois ou
trés nos situados mais proximos entre si, deixandmas dezenas de ndés sem visitas.
Isso acontece porque essas métricas (e o regeisig) nao refletem a “regularidade na
distribuicdo das visitas” em nenhum sentido — nemntp a distribuicdo delas no tem-
po, nem quanto a distribuicdo entre os nos. Potacdisso, achamos improvavel que
alguma aplicacao real, de fato, requeira indiviohealte este requisito.

4.5.2 Métricas do Requisito “Visitagdo Minima”

A métrica cuja definicdo estd imediatamente relzaiiia a esse requisito, como ja co-
mentamos, € a métri¢an,. Porém, conforme visto na secdo 4.4, esta méraguiva-
lente aVmin. Representamos esse resultado no Teorema 9.

Teorema 9(envolvenddVmin € Fmin):

-1 — -1
Vmin =|:min .

O teorema de equivaléncia acima mostra\gyg* também pode ser usada para
0 requisito aqui tratado, esteja ele descrito madode decisdo ou de otimizagdo. J& o
teorema de influéncia positiva dado a seguir magtia € possivel usar a metrigax
para garantir a satisfacdo a um requisito de decieBreFn,>. (Contudo, o contrario
ndo é garantido porqu&n,* ndo reflete nada sobre os intervalos). O Teoredniarh-
bém vale se trocarmdgax por Omax S€ 0 tempo for discreto (cf. Lema 1).

Teorema 10(envolvendd nax € Fmin)

Sel < . entdo Rt < k.

Na tabela a seguir, listamos todas as descric@edgosmais alternativas para o
requisitoVisitacdo Minimia por Nocom base nos teoremas apresentados. No caso das
descricbes na forma de decisdo, usamos o Lema Ja&erema 10 para expressar todos
os limites em funcéo do val&musado como limitante d&un.
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Tabela 15: Requisitos de Desempenho — Visitacdo Nima por N6 (expandido)
Requisito Descricdes

Visitagdo Minima | Formas de otimizacao:

por No » Afrequéncia de visitas do n6 menos visitabg deve ser

maximizada

* A quantidade de visitas do n6 menos visitadg,) ao longo
de todo o temp® deve ser maximizada

Formas de decisao:

» Afrequéncia de visitas do n6 menos visitabg deve ser
maior ou igual &

* A quantidade de visitas do n6 menos visitadg,) ao longo
de todo o tempd deve ser maior ou igualkd

» [Mais forte] O intervalo maximo entre visitdg,{) deve ser
menor ou igual a/k+(1/T)]

» [Mais forte] A ociosidade maxima, em qualquer ingtade
tempo Onay, deve ser menor ou igual gk+(1/T)]

Podemos entender o requisitsitacdo Minima por N@éomo um requisito liga-
do, frouxamente, a ideia de “distribuicdo espa@atre os nds) das vistas” — a sua satis-
facdo garante que nenhum né serd “muito mal sérddwisitas. Além disso, a luz do
Teorema 8a, vemos que a satisfacdo deste reqtasiieem tem um impacto sobre o
requisitoTotal de Visitasporém essa € uma ligagdo também muito frouxaculdado
especial que um projetista deve ter na hora ddresceste requisito € que ele nao refle-
te absolutamente nada sobre a “distribuicao terip@sintervalos) das visitas. Assim,
para qualquer valor d&min, pode acontecer tanto de os intervalos serem bguiares,
como pode acontecer de eles serem irregularespedidos de tempos arbitrariamente
longos sem visitas a alguns dos nos.

4.5.3 Métricas do Requisito “Tempo Maximo entre Vis itas”

As duas métricas que apresentamos para este tedoisim as meétricaknax € Omax
que, pelo Lema 1, sdo métricas com valores idéntisso, naturalmente, leva a conclu-
sdo de quénax € Omax SA0 equivalentes. O Lema 11, dado abaixo, mastrda, como
os valores dessas métricas se relacionam com odely max Comoa eb sdo constan-
tes para qualquer funcéo de risco escolhida, esta leva a conclusdo da equivaléncia
entreR; max€ Omax (€ 1may. TOdas essas equivaléncias estao expressas remiaeh?2.

Lema 11 (envolvend®max € Rt may
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Se o tempo for discreto e f for uma funcéo lineateerescente
dada por f(x) = ax+b, entdo{Rax= a.Onaxt+ b.

Teorema 12(envolvenddR max Omax € Imax):
Com tempo discreto:

(a) Omax = Imax'
(b) Para qualquer funcéo f linearmente crescente:
Rf max = Omax = Imax'

Destacamos que o0 caaaleste teorema independe da existéncia de umacfunca
de risco. No casb, o resultado vale mediante a existéncia de umgafude risco line-
ar, porém ela pode squalquerfuncao linearmente crescente. Isso mostra queloeco
cimento da propria funcéo de risco ndo é necessdrasta saber que ela tem a proprie-
dade de crescer linearmente com o tempo sem \[@sacamos que, das trés métricas,
apenas &« esta definida para tempo continuo.

A tabela abaixo da as alternativas de descricadf@®nal do requisitoTempo
Méaximo entre Visitagnspiradas nas trés metricas.

Tabela 16: Requisitos de Desempenho — Tempo Maximatre Visitas (expandido)

Requisito Descricdes

Tempo Maximo en4{ Formas de otimizacao:
tre Visitas _ o

e O maior intervalol(,sy) deve ser minimizado

* O valor da maior ociosidad®y,,) deve ser minimizado

» [Dada uma funcao de risco linearmente cresdeht® valor
do maior risco instantaneB(ma.y) deve ser minimizado

Formas de decisao:

* O maior intervalo entre visitak,§,) deve ser menor ou igual a
k (ou “nenhum né pode passar maikdmidades de tempo
sem visita”)

* A maior ociosidade(,y) deve ser menor ou iguakgou “a
ociosidade instantanea de todos os nos deve ser meigual
ak, em todos os instantes de tempo”)

» [Dada funcao de risco linearmente crescérit® maior risco
instantaneoR .y deve ser menor ou iguakgou “o risco
instantaneo de todos os nos deve ser menor oudguam to-
dos os instantes de tempo”)
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A métricaOnax deste requisito, foi adotada em varios trabadimeriores de pa-
trulha e, em especial, em trabalhos de cunho maigb (e.g. Chevaleyre, 2004; Elor e
Bruckstein, 2009a, 2009b, 2009c, 2009d). Uma jostiva é que ela tem uma defini-
céo bastante simples, o que ajuda em analisesds0Roréem, apresentamos outros mo-
tivos para adotar esta ou outras métricas destesieyg Em primeiro lugar, as métricas
deste requisito expressam um minimo de conhecinsatiie a “distribuicdo temporal”
das visitas — elas expressam um limitante dosvaltes, limitando também a variacao
deles. Além disso, os Teoremas 8c e 10 mostranh.giem efeito positivo sobrg,g e
Fmin’, 0 que nos leva a concluir que as métricas desfeisito também refletem um
pouco dos requisitobotal de Visitag daVisitacdo Minima

Por exercer certa influéncia sobre outros requsiés métricas déempo Ma-
ximo Entre Visitapodem ser adequadas para modelar aplicacfes arpibo conhe-
cimento sobre os requisitos (i.e. os eventos séogoonhecidos). No entanto, apresen-
taremos métricas mais adequadas a essa situacibsecao 4.5.6, que analisa as mé-
tricas ligadas ao requisitquilibrio Frequéncia-Regularidade

4.5.4 Métricas do Requisito “Visitacdo Uniforme”
Este requisito requer manter os nés igualmentéadiss e, como apresentamos, ele tem

a metricaFsigeyCOMo métrica padréo. Porém, como discutido naoségg esta métrica
equivale a métric¥sqgev ESte resultado € apresentado no Teorema 13:

Teorema 13(envolvenddFsigev € Vstdey

Fstdev= Vstdev

Ja o Teorema 14, mostra que, no caso extremo ero gakr ideal tedrico da
meétricalsigev€ alcancado (que é o valor 0), entdeg,também alcanca seu valor ideal
tedrico (0). A justificativa para este teorema €,qyuando ndo ha variagdo nos tama-
nhos dos intervalos de visitas, todos 0s nos s#itagos precisamente com a mesma
frequéncia (i.e. ndo havera variacdo entre as &mcjas).

Teorema 14(envolvenddsigev€ Fstdey
Se ligev= 0, entao kiger0

Veja que o Teorema 1460 é um teorema de influéncia positiva, pois ndo-se a
plica a um limitek qualquer. Este teorema sé permite o ushglgpara satisfazefsgey
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no caso extremo do desempenho desejado ser o pérfaito, que nem sempre € pos-
sivel de ser obtido. Assim, nas descricbes dossibog colocamos uma descricdo na
forma de otimizacaenvolvenddsgey mas valida apenas para o caso perfeito. A tabela
abaixo da todas as descri¢cdes propostas para igitegleVisitacao Uniforme

Tabela 17: Requisitos de Desempenho — Visitacdo bime entre os NGs (expandido)

Requisito Descricdes

Visitagdo Uniforme | Formas de otimizagéao:

entre os Nos . L . .. .
* Minimizar a variagdo nas frequéncias de visitasr#@stsiey)
* Minimizar a variacdo nas quantidades de visitasn@ssey)

* [Se o 6timo tedricdsq.=0 for possivel e desejado] Nao dev
haver variacdo nos tamanhos dos intervadlgs#0)

1)

Formas de decisao:

» O desvio padréo das frequéncias de visitas devaeseor ou
igual ak

» O desvio padrao das quantidades de visitas (ao ldagempo
T) deve ser menor ou iguaka

O requisitoVisitacdo Uniformeé fortemente independente dos requisitos apre-
sentados nas subsecdes anteriores. Ele expressaenée uma ideia de “igualdade na
distribuicdo espacial das visitas”, porém ndo esgaenada sobre a distribuicdo tempo-
ral das visitas ou sobre a quantidade de visitasobte o intervalo maximo. Um proje-
tista deve ter isso em mente, antes de escollereazgiisito para representar o compor-
tamento desejado em uma aplicacgéo.

4.5.5 Métricas do Requisito “Regularidade Temporal”

A Unica métrica apresentada que € ligada a estésiEgélsgey NO entanto, outras mé-
tricas similares (mas, talvez, ndo formalmente\ejentes a esta) podem ser propostas
aplicando-se outras medidas estatisticagadi@caoou dispersaole.g. o desvio absolu-
to médio) nos intervalos entre visitas. As desescdeste requisito sdo dadas a seguir,
considerando apenas a métiiga.

Tabela 18: Requisitos de Desempenho — Regularidadiemporal (expandido)

Requisito Descricdes

Regularidade Tem- Forma de otimizacao:

oral s C o a . -
P * Minimizar a variagdo nos intervalos entre visitage(

Forma de decisao:
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* O desvio padrao dos intervalos entre visitas devengnor ou
igual ak

O requisitoRegularidade Temporaxpressa a necessidade de uma “igualdade
na distribuicdotemporal das visitas”. Idealmente, ele requer que todostesvalos
sejam iguais. Destacamos a analogia entre estesqudsitoVisitacdo Uniforme que
requer uma igualdade “espacial” das visitas. Aléssal pelo Teorema 14, a satisfacédo
ideal do requisitdRegularidade Temporadéva a satisfacdo ideal daquele mesmo requi-
sito (Visitacdo Uniformg A menos desse caso, 0 requisito aqui tratadwl&endente
dos demais. Em especial, as métricaRdgularidade Temporatdo informam nada
sobre os tamanhos (maximo ou médio) dos intervéloeditamos que, na pratica, a-
plicacbes em que se requer a regularidade novahder também se requer (ainda que
secundariamente) maximizar a frequéncia de vidisse tipo de equilibrio € mais pre-
cisamente modelado com o proximo requisito.

4.5.6 Métricas do Requisito “Equilibrio Frequéncia-  Regularidade”

Este requisito, que requer da estratégia que Btdaga algum tipo de equilibrio entre o
Total de Visitae aRegularidade Temporaé o Unico que ndo teve uma métrica especi-
fica apontada como padrao, até este ponto. (Sugerhgumas métricas, mas ndo com-
provamos que nenhuma delas modela este requisigBguir, apresentamos uma série
de propriedades, na forma de lemas e teoremasgppregam meétricas que podem ser
usadas para expressar adequadamente este requisito.

Lema 15(envolvenddPMlp)
Se p < q, entdo PMIs PMl,.
Além disso, a igualdade vale sse todos os intesvaiem iguais.

Lema 16 (envolvenddPMl, € lmay)
lim PMI, =1,

p—>+oo

O Lema 15 é encontrado na literatura de médiasrgigedlas (e.g. Bullen,
2003), mas nés vamos dar uma explicacao informal piErap e q inteiros positivos.
Sabemos que paf=l, a PMI, é exatamente a média aritmétiga, A partir disso,
quanto maior o valor dg, maior é a contribuicdo que os intervalos “grahdé® para
o valor final de qualquer medid@MI,. (O Lema 16 reforca essa ideia, ao mostrar que,

87



quandaop tende a infinito, &Ml, tende exatamente ao valor do maior intervalo)taPer
to, sep < g, temosPMI, mais proximo da mediaMI; mais proximo dos intervalos
“grandes” e, portanto, mais distante da média. |.&dl, < PMIy. Porém, se todos os
intervalos forem iguais, todas as médias geneddz&#m mesmo valor.

Com base nessa reflexdo sobre os Lemas 15 e 1é&mnpsdconcluir, informal-
mente, qudodas as métricasPMI, com p>1 tém seus valores baseados na média
lavg Mas séo sensiveis a presenca de variagéms intervalos. Isso porque sO existe
variagao nos intervalos se houver intervalos acmenédia, os quais levanPl, em
sua direcdo. Esta conclusdo mais geral € ilusteagaantificada precisamente para o
caso especifico ddMl,, oulgmean NO Lema 17. Este lema referencia o quadradg.de
an (Igmean), Mas, pelo Lema 5c, ele equivale & propyiaas Assim, o lema mostra que
lqmeanmede uma combinacéo entre o valor da médig € da medida de variagéo dos
intervalos [(siey)-

Lema 17 (envolvendd gmean lavg € Istdey

2 _ 2 2
Iqmean = Iavg + Istdev

Logo, podemos concluir que as métrieadl, parap =2 e, em especial, a métri-
ca lgmean (FPMI,) sdo adequadas para modelar o requisit&aiglibrio Frequéncia-
Regularidade Porém, como os valores altosgléazem aPMI, tender ao maximamax
(cf. Lema 16), vamos restringira valores inteiros tais qies p <5, para fins de mo-
delagem do requisitérequéncia-RegularidadeA seguir, identificamos, ainda, outras
métricas adequadas ao mesmo requisito.

Teorema 18(envolvend®ayg € lqmean!lavg):

Com tempo discreto:
| 2
O — _gmean
avg = .

avg

O Teorema 18 mostra que, tratando o quoci&m@ﬁ/lavg como uma meétrica,
esta seria equivalente comparativamen@gga Assim, podemos analisar este quociente
para tirar conclusfes validas também 4@ Na verdade, vamos analisar o quadrado
do quociente, que pelo Lema 5c € equivalente gariprquociente (e, portanto, € equi-
valente &ayg). Segue um resultado sobre esse quociente quadrado
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Lema 19(envolvenddqmeaﬁllavg, lgmean Istdeve lavg):

2
I 2 | 2
_gmean = 2 + 1 2 + ° stdev
| gmean stdev | 2
avg avg

Pelo Lema 19, vemos que 0 quoCielgi@ar/lavg (0U Oayg) reflete o valor dégme-
an SOMado a dois termos que dependem, principalmeéateariacdo dos intervalok(
dey). LOQO, oquocientelqmeaﬁlla\,g € mais sensivel ao nivel de variacdo dos intesvado
que algmean O Proximo teorema posiciona os valores desteigaticem relagéo aos de
outras médias generalizad@lsll,, sob certas condigdes.

Teorema 20(envolvendd®Mls, PMls € lgmear/lavg)
Se os intervalos entre visitas sdo continuos @laistdos no in-
tervalo [0; Inay segundo umaistribuicdo uniformeou segundo

umadistribuicéo raised cosineentdo vale:
2

|
PMI, < ™ < PMI,

avg

A luz do Lema 15, podemos entender que o Teorermad®fra que quociente
Iqmeanzllavg pode ter seu valor aproximado peld&@Ml,. Logo, o quocientéqmeaﬁllavg é
mais sensivel a variacfes nos intervalos do dekllg, mas € menos sensivel do que a
PMIs. Naturalmente, esta interpretacdo s vale setesvalos entre visitas seguirem
uma das distribuicdes descritas na condicdo denearDe fato, consideramos esta uma
hipotese realista, uma vez que a distribuigsed cosingem similaridades (e.g. gréfi-
co em forma de “sino”) com distribuicdo normalgaussianaque € uma distribuicéo
que aparece em muitas situacdes aleatérias néfurais

Com relacdo as descri¢cdes do requikitpiilibrio Frequéncia Regularidadlei-
vemos dificuldades em dar descri¢gOes intuitivas, goemesmo tempo, referencie as
métricas. Por isso, demos descricdes mais formad®z, do que nos requisitos anterio-
res. Outra dificuldade é que as métricas aqui eptadasndo saotodascomparativa-
mente equivalentemntre si, do ponto de vista formal. Porém, todasétricas apresen-
tadas ou sé@o equivalentes ou tem valor proximoeaalglma das métric&Ml, para

2 A distribuicdo normalndo se aplica neste contexto porque tem supditétonpara ambos os lados.
Porém, aaised cosingem suporte finito (de 0la, neste caso).
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algump. Por isso, foi feita uma divisdo das descricdds palor dep, o que pode ser
entendido como uma diviséao pelo “nivel de sensidde” a variacdo dos intervalos.

A Tabela 19 abaixo da vérias alternativas de dg&esi semiformais para o re-
quisito Equilibrio Frequéncia Regularidagdesendo cada uma baseada em uma das meé-
tricas aqui apresentadas. Nas descri¢cdes de deoséimiares de cada métrica sao da-
dos em funcéo do limidda métricslPMI, de mesma sensibilidade.

Tabela 19: Requisitos de Desempenho — Equilibrio Equéncia Regularidade (expandido)

Requisito Descricdes

Equilibrio Formas de otimizacéo:
Frequéncia-

Regularidade e Com sensibilidade=2:

0 Minimizar o intervalo quadratico médi® M=l qmea)
¢ Com sensibilidade=3:

0 Minimizar o intervalo cubico médid*(Ml5)
¢ Com sensibilidade=4:

0 Minimizar o intervalo quadrico médi®M|,)

0 Minimizar a razao do quadrado do intervalo quadodpiela
meédia aritmétical {neas/lavy)

0 Minimizar a média temporal da ociosidade pro@QX
e Com sensibilidade=5:

0 Minimizar o intervalo quintico médid*Mls)
Forma de deciséo:
¢ Com sensibilidade=2:

0 Manter o intervalo quadratico médio menor ou igual
(PMIz=lgmean

e Com sensibilidade=3:
o0 O intervalo cubico médidPMls) deve ser menor ou iguaka
e Com sensibilidade=4:

o O intervalo quadrico médid’(Ml,) deve ser menor ou igual|a
k

0 [Se os intervalos distribuirem-se uniformemente@m uma
distribuicdoraised cosing A razdo do quadrado do intervalo
quadratico pela média aritmétiag.{.7/1..,) deve ser menor
ou igual &k

0 [Se os intervalos distribuirem-se uniformemente@m uma
distribuicaoraised cosing A média temporal da ociosidade
por N6 O, deve ser menor ou iguallat+1)/2

e Com sensibilidade=5:

0 Manter o intervalo quintico médi®ls) menor ou igual &
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Outra maneira de entender todos os limiares dassitmp de decisdo € como se
todos eles fossem dados em funcéo do lirida métrical gmean(PMI2), como conse-
quéncia do teorema de influéncia positiva expresseguir (Teorema 21), que é uma
consequéncia direta do Lema 15. Porém, lembrames rigsta perspectiva, todas as
descricbes dadas para métricas de sensibilidad® opae 2 expressam condicGuais
fortesdo que a condi¢&o original Sobggean

Teorema 21(envolvenddPMl, € lgmean
Sejaq> 2.
Se PM} =k, entao dmean<k .

O fato de poder expressar todos 0s requisitos cieatedas demais métricas em
fungdo ddgmean€ UM dos motivos para considera-la canddrica padréadeste requisi-
to. Outro motivo pode ser explicado com base nod éih— ele mostra que a otimiza-
cao dagmeanafeta positivamente la,g € alsyev POr sua vez, a otimizagéo Kdaeyafeta,
ao menos no caso extremo, a méthgga., conforme o Teorema 14. Por isso, podemos
dizer que a otimizagdo dgmeanléva a um aumento dguantidade de visitagoor sua
influéncia sobrd.,g), daregularidade na distribuicdo temporal das visitg®r sua in-
fluéncia sobrdsge) €, em menor medida, leva a um aumentecedalaridade na distri-
buicdo espacial das visitgdpor sua influéncia sobie,ge). Ou seja, esta métrica mode-
la uma combinacao dos requisitosTagal de VisitasRegularidade Tempora Visita-
cdo Uniforme entre os Nps que € coerente com aquilo que propusemos rtaighs
do requisitoEquilibrio Frequéncia-Regularidad®a secao 4.1.

Essa analise também reforca a ideia de que a mkfrig, bem como as demais
métricas deste requisito, sdo adequadas para meghizac6es em que ndo se conhece
um requisito especifico sobre a estratégia de Ipatiou seja, onde ha total desconhe-
cimento sobre os eventos). Pois, neste caso, momalbe fazer é tentar ueguilibrio
entre os diversos requisitos, o que pode ser adangom essa métrica.

4.5.7 Métricas do Requisito “Risco Linear Médio”

A métrica que criamos especificamente para o reéquRssco Linear Médipassumindo
uma funcad que da o risco em cada no, foi a métrica homom@peesentada P&t avg
Como ja comentamos, assumir 0 conhecimento da dute&iscd € algo que vai além
da MATP. No entanto, o teorema abaixo mostra queétsicasOayg € |gmear/lavg PO-
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dem ser usadas para minimizar o risco médio, intpee de qual seja a funcdo de
risco (desde que seja linearmente crescente).

Teorema 22(envolvend®ayg, lqmear!lavg € R:, avg):

Com tempo discreto, para qualquer funcéo f lineartaerescen-
te:
| 2

R =0 = _ gmean .

f,avg avg |
avg

Das métricas apontadas para este requisito, destacque dqmeaﬁllavg tem a
vantagem de se aplicar também a tempo continuds&mra escolhemos como métrica
padrdo deste requisito. As descricdes alternapaas o requisitdRisco Linear Médio
sdo dadas na Tabela 20. Os limiares referenciaaoslescricdes de decisdo sdo dados
em func&o do valdk da métrica padra@mear/l avg

Tabela 20: Requisitos de Desempenho — Risco Lindsgédio (expandido)
Requisito Descricdes
Risco Linear Médio| Formas de otimizacao:

e Minimizar a razado do quadrado do intervalo quadoipiela
media (qmean/lavy)

* Minimizar a média temporal da ociosidade por @)X

* [Assumindo uma funcéo de risco linearmente cresdehiMi-
nimizar a media temporal do risco por Y 49

Formas de decisao:

* Arazao do quadrado do intervalo quadratico peldiangrit-
metica (ymear/lavg dEVE Ser menor ou iguaka

* A média temporal da ociosidade por 1,4 deve ser menor
ou igual ak+1)/2

* [Assumindo uma funcéo de risco linearmente cresdehA
média temporal do risco por nB (g deve ser menor ou igua
af((k+1)/2)

Confirmamos que o requisifisco Linear Médigpode ser adequadamente tra-
tado na MATP com as métricas puf@;ﬁeaﬁllavgeoavg, sem gue seja necessario assumir
conhecimento explicito da funcéao de risd@ue seria um modelo explicito dos even-
tos). Porém, destacamos que, para lidar cdorraa de otimizacadaleste requisito, é
necessario saber que, na aplicacédo, a ociosidadegmpo sem visitas) implica em
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algum “risco” e que este risco cresce linearmefAteeditamos que esta suposi¢cdo do
crescimento linear seja razoavel em muitos cass. IRlar conrequisitos de decisdo
no entanto, o mais adequado seria conhecer (ou,stga razoavel confianga) a fun-
céo de riscd, bem como o seu nivel médio desejado. Com essariatao, é possivel,
converter o valor desejado para requisitos de @edem as métricas puras da MATP.

4.5.8 Resumo

Ao longo das subsecdes anteriores, associamosucaaalas métricas a, pelo menos,

um requisito e vice-versa. A tabela abaixo resussa® associac¢des, excluindo as mé-
tricas de risco, que ndo sdo puras da MATP. Deasiagaem negrito, a métrica padrao

de cada requisito e colocamos entre paréntesegtasan que se aplicam apenas a ca-
Sos restritos (por exemplo, as que se aplicam gpesiarmas de decisado requisito).

Tabela 21: Métricasx Requisitos

Requisitos Métricas
Total de Visitas Nuisits » Favg s Vavg s lavg »
(Vmin- I:min ’ Imax, Omax)

Visitagcdo Minima Fmin » Vinin

(ImaXa Qnax)

Tempo Maximo entre Visitas | max » Omax
ViSitaQaO Uniforme Fstdevs Vstdevs Istdev(Zl)

Regularidade Temporal | stdev

Equilibrio Frequéncia-Regularidade Na ordem das menos as mais sensiveis ao
nivel de variacdo nos intervalos:

| qmean, PML ;
PMis;

PMly., lgmean/lavg » Oavg C9);
PMls

Risco Linear Médio | qmeari!! avg » Cavg

(requisito padrao)

2L Apenas no caso de se desejar o minimo teérico{iguados os nés sao visitados igualmente).

%2 As métricad ymear/lavg € Oavg refletem, aproximadamente, o mesmo nivel de V@iagie &PMI, so-
mente se o0s intervalos satisfizerem as condicdesceadas no Teorema 20. Mas em outras situacdes,
Iqmeanzlla\,ge O.vgtambém se adéguam ao requisito, como consequémdiaorema 18 e do Lema 19.
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O principal critério para escolher uma métrica desea necessidade (requisito)
da aplicacdo. Apesar disso, queremos destacar atgo@étricas que consideramos mais
interessantes devido as suas propriedadgas

* lgmean— E @ métrica padr&o do requisito padrdo. A vamtadesta métri-
ca é combinafayg € lsev SEguNdo uma relagéo algébrica conhecida (cf.
Lema 17), além de, indiretamente, afetar positivamaF ey

*  lgmear/lavg— COMO &gmean POrém é mais sensivel a variagdes nos inter-
valos. Isso implica em um efeito maior sohkg., e Fsigev€ menor efeito
sobre davg (A métricaOayg € equivalente, mas tem a desvantagem de se
aplicar apenas ao tempo discreto).

*  Imax— Afeta positivament&min € layg (cf. Teoremas 8c e 10). E uma mé-
trica que facilita analises tedricas (do limite exiqgr do desempenho de
uma estratégia, por exemplo). (A métri0a.x € equivalente, mas s6 a-
plica-se a tempo discreto).

4.6 Comentarios Finais

Neste capitulo, métricas propostas em pesquisasiaes de patrulha foram redefini-
das como métricas da MATP. Por falta de tempo,nadggumétricas da literatura ndo
puderam ser analisadas, porém, analisamogiaria das métricas compativeis com a
MATP e, em especial, analisamos as métricas dballras mais citados. Também de-
finimos varias novas métricas, visando suprir algsieficiéncias e corrigir erros con-
ceituais das métricas anteriores. Destacamos a faavidia de métricas baseadas nos
intervalos entre visitasRessaltamos que alguns trabalhos anteriores Géagl. et al.,
2009) podem ter utilizado a métrica itkervalo médio(layg) por interpretarem errada-
mente a ociosidade média. Ha, também, um trab@élgmén et al., 2012) usando as
meétricas de intervalo medio e maxirfhgq € Imay, POrém € posterior & nossa pesquisa e
aos nossos resultados parciais ja publicados (Sajipamalho e Tedesco, 2010). Em
todo caso, esta pesquisa é a Unica a adotar nsétdsadas nas médias generalizadas
dos intervalosFMlp) na patrulha.

Fizemos uma analise original dos significados detas métricas (anteriores e
novas), associando-as aquilo que chamamaedglesitos de desempenhgue séo des-
cricdes semiformais de como a solucdo deve se avanpPara a anélise das métricas,
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criamos dois novos conceitos formais principai$:afielagcdo deequivaléncia compa-
rativa, que relaciona métricas que produzem sempre urmarasiking das estratégias;
e (2) arelacdo de influéncia positivajue mostra quando uma métrica de um requisito
afeta positivamente o desempenho de outra métei@utto requisito. Provamos diver-
sos teoremas baseados nesses conceitos e, assgaguinos um detalhado mapea-
mento entre meétricas e requisitos de desempenhedidamos que isso da a este capi-
tulo uma especiaklevancia praticauma vez que permite a um projetista fazer a liga-
céo entre a aplicacdo e a métrica que modela dsiexda aplicacéo.

Esta andlise, porém, é parte de um esfor¢co maiasseciaproblemas MATP
as aplicacbes que elas modelam. Esse esforcouoresa criacdo de untaxonomia
dos problemas de MATP, apresentada no préximoutapit
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CAPITULO 5
Taxonomia dos Problemas de
MATP

Devido a flexibilidade oferecida pefeameworkMATP, um nimero muito grande de
problemas de patrulha podem ser formulados cormblemas de MATFEssa flexibili-
dade foi dada, primeiramente, visando unificar ierdas formulacdes de patrulha de
existentes, que foi a nossa motivacgao inicial. Athsso, essa flexibilidade permite usar
da MATP para modelar aplicacfes reais bastantentdist possivelmente variando o
grau de realismo incorporado no modelo.

Porém, percebemos a necessidade de definir pacamgéiraorganizar esse
grande universo de formulac¢des permitidas pela MA@iRdlo em vista trés objetivos:

() Para poder comparar e deixar claras as diferengessignificativas entre os
problemas MATP adotados em diferentes pesquisasjtpelo comparacdes
mais adequadas entre os trabalhos.

(I Para identificar as lacunas de pesquisa, ou sefgracteristicas que sao me-
nos estudadas na literatura. Isso ajudaria consgara as novas pesquisas.

(Il Para facilitar a ligacdo entgoblemas da MATR as tarefas de patrulha-
mento reais que eles podem modelar.

Com relagéo ao objetivo (1), de certo modo, os cameptes da definicdo formal
da MATP (secédo 3.3) podem ser usados para identdis diferencas formais entre dois
problemas de MATP. No entanto, ndo queremos naosaatialquer diferenca formal
minima, mas a diferencagynificativasentre problemas de MATP, que afetem as pos-
siveis solugbes e aplicagbes. Como ferramentaatgrdra organizar os problemas de
MATP segundo os objetivos apresentagwepomos, neste capitulo, daxonomia da
Patrulha Temporal Multiagente ou Taxonomia da MATP. Ela classifica os proble-
mas da MATP enclasses da MATRCom base nela, foi feita unnaviséo da literatu-
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ra para identificar as classes mais estudadas e agnos estudadasos trabalhos
ligados a MATP. Entdo, com base nesse mapeamgrdppmos novas classegue
consideramos relevantes de serem estudados emgassiyuras.

Antes de apresentarmos a taxonomia proposta, apeeses, na secdo 5.1, 0s
critérios usados na sua elaboracdo. Entdo, na $egaapresentamos, em detalhes, a
Taxonomia da MATP. Na sec¢éo 5.3, apresentamos awsép das classes da MATP
tratadas na literatura. Na secéo 5.4, propomossnoiagses para as pesquisas futuras.
Por fim, na secéo 5.5, fazemos os comentariossfah@icapitulo.

5.1 Critérios para Elaboracao da Taxonomia

Apesar de 0 seu conceito ter se originado na Biml@staxonomiassdo adotadas em
diversas outras areas do conhecimento phassificar informagées de um dominio,
servindo de ferramenta para discussao, analiseseoberta dessas informacdes. Quan-
to a estrutura de uma taxonomia, ha duas visddgeratura. A primeira considera que
uma taxonomia é uma estrutimararquicade classificacdo. Neste caso, ela geralmente
tem a forma de &rvore e representa relacfes dealjenedo-especializacdo, analoga-
mente a taxonomia da Biologia (Graef, 2001; Brews2€02; Bruno e Richmond,
2003). Outra visédo, mais geral, considera céaxonomiaqualquer sistema de organi-
zacao do conhecimento (Hedden, 2010). Neste segiasiy se encaixam as chamadas
taxonomias em facetasm que a informacédo € classificada com base ertipiag| ca-
racteristicas independentes, chamaddaaas

A Taxonomia da MATP, apresentada na proxima sdoéproposta para classi-
ficar osproblemas de MATRara facilitar a discussao e analise deles, visatidgir,
diretamente, os objetivos (l) e (lll) dados noimido capitulo. Quanto a sua estrutura,
ela foi proposta como untaxonomia em facetasnde cada faceta € ymarametro de
classificacdo comvaloresque representam classificacdes atribuidas aodepmab de
MATP. A sucessiva classificacdo de pnoblema de MATRjuanto a todos os parame-
tros da taxonomia forma o que chamamos de classe da MATR que pode agrupar
problemas de MATRjue apresentam semelhancas relevantes. O reskestie secéo
apresenta os critérios especificos adotados ndragés da Taxonomia da MATP para
garantir que ela satisfaca os objetivos propoftdmeiramente, definimos um critério
estrutural genérico para os parametros:

1. Critério estrututal : os parametros de classificacdo devem apresentzarac-
teristicas de:
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a. generalidade cada parametro deve ser capaz de classificar tmslpessi-
veis problemas de MATP por meio de algum de selasses

b. independéncia a classificagcdo em cada parametro deve ser indepé
das classificacdes nos demais parametros.

O critério 1a fez com que evitassemos criar umrpaté@ que seja tdo especifico
que nao faca sentido para classifiabgum problema de MATP (e.g. “velocidade de
rotacao” ndo se aplicaria a todos os problemasy)it€rio 2a serviu para evitar sobrepo-
sicdo de semantica entre os parametros. A segu@sentamos outro critério:

2. Perspectiva de Sistemas MultiagentesOs parametros devem classificar os
problemas da MATP considerando que eles serdovigssldistribuidamente,
por meio de uma sociedade de agentes autbnomos.

Apesar da definicao formal da MATP ter uma perspaanais centralizada (cf.
subsecéao 3.3.4), o critério acima define que appetsva da Taxonomia da MATP € a
de criacdo de solucbes distribuidas, primordialmeAssim, alguns detalhes que néo
sao explicitamente tratados na definicdo formadcigam ser tratados na taxonomia, a
exemplo de limitagBes no conhecimento prévio epeasepcdes dos agentes. A justifi-
cativa para essa perspectiva € que ela é maisnpadka grande maioria das aplicacdes
reais (e.g. com robés ou humanos como patrulhadddeterceiro critério adotado para
guiar a construcao da taxonomia € dado abaixo:

3. Critério de relevancia do parametra Um parametro sé deve ser incluido na
taxonomia se os seus valores (classificagbes)rédevancia pratica, distin-
guindo problemas de MATP que servem de modelos gitegentes tarefas re-
ais de patrulhamento. Dois critérios secundariogetivancia para avaliar um
parametro consistem em verificar se os valores dele
a. impactam no desempenhala estratégia, de modo que, em problemas de

MATP classificados diferentemente, requerem egias&algoritmos) dife-
rentes;
b. ou sediferenciam problemas com graus de realismos difenges

O critério acima, que esta diretamente ligado getiob (llIl) do inicio do capi-
tulo, foi central na elaboracdo da taxonomia. Blefprincipal guia na inclusao ou ex-
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clusdo dos parametros e de valores. O Ultimo wijt@orém, tem propdsito similar,
servindo de complemento ao terceiro:

4. Critério de controle da especializacaoDeve-se evitar especializar as classifi-
cagdes, nos casos em que nao for possivel premeiseguranca eelevancia
do parametro ou valor, segundo o critério 3.

Este ultimo critério serviu para evitar criar ciisacdes excessivamente especi-
alizadas, sem conhecimento da relevancia pratiees.d® objetivo deste critério foi o
de deixar a taxonomia mais simples, neste momeitial, até que as pesquisas alcan-
cem um maior entendimento tedérico e pratico da MAH®ém, ndo descartamos a pos-
sibilidade de que seja necessario estender a teManmw futuro, caso sejam identifica-
das novas aplicag6es com necessidades mais especNib proximo capitulo, apresen-
tamos a taxonomia criada com base nos quatroiostéqui apresentados.

5.2 A Taxonomia da MATP

Nesta secdo, apresentamosaxonomia da MATP, cuja verséo inicial foi elaborada
conjuntamente com Marcelo Siqueira, que é, tamiadumo de doutorado do Cin sob
orientacédo de Patricia Tedesco e Geber Ramalho.

Conforme exposto na se¢ao anteriofaaonomia da MATR&0 segue a estrutu-
ra tradicional hierarquica — ela é definida parametros de classificagcaandependen-
tes. Porém, por uma questao didatica, os prépac@npetros foram agrupados em uma
arvore, obedecendo relagcbes “parte-todo” (BrunaachrRond, 2003). Nas figuras, os
parametros estdo localizados sempre no ultimo niadiierarquia e séo identificados
com nodo$’ de cor mais escura.

A Figura 11 mostra os niveis superiores da taxoapaiamados aqui dikmen-
sOesda taxonomia. Sdo quatro as dimensdes: dos pacametacionados ao ambiente,
daqueles ligados as caracteristicas individuaisagestes, dos parametros da sociedade
e dos parametros de execucdo e avaliacdo do timageetes. Cada uma dessas
dimensdes é discutida individualmente nas subsédg@eka 5.2.4. Nelas, os parametros
sdo apresentados e justificados com base nosiagitda secdo 5.1, em especial o
critério de relevanciaEntédo, na subsecédo 5.2.5, comentamos a taxomumraaentada.

23 Apesar de sindnimos, fazemos uma diferenciacaai, agtre os termos “nodo” e “né”. O primeiro
(nodo) é usado para referenciar um elemento dademia e o segundo (né) para os vértices do grafo.
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Figura 11: Taxonomia da Patrulha Temporal Multiagerte: nivel superior

5.2.1 Parametros do Ambiente

Como ja apresentamos, a MATP permite diversos medi# ambiente. No entanto, na
taxonomia, eles sdo tratados cografos para abstrair caracteristicas do ambiente se-
cundarias para a tarefa de patrulhamento e foaspectos mais relevantes, que sao
0s aspectos topoldgicos do ambiente. Como comestamaecdo 3.3, outros modelos
de ambientes sdo compativeis com grafos e, asewvedser classificados a partir de
um grafo que o represente.

Environment

Node Edge Size Topological Properties Dinamicity
Visit Time Cost
Visit Effectivity Direction

Figura 12: Taxonomia da MATP: dimensaoEnvironment

Os parametros da dimensBovironment da taxonomia classificam as caracte-
risticas ligadas ao grafo que representa o ambiArfggura 12 detalha essa dimenséao.
Dentro dela, o noddblodeagrupa parametros ligados aos nos do grafo (ouamjgoon-
tos de interesse de um ambiente qualquer). Depthibde encontram-se estes parame-
tros:

1) Node- Visit Time. Este parametro representa o tempo que um agarde |
para completar uma acao de visita em cada né. &alcfassificacdes) possiveis:
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* InstantdneaQuando a visita ndo toma tempo — ela é conclingtanta-
neamente quando um agente passa pelo no.
* RetardadaQuando a visita leva algum tempo para ser cotalui
Jusitificativa: Este parametro foi criado porque afeta a aplickue. Por e-

xemplo, em aplicacbes de limpeza, a visita podesisbnapenas em “passar” fisica-
mente pelo nd, para aspirar a poeira; ja em owaipéisacdes, a visita pode envolver
acOes ndo-instantaneas, tais como: a aplicacadendgensor, um movimento (e.g. para
olhar ao redor) ou alguma atividade de manutenggmnto de interesse.

2) Node- Visit Effectivity . Este parametro representa se uma ac¢éo de \wsita a
um no pode ou ndo falhar. Essas sdo as classiéisgugissiveis:

» Deterministica Quando toda acdo de visita concluida resultadsem
cesso. Logo, toda visita € usada no calculo daicaétr

» EstocéasticaQuando as acdes de visitas podem falhar, de @acom al-
guma probabilidade. Visitas “falhas” ndo sao comrsidas para efeito de
calculo da métrica.

Justificativa: Em algumas aplica¢des, um agente pode falhaonsecto de um
defeito de um equipamento ou na realizacdo de anmedatde manutencdo, durante a
visita. Ja em aplicacdes de seguranca, a visita peddconsiderada como sempre eficaz
se 0 objetivo for apenas o obir invasdes pela mera presenca fisica do agente.

O nodoEdge da taxonomia agrupa os parametros que classifieaatteristicas
associadas as arestas dos grafos. Seus parandet@gpiicados a seguir:

1) Edge- Cost Este parametro descreve se existestosdistintos associadas a
arestas distintas, onde o custo de cada arestesegpa a distancia entre dois nos ou,
equivalentemente, o tempo necessario para ir dadum outro (para um dado modelo
de movimentacao dos agentes). Classificacdes gissiv

e Sem custoQuando as arestas nao variam seus custos assyaadse-
ja, seus custos sdo todos iguais (tipicamenteanims).

* Com custosQuando as arestas de um mesmo ambiente podeseapre
tar custos distintos entre si.

Justificativa: Em algumas aplicagfes, pode ser relevante dis@rébdo o am-
biente real em células de mesmo tamanho (na foemantgrid, por exemplo), o que
resulta em um modelo de ambiente cujos pontostdeesse sédo regularmente espaca-
dos. Em outras, os pontos de interesse ficam,alatente, a distancias variaveis.
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2) Edge- Direction. Este parametro descreve se as arestas podewdasra-
travessadas em ambas as direcdes (i.e. se o gréfo-é@recionado) ou se cada aresta
tem uma direcdo especifica (i.e. se o grafo é idinado). Os valores deste parametro
sao simplesmente:

* Na&o-direcionadasTodas as arestas séo bi-direcionais.

» Direcionadas As arestas sao uni-direcionais, mas pode haestes si-
métricas. (Note que os grafos direcionados sdo gwams, pois cada a-
resta ndo-direcionada pode ser representada psradestas direcionadas
simétricas).

Justificativa: Impacta na aplicabilidade, pois para represemsaruas de uma
cidade em uma aplicacdo de coleta de lixo, seGagsario usar arestas direcionadas,
porém, para representar o ambiente interno de édigpem uma aplicacéo de vigilan-
cia, seria adequado usar arestas néo-direcionadas.

Quanto ao nod&ize ele é um parametro que classifica os ambientastga
quantidade de nos (pontos de interesse). Descrevesealores deste parametro usan-
do a ordem de grandeza da quantidade de ndés:

* Dezenas de nés
» Centenas de nos
* Milhares de nos

 Dezenas de milhares de nés

* Qualquer
Justificativa: Aplicacdes para a vigilancia de um prédio ou @alienpeza urba-
na de uma cidade variam na ordem de grandeza ddsspde interesse. Além disso,
devido a questdes de complexidade dos algoritriazs, ¢om maior quantidade de nés
traz mais desafios na pesquisa de soluc¢des. O“gaatmuer” foi criado por conta de
trabalhos tedricos que néo restringem o tamantaordoente.

Outro parametro relacionado ao ambienfmpological Properties que, classi-
fica o ambiente quanto as suas caracteristicagtastis relevantes. E facil justificar
este parametro, pois cada tipo de grafo pode teahpidades e algoritmos especificos.
Por exemplo, gyrafo anel(ou grafo ciclo) sem pesos pode representar alpatnas
fronteiras de uma regido e é um dos poucos tipagafes para o qual ja existem algo-
ritmos 6timos de patrulha (e.g. Elor e Bruckst@@09d). O grande problema que en-
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contramos foi em definir de maneira precisa e gley como classificar quanto a esse
parametro. Pelos critérios para elaboracdo da temi@ndados na secéo 5.1, tentamos
fazer com que esse parametro separasse classeganigsempenho dos agentes vari-
am e que seja independente do niumero de nés (gatado em outro parametro).

Circular

CICICIEICIEN

/BN cumes AN o epen
A B e 512 B (BB (B (E(E[E
Corridor Islands Grid

Figura 13: Mapas com diversas propriedades topologas (Almeida et al., 2004)

Para ilustrar a dificuldade em classificar quantopilogia do grafo, mostramos
na Figura 13 alguns exemplos de mapas (e seu gmafacente) com tamanhos proxi-
mos, nos quais foi observada grande variacdo denge=nho entre diferentes estraté-
gias de patrulha, em experimentos (Almeida e804). Informalmente, é facil perce-
ber caracteristicas que distinguem tais mapas mapmaA, ha grande facilidade de a-
cesso a todos noés; no maReos nds se agrupam em “salas”; no miggends as salas
sdo menores e mais distantes entre si; o i@apador ndo tem bifurcacdes; etc. Porém,
a dificuldade € criar um mecanisrfarmal para classificar, de forma relevante, qual-
quer grafo possivel.

Pensamos em duas abordagens gerais para clasgifas@o ao parametiopo-
logical Properties (1) dividi-lo em sub-parametros, tais como: dista média (entre os
nés), grau médio e didmetro do grafo; ou (2) usaipms de grafos previstos na Teoria
dos Grafos. A primeira abordagem requer um conhagionmuito profundo de quais
caracteristicas afetam o desempenho e a aplicatéjcjue requer um esforco de pes-
quisa adicional. Por isso, achamos mais adequadta primeira versdo da Taxonomia
da MATP, adotar a segunda abordagem. Além dissergtis trabalhos propéem algo-
ritmos especificos para alguma classe de grafo3emsia dos Grafos (e.g. Elor e
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Bruckstein, 2009b, 2009c; Pasqualetti, Franchi 8oB2010; Agmon, Urieli e Stone,
2011), o que mostra que varias dessas classestanpao desenvolvimento.

Assim, os valores do parameffopological Propertiesao esses:

Grafo caminho, grafo ciclo, grafo completo, grafantiltoniano, grafo
euleriano, grafos grid, grafo outerplanaentre outros tipos de grafos
formalmente definidos na Teoria dos Grafos.

Topologia planar arbitraria Para problemas em que os grafos sao plana-
res e arbitrarios (e.g. ndo sdo de um tipo maisafgo).

Topologia arbitraria Para problemas que permitem qualquer tipo de gra-
fo, inclusive ndo-planares.

Justificativa: A patrulha de fronteira, a patrulha interna dédprs e a patrulha

de ruas de uma cidade variam quanto as suas tog&ldgzemos diferenciacdo entre

planar arbitréria e arbitraria porque a primeira € relevante para aplicacdesatétr

ca, mas a segunda € adequada apenas para algute ipthiente virtual (e.g. uma rede

de computadores) que permita grafos ndo-planares.

O ultimo parametro relacionado aos ambienteBiramicity, que classifica

quanto a possibilidade de haver variacdo nas eaiistitas do ambiente durante a exe-

cucao. Ngproblema de MATPessa variacao deve ser modelada formalmente deima

ra especifica (e.g. por meio de uma funcao do tesepovisita ou por alguma distribui-

cdo de probabilidade). Porém, esse modelo ndooimiderado na classificacdo. As

classificacfes quanto a este parametro sdo estas:

Estatica Indica que nenhum elemento do ambiente varia.

Dindmico quanto as visitagndica que aluragdoda visitaou aprobabi-
lidade de efetivacada visita (ou ambas as caracteristicas) variam, em
cada né.

Dindmico quanto a acessibilidadéndica que, durante a execucao, po-
dem variar caracteristicas do grafo que afetamamemtacdo dos agen-
tes, tais comocustos das arestas disponibilidade de nosu arestas
(onde nos/arestasdisponiveisndo podem ser visitados/atravessados).

Dinamico completoEngloba os dois casos imediatamente anteriores.

Justificativa: Em uma aplicacdo de manutencédo, por exemplo, podetecer

de a chance de uma visita ser efetivada diminuinda um equipamento (nd) passa

muito tempo sem receber manutencdo. Ja em aplsagiitares, partes do ambiente

podem se tornar indisponiveis por conta de ataadesrsarios.
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5.2.2 Parametros dos Agentes

Os parametros que classificam os problemas de MfUERto a conhecimento, agdes e
percepcdes dos agentes estdo agrupados na dimkgsdida Taxonomia da MATP,
detalhada na Figura 14.

Agent
|
I 1 1
Prior Information Perception Motion
Society Society
Environment Environment

Figura 14: Taxonomia da patrulha temporal: dimensacAgent

O nodoPrior Information agrupa os parametros que classificam os problemas
de MATP quanto as informacdes que 0s agentes pusmuesde sua execugcao e que
S80 necessarias para planejar as rotas de todwgntes, para todo o intervalo de me-
dicdo. A idéia € que a MATP pode ser estudada aom@roblema a ser resolvido em
tempo de execucd@ medida que os agentes adquirem conhecimenéontieente, ou
como um problema em que os agemienejamsuas as acdes aprendencomo esco-
Ihé-las, antes de entrarem em execucdo. H& dais tp informagBes que 0s agentes
podem deter previamente, que sdo dois parametnoglementares da taxonomia:

1) Prior Information - Society Este parametro descreve o conhecimento que
0s agentes detém sobre a sociedade, antes deesug@&x Possiveis valores:

* Nenhum conhecimentblenhum agente tem nenhum tipo de informacéo
prévia sobre outros agentes patrulhadores.

» Conhecimento totalPelo menos um agente patrulhador tem acesso a to-
das as informagoes relevantes da sociedade. Tarsnagoes incluem,
pelo menos, a quantidade inicial de agentes e siggas iniciais dos a-
gentes. Dependendo das caracteristicas espectizaproblema de
MATP, também podem ser conhecidas as dire¢cdesimidos agentes, 0
nivel de suas energias (nas baterias), etc.
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» Conhecimento parcialAlgum dos agentes conhece apenas uma parte das
informac0des descritas acima.

2) Prior Information - Environment. Este parametro descreve o conhecimen-
to prévio dos agentes sobre o ambiente. Clasdifesagossiveis:
* Nenhum conhecimentblenhum agente tem nenhum tipo de informacéo
prévia sobre o ambiente.
» Conhecimento totalPelo menos um agente conhece todo o grafo em to-
dos os seus detalhes: os nds, as arestas e ostdmpisita, pelo menos.
Dependendo do problema, os agentes podem deteérairinhecimen-
to das probabilidades de efetivagéo das visitdse euntras.
* Conhecimento parciaPelo menos um agente detém apenas parte das in-
formacbes do grafo ou detém uma informacdo maisahssobre ele.
Exemplos: o0 agente sabe a quantidade de nés assifidacéo topologi-
ca do grafo (a mesma usada no paraniedpmlogical Properties
Justificativa: Em aplicacdes militares, os agentes podem tdnesmmento pré-
vio parcial das sociedades e dos ambientes, pageases devem ser preparados para
comecar a atuar rapidamente. Em aplicacdes deaseguinterna de prédios ou de lim-
peza, geralmente ha menos urgéncia, o que peronfe@arar esse conhecimento pre-
viamente nos agentes.

O nodoPerception agrupa os parametros que classificam quanto aosealtos
percebidos individualmente por cada agente de lpatritle é formado por dois para-
metros complementares, descritos a seguir:

1) Perception - Society Classifica quanto a percepcéo que cada agentdaem
localizagéo dos outros agentes patrulhadores. &anteinente ao parametro anterior,
as classificacdes séo relativas ao alcance. Aetifer € que pode ndo haver nenhuma
percepcdo dos agentes. Assim, estas sdo as pessassificacdes, definidas com base
no agente que tem percepc¢do mais profunda (ossaétmopercepcao inferior):

* Nenhuma.Nenhum agente percebe o0s outros, independentendente
guao proximos estejam.

* Local Algum dos agentes tem a capacidade de percepexsanca de
outros agentes situados a uma dada distancia dixanglepende de qual-
guer caracteristica do ambiente ou da sociedade.
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* Na&o-local. Algum dos agentes tem a capacidade de percebh@&sanga
de outros agentes situados uma distancia que demknduantidade de
agentes e do ambiente. Essa distancia pode selestdi para cobrir todo
o0 ambientefercepcéo globalou pode ser proporcional a alguma medi-
da do “tamanho” do ambiente, tal comai@metroou aquantidade de
nos(que podemos chamar gercepcao semi-globgl

2) Perception - Environment. Classifica quanto a percepgéo de nos e arestas.
As possiveis classificacdes, dadas a seguir, diespeito ao alcanceapge da per-
cepcao do agente, medido em termos de alguma meelitthstancia” (e.g. guantida-
de de arestasu oscustos das arestgs

* Local Anéaloga a percepcdocal da sociedade.
* Nao-local Anédloga a percepcato-localda sociedade.

Justificativa: Os dois parametros impactam na aplicabilidade. dpiicactes
com ambientes (da aplicacao) grandes, pode seviivadotar rob6s com percepcéo
nao-local. Em ambientes menores, € mais viavektmnpercep¢do ndo-local por meio
de uma rede de sensores. Os cagobal e semi-globalforam agrupados por serem
muito semelhantes, requerendo uma percepcao proparas dimensdes do ambiente.

O parametraMotion especifica o nivel de realismo com que é modedaldao-
mocao dos agentes no ambiente. Estes sdo os pessilages:

» Simples Os agentes patrulhadores se locomovem com veldeidons-
tante unitaria. Nao ha necessidade de mudancaelfdi(ou esta € ins-
tantdnea), nem de recarga e ndo ha choques erdgenes.

* Realistica Os agentes tém varias das (ou todas as) prisojgaacteris-
ticas de locomocéo de robés fisicos reais, taisoconudanca de veloci-
dade, mudanca de diregao, possibilidade de cols@ecessidade de re-
carga das baterias.

* Intermediaria Movem-se a uma velocidade constante, mas posaliem
guma das caracteristicas realistas (e.g. preciseanregar baterias).

Justificativa: Este parametro obviamente impacta na pesquisaldedes. Ele
também tem impacto na aplicabilidade: problemaMdd@P com movimentagdo sim-
ples podem ser aplicados em jogos, enquanto prall@mm as outras classificacbes
sdo mais adequados para aplicacdes de robatica.
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5.2.3 Parametros da Sociedade

A dimensaocSociety(Figura 15) agrupa os parametros que classificaiproblemas de
MATP quanto as caracteristicas gerais da socie(iate) de agentes patrulhadores.

Society

| 1 1 1
Openness Communication Abilities Size

Figura 15: Taxonomia da patrulha temporal: dimensadSociety

Nesta dimensao, o parame@pennessclassifica quanto a possibilidade de en-
trarem e sairem agentes durante a execucado. Eht@elois valores:
* Fechada Nao podem entrar ou sair agentes. Os agentegfqtieam a
patrulha sdo os mesmos do inicio até o fim da e&xcu
* Aberta Agentes podem entrar ou sair durante a execdc@&nirada e a
saida de agentes podem seguir critérios diversosafente pode sair
guando atinge uma meta de visitas ou pode saimdepeo de uma pro-
babilidade de falhar, por exemplo).
Justificativa: Problemas de MATP com sociedades abertas podernn para
modelar, por exemplo, aplicagdes militares em cateufheiros podem ser eliminados,
por exemplo.

O parametraCommunication classifica quanto a existéncia e ao tipo de comu-
nicacdo explicita entre os agentes. No caso enogjagentes se comunicam, € necessa-
rio também classificar como essa comunicacao acenRossiveis classificacoes:

« Sem comunicacdddo ha mensagens de nenhum tipo. Util para modela
aplicacbes militares em contextos em que € neg¢essanter “siléncio
de radio” para impedir que o inimigo localize gto

» Marcacdes (flags)Os agentes podem deixar informac¢des em cada n6 ou
aresta para serem lidas por qualquer outro agerdgechegar naquela
mesma localizacdo ou em localizacdes proximas, a distancia fixa.
Pode modelar aplicagbes de robdtica em que sd@ausdiduetas RFID
espalhadas no ambiente para armazenar pequendslgdes de infor-
macéo (cf. Baglietto et al., 2009; Cannata e Sge&yi2011).
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* Mensagens diretas de alcance globak agentes podem enviar, a qual-
guer momento, informacgdes que sédo imediatamenébidas pelos de-
mais agentes, em qualquer ponto do grafo. Nao @erssnos diferenciar
entre comunicacao individualizada (agente a agemiegmbroadcast
(para todos os agentes). Esse tipo de comunicapaesenta, por exem-
plo, aplicagcbes em que robds trocam mensagenslgumanecanismo
wireless (e.g. WiFi). Consideramos que comunicagdlackboardtam-
bém se encaixa neste caso, pois ela tem o mesitmp@ftica do uso de
mensagens daroadcastcom alcance global.

* Mensagens diretas de alcance lod@bmo o anterior, porém o0s agentes
nao podem trocar mensagens se estiverem muitagistantre si (onde
essa distancia é o custo do menor caminho ensg ele

Justificativa: Tem impacto nas aplicacdes, como explicado era chassifica-
céo acima.

O parametroAbilities indica se os agentes tém exatamente as mesmas acoe
com os mesmos efeitos ou ndo. Nao se trata de lassficacdo dopapéisdos agen-
tes na organizacdo multiagente, mas sim daslamkdadesou capacidadeselativas.

Ele permite dois valores:

» HomogéneasTodos o0s agentes tém as mesmas agdes com 0S snesmo
efeitos, na definicdo do problema.

* HeterogéneasAs acdes disponiveis sdo diferentes ou os efdélas sado
diferentes entre os agentes. Exemplos: apenas emteagode enviar
mensagens ou 0s agentes tém diferentes velocidades.

Justificativa: Em aplicacdes de robdtica € possivel adotar rdeGsodelos di-
ferentes, com diferentes capacidades. Mesmo rab@sdnesmo modelo costumam ter
pequenas variacdes de velocidade, aceleracadzret@aplicacdes em jogos, pode nao
haver essa preocupacao.

O parametrdSize classifica a sociedade quanto ao numero de agpatagha-
dores. Porém, ndo basta analisar a quantidadeutdsiel agentes — € importante obser-
var a relacdagentex ndés Assim, estas séo as classificagbes propostas:

* Agente unicoQuando é dada atencéo especial ao caso em @pEhas
um patrulhador.
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» Time pequenoQuando a propor¢do dos agentes em relagdo aoé nos
menor que 1/3. Permite haver um Unico agente, dgselgunto com ou-
tros tamanhos da sociedade.

* Time grandeEsta classificacdo se aplica aos casos em queparpao
dos agentes em relacdo aos nos é maior que 1/3.

* Qualquer Pode envolver de um so agente até um time grande.

Justificativa: De acordo com a nossa experiéncia, este parartnagempacto
no desempenho relativo das estratégias. O limidk/8d¢oi escolhido porque observa-
mos, em experimentos, que quando o niumero de agesii# acima de 1/3 do nimero
de nés, as estratégias comecam a apresentar desempeuito proximos entre si. Po-
rém, abaixo de 1/3, as estratégias se diferenalmmnaais clareza. O caso de um dnico
agente foi criado por um interesse de pesquisa pale servir como um passo inicial,
mais simples, antes do estudo dos demais. Oqueslquerfoi criado por conta de tra-
balhos tedricos de resultados bastante gerais.

5.2.4 Parametros de Execucéo e Avaliacao

A dimensadexecution & Evaluatioragrupa parametros ligados ao modelo de execucao
dos agentes e a forma de avaliacdo do desemperffigura 16 mostra os trés parame-
tros dessa dimensao.

Execution &
Evaluation

[ T ]
Execution Model Metric Interval

Figura 16: Taxonomia da patrulha temporal: dimensacExecution & Evaluation

O parametrdexecution Model classifica os problemas de MATP quanto a for-
ma que a escolha e a execucdo das acdes sdo aksposiempo. Consideramos rele-
vantes apenas dois possiveis valores:

* Baseado em turnos (turn-basetjeste modelo de execucéo, o tempo €
discretizado enturnos que representam a passagem de uma unidade de
tempo no problema. A cada turno, todos os agermt#snp escolher uma
ou mais acoes aplicaveis, antes do turno ser irer&Edo. Neste modelo,

o0 tempo de computagao (gasto pelos agentes) nda nontempo do
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problema. Logo, os agentes podem levar temposanibg escolhendo
suas acdes a cada turno.

 Tempo real (realtime)Neste modelo, o tempo é continuo e prossegue
independente de qualquer acdo dos agentes. Issficaig(l) que os a-
gentes podem efetuar acBes em qualquer fracaom® tarbitraria, e (2)
que o tempo de computacao gasto pelos agentes ruoiésnpo do pro-
blema. E como se a propria computacéo da proxifia de cada agente
fosse uma acéo da definicdo formal, tendo seussuls tempo (em al-
gum processador) contabilizados no problema.

Justificativa: Esta diferenciacdo entrealtime e turn-basedé relevante tanto
para aplicacdes quanto para pesquisas. O tcasdrasedrequer menos preocupacao
com a complexidade de tempo dos algoritmos e pedenais adequada para se pré-
calcular uma estratégia, em aplicacfes em quetismssivel (talvez, em todos os am-
bientes estéticos). O casgaltimeé um melhor modelo para aplica¢cdes de Robdtica em
que se requer reatividade.

O parametrdMetric esta relacionado a métrica utilizada. Porém, aésime lis-
tar todas as métricas da MATP apresentadas, definos valores deste parametro u-
sando osequisitos de desempenhgsociados a elas, com base na analise do Capitulo
4. Assim, os valores deste parametro sao:
* Total de visitas.
* Visitagdo minima.
e Tempo maximo entre visitas.
» Visitagao uniforme.
* Regularidade temporal.
» Equilibrio freqliéncia-regularidade (o requisito pao).
* Risco linear médio.
Justificativa: Cada requisito requer um comportamento distimt@stratégia 6-
tima nele, como explicado no Capitulo 4. Logo, éeseario pesquisar algoritmos espe-
cializados para cada um deles.

O parametrdnterval, ligado ao componenteda definicdo formal da MATP,
descreve o periodo de tempo que é usado pararaaskstratégias. Consideramos duas
possibilidades principais, que sao representadas feis valores deste parametro:

* Completo Todo o periodo de execucéo da estratégia é ysadoavalia-
la (na métrica escolhida).
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» Estado estavelSomente o periodo de tempo em que a estratétjia ex
seu comportamento estavel é considerado para géaliAssim, o peri-
odo inicial, de adaptacao da estratégia (possivekneom um desempe-
nho pior), é desconsiderado.

Justificativa: Esta classificacdo afeta a aplicabilidade, posasocompletoé
mais adequado para aplicacdes em que se requereativsdade ou adaptabilidade das
solucdes. Ja o cadfstado Estaveé Util para pré-calcular as rotas, em aplicacdes e
que ndo ha urgéncia para iniciar a patrulha (empdza).

5.2.5 Comentarios sobre a Taxonomia

Nas classificacbes propostas para os parametrqeepas variacdes nos problemas de
MATP foram desprezadas e todas receberam a messsificacdo, quando julgamos
tais variantes pouco relevantes. Um exemplo dissnotace com o parametixecution
Model para o qual definimos apenasa classificagao de tempo discretar(-basedl
apesar de a literatura descrever algumas varidetegGlad et al., 2010; Elor e Brucks-
tein, 2009d). Outros parametros em que diversasgues variantes também foram ig-
noradas s@o esses:

» Environment, Node- Visit Effectivity A classificacdoEstocasticades-
preza detalhes de como a probabilidade de sucesgsith é determina-
da. Por exemplo, ela pode ser constante ou vamafuacéo do tempo
sem visita, pode variar entre 0s nés ou nao, entiras possibilidades.

* Environment.Node- Visit Time Na classdretardada o tempo de visi-
ta permite variagdes analogas aos descritos naaiteenior.

* Environment- Dinamicity. Nos casos dinamicos, sao possiveis diferen-
tes modelos de variagcdo dasitas ou daacessibilidadedos ambientes.
Elas podem ser dadas em funcdo da quantidade itees\vasl seguir al-
guma distribuicdo de probabilidade, por exemplo.

* Agent-Motion: Na classificacddrealista a movimentacdo pode variar
em diversos aspectos (e.g. aceleracdo, mudangadiseg¢éo) entre dife-
rentes modelos de rob6. A classificagatermediariatambém permite
varios sub-casos.

» Society»OpennessO modelo de saida e entrada de agentes também po-
de variar em funcéo das acdes dos agentes ouraeatate, analoga-

mente ao parametBnvironment, Dinamicity.
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Destacamos também que o param@ipological Propertiepode admitir for-
mas diferentes de classificacdo, talvez mais senplertugal e Rocha (2011b), por e-
xemplo, propdem usar uma medida numérica chama#&#dker valueou conectivida-
de algébricapara classificar as topologias. Porém, eles nagpomvam a generalidade
nem a relevancia dessa classificacdo para a patrdidh muitas outras caracteristicas
dos grafos que, potencialmente, podem afetar avgesgho, tais como: a conectividade
por nod, a conectividade por arestas, o grau médiidmetro, o caminho mais longo, o
girth, etc. Assim, a escolha de caracteristicas adegymda classificar as topologias é
uma questdo em aberto, a ser investigada em pasdutsras.

Por fim, para as discussdes no restante do capdoiwvém definir de maneira
mais precisa o que chamados al@sse da MATP é um conjunto de problemas de
MATP que recebem precisamente a mesma classificagéimdos os parametros da
Taxonomia da MATP. Essas classificagdes individgeivem para comparar proble-
mas distintos, o que satisfaz o objetivo (I), apnésdo no inicio do capitulo. Além dis-
so, por conta do critério de relevancia adotadoamstrucdo da MATP, unaasse da
MATP agrupaproblemas de MATRue apresentam semelhaptgencial de aplicacdo
conforme o objetivo (lll) proposto. Na proxima secanalisamos todos os trabalhos
anteriores ligados a definicbes generalizadas P&AP, para criar um “mapa” de
quais classes da MATP ja foram estudadas, de medtisfazer o objetivo (ll).

5.3 Mapeamento das Classes Estudadas

O objetivo desta secao é classificar os trabalhteriares quanto adasses da MATP
de que eles tratam, criando, assim, mapeament@ntre classes da MATP e os traba-
Ihos de pesquisa. O beneficio direto deste mapdangeque ele agrupa pesquisas real-
mente similares, permitindo uma comparacdo maial igntre elas. Além disso, o ma-
peamento pode auxiliar ribrecionamento de novas pesquiskespatrulha sem conhe-
cimento dos eventos (dentro fameworkMATP) de duas formas: (1) ele facilita a
identificacdo de pontos de semelhanca entre umlggnabde MATP antigos e algum
novo problema que se deseja estudar, permitindo pasquisador reutilizar ou adaptar
alguma das solucdes das classes anteriores; (Beweteate identificar as classes menos
estudadas que, por isso, merecem maior atencaesguipas futuras.

Em um primeiro momento, consideramos relevantea pste mapeamento to-
dos os mais de cinquienta trabalhos encontradopapem ser enquadrados fnrame-
work da Patrulha Temporal Multiagente (MATP). Destebathos, descartamos alguns
com base em certasitérios de corte chegando, assim, a uma lista final dos trabalhos
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efetivamente considerados no mapeamento. A ligt@inos critérios de corte e a lista
final de trabalhos estdo detalhadamente descrdao&p&ndice C. O mesmo apéndice
também traz as principais diretrizes que adotamoande a classificacdo dpsoblemas
de MATPadotadas em cada trabalho de pesquisa.

Nas préximas subsecdes, analisamos, separadamoemie,0s trabalhos se clas-
sificam em cada dimensao da Taxonomia da MATP @ia am dos seus parametros).
Para identificar cada trabalho no mapeamento, usainmeros de dois niveis (e.g. 7.2),
que podem ser consultados na secdo C.2 (ApéndicddS)parametros da taxonomia
em que o trabalho apresenta diferencas de claggific(para os diferentes algoritmos
tratados), acrescentamos uma letra minuscula atifidador (e.g. 7.4 e 7.D), para
diferenciar.

5.3.1 Classificacdo dos Ambientes Estudados

A Tabela 22 resume 0 mapeamento das caracteridisasmbientes estudadas na lite-
ratura. Todo trabalho de pesquisa (da lista fifmltlassificado em cada um dos para-
metros da dimensa@@nvironment Porém, a coluna percentual soma mais de 100% em
alguns parametros por conta dos trabalhos comedasistas (como o trabalho 4.1, que
estuda ambientes com e sem pesos nas arestas).

Tabela 22: Classificacdo dos trabalhos ligados a MA° quanto a dimensé&o Environment

Parametro Classificacéo Trabalhos Percentud|
Node instantanea 1.1,21,22,2.3,41,42,43,44,71,81, 95%
S 8.2,9.1,9.2,9.3,94,12.1,13.1,14.1, 16.1

Visit Time retardada 101 5%
deterministica 1.1,2.1,22,2.3,41,42,43,44,7.1,81, 100%
Node - 8.2,9.1,9.2,9.3,9.4,10.1,12.1,13.1,
Visit Effectivity 14.1,16.1
estocastica - 0%
Edge - sem custos 1.1,2.1,2.2,2.3,4.1a,8.2,12.1 35%
Cost com custos 4.1b,4.2,43,4.4,71,8.1,9.1,92,93, 70%

9.4,10.1, 13.1, 14.1, 16.1
nao-direcionadas 1.1,2.1,23,4.1,4.2,43,44,7.1,8.1,91, 95%

Edge -
) ) 9.2,9.3,9.4,10.1,12.1, 131, 14.1, 16.1
Direction direcionadas 2.2 50
unidades 9.4 5%
dezenas 4.1,4.2,4.4,7.1,9.3,10.1,13.1, 16.1 40%
Size centenas 1.1,2.1,2.3,8.1,8.2 2504
milhares 121 5%
qualquer 2.2,4.3,9.1,9.2,14.1 2504
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caminho 9.2,14.1a 10%
ciclo / anel 22,94 10%
arvore 14.1b 5%
grid (livre) 9.1 5%

Topological grid ¢/ obstaculos 1.1,8.1,8.2,12.1 20%

Properties hamiltoniano 21 5%
metric graph 4.3 5%
outerplanar 9.3 5%
planar arbitraria 4.1,4.2,4.4,7.1,10.1,13.1,16.1 35%
arbitrario 2.3,14.1c 10%
estatico 1.1,2.1,2.2,2.3,4.1,42,43,4.4,7.1, 95%

8.1,8.2,9.1,9.2,9.4,10.1, 12.1, 131,
) o 14.1,16.1

Dinamicity dindmico quantoa | 9.3 5%
acessibilidade
dindmico — outros - 0%

* Em 1.1, h& certo dinamismo que ndo consideranetessante classificar: os agentes podem mudar de@es de
maneira ndo-intencial (e.g. por conta de um esbay& marcacoes (flags) podem se apagar dos ndsEnt9.1, os
grids ttm dimensdes pares.

Segue uma andlise das caracteristicas dos ambexplEsadas até o0 momento
na literatura. Primeiramente, vemos que os tralsatt® pesquisa pouco exploraram
diferentes caracteristicas nas visitagdes. Apemaés@o) dos trabalhos analisados con-
siderou visitas retardadas e nenhum considerotadstocastiéd Quando as arestas,
h& um relativo equilibrio entre arestas com e sestos, com uma tendéncia natural a
adocédo de arestas com custos (70% dos traballwémpPas arestas direcionadas foram
muito pouco estudadas — apenas um trabalho (5%).

Quanto aos tamanhos dos ambientes, muitos trabafti@dham com ambientes
pequenos, cormenos de mihds (70%). Apenas um trabalho lida explicitamertte
milhares de ndés. Um numero razoavel de pesquisas (25%¥expee resultados para
grafos de quaisquer tamanhos. Em geral, sdo pesqdésabordagem tedrica, o que é
um bom indicativo de que o problema ja esta senelban entendido formalmente.

Quanto a topologia, ja existe uma grande diversididas que foram estudadas.
A maioria dos trabalhos lida com topologf@anares arbitrarias(35%), mas ha tam-
bém vérios trabalhos com variacdesgdiels (25%). Também destacamos as pesquisas
2.2 e 14.1, que estudaram duas topologias bastanptes — caminho e anel — como
passo intermediério para estudar topologias maigphExas (no préprio trabalho 14.1 e

24 H& um trabalho ligado & MATP que adota visita &stica (Marier, Besse e Chaib-draa, 2010), mas
ele ndo foi selecionado nos critérios de corte $e€fo B.2, no Apéndice B).
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no 2.3). Essas duas topologias simples também esumbatencdo em trabalhos de pa-
trulha recentes (e.g. Czyzowicz et al., 2011; Kawane Kobayashi, 2012) que estao
fora da MATP por adotarem pontos continuos.

Por fim, destacamos que ha apenas um trabalhodd&b)ambientes dinamicos,
mas ele permite apenas o dinamismo quanto aossadasoarestas. Outros tipos de di-
namismo simplesmente néo foram explorados na MATP.

5.3.2 Classificacdo dos Agentes Estudados

A Tabela 23 resume como os trabalhos encontradbteretura séo classificados quan-
to as caracteristicas dos agentes (dimeAg&n). Como na subsecado anterior, a coluna
percentual ndo soma 100% em alguns parametro®©pta das classes mistas.

Tabela 23: Classificagdo dos trabalhos ligados a MA quanto a dimenséo Agent

Parametro Classificacéo Trabalhos Percentual
nenhuma 1.1,21,2.2,2.3,4.1,4.4,8.1,8.2,9.4a, 101, 55%
Prior Inform. - 13.1
Society parcial 4.2,43,7.1,9.3,9.4b,12.1,14.1, 16.1 40%
total 9.1,9.2 10%
nenhuma 1.1,21,2.2,2.3,4.1a,8.2 30%
Prior Inform. - parcial 12.1,16.1a 10%
Environment total 4.1b,4.2,4.3,4.4,7.1,8.1,9.1,9.2,9.3,9.4, 70%
10.1,13.1, 14.1, 16.1b
nenhuma 1.1,2.1,23,4.1,4.2,43,44,7.1,8.1, 8.2, 95%
Perception - 9.1,9.2,9.3,9.4,10.1,12.1,13.1, 14.1, 16.1
Society local - 0%
nao-local 2.2 5%
local 1.1,2.1,2.2,2.3,4.1,42,43,44,7.1,8.1, 100%
Perception - 8.2,9.1,9.2,9.3,9.410.1, 12.1, 13.1, 14.1,
Environment 16.1
néo-local - 0%
simples 11,21,22,23,41,4.2,43,44,7.1,8.1, 80%
] 8.2,9.1,10.1,12.1,14.1,16.1
Motion intermediaria 9.2a 5%
realista 9.2b,9.3,9.4,13.1 20%

* Em 9.4, os agentes se localizam por meio de GRfS, consideramos que eles percebem o ambientenieatd
para se deslocar evitando obstaculos. / ** Em 3a.percepcéo da sociedade é, especificamente, delalg

Vemos que ha certo equilibrio da distribuicdo dabdlhos entre os diversos ni-
veis de conhecimento prévio (da sociedade e dogeatab). Destacamos duas tendén-
cias opostas interessantes: (1) trabalhos queraxsgahecimento prévimtal do ambi-
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ente, pelo menos (70%); (2) trabalhos que nao exigenhumconhecimento prévio
nem da sociedade nem do ambiente (30%). Convénesijas duas tendéncias se dife-
renciem mais claramente nas pesquisas futurashadrabalhos com classes mistas das
duas (e.g. 4.1).

A adocao de percepcédo ndo-local € incomum nas igasqé\penas um trabalho
(5% do total) adota percepcao néo-local da soceed=specificamente. No caso do am-
biente, uma explicacdo é que, muitas vezes, oseatelsi estudados sdo estéticos (95%
dos trabalhos) e previamente conhecidos (70%). &0 cla sociedade, isso pode ser
explicado porque muitos trabalhos (80% dos tralsladotam um modelo simplista de
movimentacdo, em que ndo ha choques entre os agerjee torna desnecessaria per-
cepcdo uns dos outros. Para outros fins (além devitler choques), os agentes costu-
mam se comunicar por mensagens (ver proxima subjseca

Por fim, destacamos que os modelos realistas demeatacédo sdo uma tendén-
cia recente, ja adotado em 20% dos trabalhos. Eab, gédes costumam envolver expe-
rimentos em simuladores de roboética ou em robds.rea

5.3.3 Classificacao das Sociedades Estudadas

A Tabela 24 resume 0 mapeamento dos trabalhosedatlira, com base nas caracteris-
ticas das sociedades (dimen§awietyda Taxonomia da MATP).

Tabela 24: Classificagdo dos trabalhos ligados a MIA quando a dimensédo Society

Parametro Classificacéo Trabalhos Percentua
aberta 16.1 5%
Openness fechada 1.1,2.1,2.2,2.3,41,4.2,43,4.4,71,82,8 95%
9.1,9.2,9.3,9.4,10.1,12.1,13.1, 14.1
nenhuma 2.2,7.1,9.4a 15%
flags 1.1,2.1,2.3,4.1a,4.2a,8.2,10.1,12.1 40%
o mens. locais 9.4b 5%
Communication _
mens. locais 4.2b 5%
+ flags
mens. globais 4.1b,4.3,4.4,8.1,9.1,9.2,9.3,13.1, 14.11 16 50%
homogénea 11,21,22,23,41,42,43,44,7.1,82,8 95%
Abilities 9.1,9.2,93,10.1,12.1, 131, 14.1,16.1
heterogénea 9.4 5%
agente unico 2.33,4.3a 10%
time pequeno 11,21,4.1,4.2a,4.4,8.1,8.2,9.3a, 10.14,,1P 65%
Size 13.1a, 16.1, 7.1a
time grande 4.2b, 9.3b, 9.4, 10.1b, 13.1b, 7.1b 30%
qualquer 2.2,2.3b,4.3b,9.1,9.2,14.1 30%
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** Em 9.4, os agentes tém leves diferencas de ielde apenas.

A maioria dos trabalhos de pesquisa lida com sedesfechadas(95%), mas
um trabalho recente (16.1) inaugurou a linha dgyisa com sociedadesertasdentro
da MATP. Os tipos de mensagens mais utilizadodlage (40%) emensagens globais
(50%). Em geral, esses sdo os dois mecanismosegoetem que todos os agentes te-
nham conhecimento da ociosidade real (comparti)hdeaodos os nés, que € um im-
portante parametro no funcionamento de varios @hgos. Outro detalhe é que os tra-
balhos que adotarflags englobam quase a totalidade dos que ndo requesehed-
mento prévio nenhum (5 dos 6 trabalhos que nacerequconhecimento prévio). Um
anico trabalho usa mensagens locais sozinhas e putpds um algoritmo que usa
mensagens locais combinadas dtags™.

Quanto as habilidades, apenas um trabalho (5%)dmns agentes de habilida-
des distintas, mas uma distincdo muito sutil néscidades, apenas. Trabalhos recentes
de patrulha tém voltando sua atencao para o caageatges com velocidades arbitrari-
amente definidas (Czyzowicz et al., 2011; Kawanaukdbayashi, 2012), mas eles nao
se encaixam na MATP.

Quanto a quantidade de agentes, ha certo equilidraioria (60%) lida com
times pequengsnas ha uma quantidade significativa de trabatloms times grandes
(30%). Nas demais classificaco@génte Unicae qualque), destacamos trabalhos teo-
ricos. No casagente Unicp especificamente, listamos 0s que apresentamtadesl|
expressivos (6timos) novos para um unico agenteclaksificacdagqualquer ha uma
guantidade expressiva (30%) de trabalhos com eafast(tedricos) validos para qual-
quer tamanho da sociedade.

5.3.4 Classificacdo das Formas de Execucao e Avalia ¢éo Estudadas

A Tabela 25 resume 0 mapeamento dos trabalhosedatlira quanto as formas de exe-
cucao e avaliacao adotadas (dimeriS@ecution & Evaluation

Tabela 25: Classificagdo dos trabalhos ligados a M quanto a dimensdo Execution e Evaluation

Parametro Classificacao Trabalhos Percentud|
. baseado em turnos 11,21,22,23,41,42,43,44,71,81, 85%
Execution
8.2,9.1,9.2a,10.1,12.1, 14.1, 16.1
Model
tempo real 9.2b,9.3,9.4,13.1 20%

% 0 uso de mensagens globais poderia substituir #sama misto de comunicacdo. No entanto, nos
atemos ao que foi proposto no trabalho.
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total de visitas 9.1a, 9.2a 10%
visitacdo minima 9.1b, 9.2b 10%
tempo maximo 2.1,2.2,2.3,4.3,8.1a,8.2a,9.3,9.4,12.1, 55%
entre visitas 14.1,16.1
Metric visitagdo uniforme 1.1, 9.1c, 9.2¢, 10.1 20%
regularidade temporal - 0%
equilibrio frequéncia- 4.1,4.2,4.4,7.1,8.1b,8.2b,9.4,12.1, 131, 50%
regularidade 16.1
risco linear médio 4.1,4.2,4.4,7.1,8.1b,8.2b,9.4,12.1, 13[1  45%
estado estavel 2.1,2.2,2.3,4.1,42,43,44,7.1,82,91, 85%
Interval 9.2,9.3,10.1,12.1,13.1, 14.1, 16.1
completo 1.1,81,94 15%

* O trabalho 1.1 usa outras métricas nao analisadmi, mas ligadas ao requisito “visitacdo uniforméle também
propde uma métrica de regularidade temporal, masaha em representar tal requisito.

A grande maioria dos trabalhos de pesquisa adéémpobaseado em turnos
(85%). Otempo realé adotado em quatro trabalhos (20% do total) eeseptam uma
tendéncia recente por conta dos pesquisadores béti€xn que estdo envolvidos no
estudo das mais diversas formas de MAP. Quantotaosalo de avaliagdo, a maioria
dos trabalhos (85%) adotstado estavelAlguns desses foram classificados assim por
requererem computacdo prévia e outros por exptieitae descartarem algum periodo
inicial da avaliacdo (ver diretrizes na secdao @@éndice C). Apenas trés trabalhos
(15%) efetivamente estudarattasses da MATRm que o desempenho dos agentes é
avaliado em todo o periodo.

Quanto as métricas, vemos que ha predominanciasndagas déempo maxi-
mo, especialmente por conta g, € deequilibrio frequéncia-regularidad€s0%),
por conta, principalmente, @, O nimero expressivo de trabalhos classificados co
risco linear médiq45%) se deve, também, ao usoQig, (pois 0 cas®a,q recebe essa
classificagdo dupla, como exposto nas diretrizesegdo C.4, Apéndice C). Ja ha um
trabalho (16.1) que adotal g.ean POr conta de uma publica¢éo preliminar nossa {Sam
paio, Ramalho e Tedesco, 2010), ndo incluida meapeamento. A Unica classificacdo
que néo foi atribuida a nenhum trabalho foi aedgularidade temporal

5.3.5 Comentarios sobre o Mapeamento

Aqui, trazemos alguns comentarios sobre 0 mapeangeniiteratura da MATP realiza-
da ao longo desta sec¢éo 5.3.

Primeiramente, reportamos algumas das dificuldgdesencontramos na classi-
ficacdo dos trabalhos. Uma dificuldade encontradavérios trabalhos é que eles tém
um enfoque na criacdo de solucdes centralizadgsaato a Taxonomia da MATP tem
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um enfoque em Sistemas Multiagentes. Outra difadddé que os trabalhos ndo séo
claros em todos os detalhes requeridos para fadassificacdo: alguns nao informam
explicitamente os tamanhos ou a topologia dos artése trabalhos com simuladores
de robotica também ndo deixam claro se adotdesmpo real(como seria esperado),
outros assumem que o ambiente faz computacbes gtlicamos os critérios que ado-
tamos para lidar com estas e outras questdes ¢i@sss€.2 e C.4 do Apéndice C.

Uma mudanca eventual nos critérios adotados poperduzir algumas diferen-
cas no mapeamento acima, porém estamos seguro® aéig seriam mudancas signifi-
cativas. Isso porque o mapeamento apresentado partuma lista inicial de mais de
cingUentatrabalhos, dos quais foram selecionados vinteyrebg critérios também a-
presentados no Apéndice C. Assim, consideramosoguapeamento é expressivo da
situacao atual da pesquisa em definicbes de MARatueis com a MATP. Com base
nesse mapeamento, na proxima secao (5.4), propdasses da MATRue conside-
ramos especialmente relevantes para as proximgsipas.

5.4 Novas Classes Propostas

O principal objetivo desta secéo € propor nalasses da MATHue sejam relevantes
de serem estudadas em pesquisas futuras. Paragesegzamos apresentando duas clas-
ses de referéncia como ponto de partida para asraasses. Elas sédo apresentadas na
subsec¢éo 5.4.1. Em seguida, na subsec¢ao 5.4.pnposmovas classes de MATP como
variantes das classes de referéncia.

5.4.1 Classes de Referéncia

Nesta subsecdo, propomos dokasses de referénci@®m base nas classificacbes mais
comuns encontradas na literatura. A justificatiesappartir dessas classes para propor
novas classes (na proxima subsecéo) € que, assimoyas pesquisas também podem se
basear nas pesquisas anteriores para reaprovgibaitraos e mapas, além de ter, nas
pesquisas ja desenvolvidas, uma referéncia paravas resultados de desempenho que
forem obtidos.

As duasclasses da MATIRscolhidas como classes de referéncia foram chama-
das deClasse de Referéncia A& Classe de Referéncia Bu, CR-A e CR-B. A princi-
pal diferenca entre elas é que a CR-A adota corag#dcporflags sem conhecimento
prévio e a CR-B adota mensagens globais com cankatd prévio do ambiente, que
sao as duas combina¢cdes mais comuns na liter@uestante das classes foi escolhido
com base no critério dmais ampla adocadCom relacdo a métrica, adotamos o caso
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equilibrio frequéncia-regularidadejue é o mais adotado, mas recomendamos a métrica

lqmean PElOS Motivos apresentados no Capitulo 4.
A tabela abaixo descreve conjuntamente as cladRes € CR-B, destacando os

percentuais de adocao de cada classificacdo (evadalindividualmente):

Tabela 26: Classes de Referéncia A e B (CR-A e CR-B

al

Dimenséo Parametro Classificacao Percentue
Node - Visit Time instantanea 95%
Node - Effectivity deterministica 100%
Edge - Cost com custos 70%
ENVIRONMENT Edge - Direction ndo-direcionadas 95%
Size dezenas 40%
Topological Properties | planar arbitraria 35%
Dinamicity estético 95%
Prior Info. - Society nenhuma 55%
Prior Info. - Environ. CR-A: nenhuma 30%
CR-B: total 70%
AGENT Perception — Society nenhuma 95%
Perception - Environ. local 100%
Motion simples 80%
Openness fechada 95%
Communication CR-A: flags 40%
SOCIETY CR-B: mensagens globais 50%
Abilities homogéneas 95%
Size time pequeno 65%
EXECUTION & Execution Model bas?ad-o em turnos | 85%
EVALUATION Metric equilibrio freq.-regularidade 50%
Interval estado estavel 85%

5.4.2 Classes Novas

Aqui, apresentamos as novadasses da MATue propomos para as proximas pesqui-
sas, em um futuro proximo. Elas sdo propostas quegaenas alteracdes das classes de

referéncia, para lidar com caracteristicas pou@sgjyisadas. Para isso, fizemos uma

compilacdo das classificacbes menos estudadasidepasdmetro. Essa compilacao foi

colocada no Apéndice C, secado C.5, para deixasegto mais objetiva.

Cada nova classe é descrita informando: (1) emdasse de referénciale se
baseia e (2) quais os parametros que foram alterado montar as classes, além do
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critério denovidade(i.e. representa uma lacuna das pesquisas), bascenarclasses
de MATPque tenham potencial dplicacdoou que sejam especialmectEmplexade
serem abordadas. As novas classes sao apreseat@ulasntadas a seguir:

C1) Classes de Agente UnicTabela 27). Uma das melhoras estratégias heuris-
ticas atualmente conheciddpara qualquer time é derivada de uma estratégir
vadamente 6tima, niempo maximopara um Uanico agente. Por isso, estamos propondo
varias classes de agente Unico com outras métgqoaspodem servir para trazer tam-
bém um novo entendimento dos casos gerais (comsvagientes). Apesar de o objetivo
ser tratar dopologia arbitrarig foram propostas também topologias mais simpas (
minhoeciclo), para uma etapa inicial.

Tabela 27: Classes de Agente Unico
Classes Base CR-A/CR-B
Novos Parametros Topological Properties caminho / ciclo / arbitraria

[Team] Size agente Unico

visitagdo minima

i visitacdo uniforme
Metric .
regularidade temporal

equilibrio freq.-regularidade

C2) Classes com ChoquefTabela 28). Nestas classes, alteramos a movimenta
cdo simplesmente acrescentando a possibilidadeads thoques(colisbes) entre os
agentes e a percepcao local da sociedade. Acrexdditgoe estsa simples alteracdo ja
traz novos desafios de pesquisa, além de tornesldgma mais proximo de aplicacdes
reais. Diferentes modelos de choque podem serdemasias, mas o mais simples con-
siste em considerar que 0s agentes se chocam soseeaitravessarem ao mesmo tempo
uma mesma aresta (mas nédo se chocam quando est@smo no).

Tabela 28: Classes com Choques

Classe Base CR-A/CR-B

Novos Parametros | Perception » Society local

Motion intermediario

% A estratégia SC-TSP, que é apresentada no Capitulo
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C3) Classes de Ambientes Dinamicdd abela 29). Apresentam visita retardada
e dinamicidade na disponibilidade de nos e areBtas.podem servir para modelar zo-
nas de conflito militar em que as visitas reprem@nacdes de combate ou de repor-
tar/receber relatério, podendo tomar tempos vaisay¥dem disso, nos e arestas podem
se tornar indisponiveis por terem sido destruidogar estarem sob ataque.

Tabela 29: Classes de Ambientes Dinamicos

Classe Base CR-A/CR-B
Novos Parametros | Node - Visit Time retardada
Dinamicity dindmico total

C4) Classes com Mensagens Locai$abela 30). Estas classes alteram o CR-B
tornando as mensagelogais Além disso, consideramos ambientes de tamanhms ma
res do que no CR-B, para tornar mais frequenteso ean que 0s agentes ndo conse-
guem se comunicar, o que deve forcar as novastéggta a exibirem um equilibrio
entre independéncia e trabalho em equipe. Iniciai@godem ser investigadas adapta-
cOes das diversas estratégias atuais que usamgeasggobais.

Tabela 30: Classes com Mensagens Locais

Classe Base CR-B
Novos Parametros [Environment] Size milhares / dez. de milhares
Communication mensagens locais

C5) Classes sem Comunica¢ca@ abela 31). Sem comunicagédo e com percep-
céo nao-local da sociedade, o0 objetivo é que ektases sirvam para estudar formas de
coordenacdo implicita, por meio da observacéo destas entre si (e ndo por mensa-
gens). Elas podem ter aplicacfes militares tamin@s,casos em que se requer “silén-
cio de radio”, para o inimigo ndo interceptar asnsagens.

Tabela 31: Classe sem Comunicacdo

Classe Base CR-B
Novos Parametros | Percetion - Society néo-local
Communication nenhuma

C6) Classes com Visitas Estocasticg3abela 32). Estas classes podem servir
para aplicacbes em que 0s agentes sédo imperfateosatizacdo das suas atividades
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(e.g. manutencao de equipamentos). As probabilglddesfetivacdo das visitas podem
seguir diferentes modelos: podem ser idénticasistantes para todos os nés ou podem
variar em funcdo da ociosidade de cada no, etc.

Tabela 32: Classes com Visitas Estocasticas

CR-A/CR-B

Classe Base

Novos Parametros estocéastica

Node - Visit Effectivity

C7) Classes de Ambientes Arbitrarios DirecionadoéTabela 33). Estas classes
foram propostas com os ambientes com as caramasishais gerais possiveis — com
custos, direcionados e de topologia arbitrariangales e nao-planares) — e considerando
avaliacdo emntodo o intervalo. Por sua generalidade, elas podenirs#gvbase para a
criacdo de unbenchmarkda MATP. Discutimos uma proposta preliminar debiah-
chmarkno Capitulo 7.

Tabela 33: Classes de Ambientes Arbitrarios Direcizados

Classe Base

CR-A/CR-B

Novos Parametros

Edge - Direction

direcionadas

Topological Properties

arbitraria

Interval

completo

C8) Classes de Habilidades Heterogéned$abela 34). Simplesmente acres-
centam habilidades heterogéneas ao CR-A e ao (RvBespecial, convém explorar
agentes com velocidades distintas ou que levamasiigtintos para realizar as visitas.

Tabela 34: Classes de Habilidades Heterogéneas
CR-A/CR-B

Classe Base

Novos Parametros | Abilities

heterogénea

Apresentamos classes de MATP que, apesar de nsd@sazoavelmente sim-
ples, para permitir a exploracdo cientificeediatadelas, possivelmente reaproveitando
algoritmos e resultados anteriores. No entantotaswiutras classes novas ainda preci-
sam ser pesquisadas. Maneira simples de encontras@lasses de MATP mais elabo-
radas € pela combinacao das classes acima ouguésriano de movimentacéealista
em qualquer delas. Porém, achamos mais prudanteceoroom classes simples como
as que propomos, antes de avancar para classeeeal@tas ou complexas.
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5.5 Comentarios Finais

Neste capitulo, apresentamo$axonomia da MATRomo uma ferramenta para classi-
ficar os varios possiveis ggoblemas da MATRm classes da MATPOs parametros
que formam a taxonomia servem para destacar astedsticagelevantesque distin-
guem os problemas, permitindomparacées mais adequagdasnforme o objetivo (1)
proposto no inicio deste Capitulo. Assim, ela po@enir que novos trabalhos compa-
rem solucdes de classes da MATP muito distinthsptao se vé na literatura atual (e.g.
Machado et al., 2002, Almeida et al, 2004). Alérssdj os parametros da taxonomia
podem servir para que 0s pesquisadores comuniquyaanejem com mais clareza as
caracteristicas que desejam focar.

Também apresentamos queckssses da MATHefinidas pela taxonomia agru-
pam os problemas por potencial de aplicacdo, ofagibta estabelecer ligacdo entre
tarefas reaigde patrulhamento es problemas de MAT&§ue as modelam, satisfazendo
o objetivo (IIl). Isso também reforca a recomendagara que os trabalhos futuros a-
bordem, explicitamentejasse da MAThdividuais, pois, assim, 0s seus resultados (no
modelo) poderado ser mais facilmente interpretadssaplicacdes (mundo real).

Por fim, apresentamos um mapeamento, realizadobes® na taxonomia, dos
trabalhos da literatura ligados a MATP, identifidaras classes mais estudadas. Com
base nas lacunas identificadas nesse mapeameopmnprs novas classes relevantes
para as pesquisas futuras, satisfazendo, assimjetivo (Il). Assim, os trés objetivos
propostos no inicio deste capitulo foram atingidds. Capitulo 6 apresentamos uma
revisdo das solucbes MATP da literatura e, ent@cCapitulo 7, apresentamos novas
estratégias para abordar uma das nolasses da MATPBroposta aqui.
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CAPITULO 6

Abordagens para a MATP

Neste capitulorevisamos os algoritmos e estratégias propostos fiteratura que
podem ser aplicados em problemasPddrulha Temporal Multiagent@MATP). Para
cada solucéo, tambéapresentamos os resultados de desempentiaitdos por ela em
alguma topologia para alguma dastricas principaisda MATP. Deixamos de lado a
discusséo especifica de qusse de MATRada solugédo pode tratar porque isso de-
pende da implementacdo, que nem sempre é complauhetalhada nos trabalhos, e
porque deixaria a discussao muito complexa.

Antes de apresentarmos as solucdes, discutimosiceito desolucdode um
problema de MATP. Consideramos que uma solugcdogaedrulha temporal pode ser
entendida em diferentes niveis de abstracdo. @ mixie baixo, mais concreto, € aquele
que chamamos deajetéria de patrulha (subsecédo 3.3.4), que resolve apenas uma
configuracdo da MATRm particular. Em um nivel mais alto, temos umacgm para
qualquer configuracdo de upnoblema da MATRIada por unalgoritmo de patrulha,
que € um caédigo centralizado ou distribuido quedgeas acdes dos agentes a cada ins-
tante (construindo, assim, &rgjetorias para cada configuragdo). Este é um nivel que
interessa nesta revisdo. Porém, aqui, também twatas solucdes em um nivel mais
alto, em que elas sdo chamadassteatégias de patrulha que é uma descrigcdo apenas
doraciocinioprincipal por tras da decisdo das acoes.

A distincdo que criamos entadgoritmo e estratégiade patrulha pode ser justifi-
cada de varias formas. Primeiro, pelo fato de eliftas algoritmos serem capazes de
implementar uma mesma estratégia — pode haver garitaio centralizado e outro
descentralizado, por exemplo. Além disso, poderhavemesmo algoritmo que produz
diferentes estratégias, por meio de parametrodgiwitsno. Também destacamos que
algumas propriedades da solugcéao podem ser anaisadabase apenas na descricdo da
estratégia, tal como@imalidadeda solu¢gédo (em um dado tipo de grafo para uma dada
métrica). Outras propriedades, no entanto, depertdethém do proprio algoritmo, a
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exemplo dascalabilidadeda solucdo. Em especialclasse da MATR qual uma solu-
céo se aplica depende digoritmo de patrulha

Ha trabalhos que focam mais na descricdo da ggaaté patrulha, enquanto
outros (a maioria deles) focam na apresentacadgaoiteno. Vamos optar, preferenci-
almente, pela descricdo destratégias de patrulhpropostas, com excecdo nos casos
em que oslgoritmos de patrulhaé&o a contribuicdo principal do trabalho. A préfer
cia foi dada a estratégia porgue ela é suficieata gdiscutirmos desempenho e porque
nem todos os trabalhos detalham completamente asitalg (0 que dificultaria uma
discusséo apenas no nivelalgoritmo, portanto).

Sobre a organizacéo do restante do capitulo, ®@ €téapresenta as estratégias
criadas especialmente para grafos sem pesos rsagsafem seguida, a se¢édo 6.2 faz o
mesmo para grafos com pesos nas arestas (e nosAngsgao 6.3 encerra o capitulo
com alguns comentarios sobre o que foi apresentado.

6.1 Abordagens para Grafos sem Pesos

Em geral, as estratégias da MATP podem ser apBctddo a grafos com pesos nas
arestas quanto a grafos sem pesos nas arestastatoeha estratégias que foram pro-
jetadas especialmente para cada um desses tigpafds, fazendo uso das suas carac-
teristicas no processo de decisdo. Nesta secdsanama@s as estratégias propostas para
grafos quendotem pesos nas arestas ou que ndo usam 0s peswestas no processo
de deciséo. Por questdes didaticas, elas foranpadms, nas proximas subsecdes, por
semelhancas técnicas ou pelos relacionamentos @hti@balhos de pesquisa que as
propuseram.

6.1.1 Trabalhos do CIn/UFPE

O trabalho de Machado et al. (2002a, 2002b), gopdw a definicdo G-1 e € um dos

pioneiros sobre patrulha em grafos, apresentaséisegstratégias de patrulha para gra-
fos sem pesos de topologias arbitrarias. Foramogtap varias estratégias, variando
quanto a diversas caracteristicas, sendo estageapais:

1. Tipo basico do agentePode sereativo, em que cada agente decide visitar

sempre um no vizinho; ou pode s@gnitivg em que o agente escolhe um
nd qualquer do grafo para ser alcangado usandaormsaminho.
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2. Mecanismo de comunicagdoPode ser: pditags nos nés, para manter o re-
gistro da ociosidade do no; pollackboard acessivel a todos os agentes; ou
por mensagens globais

3. Escolha do préximo né Pode seranddmica pode ser decidida com base
nasociosidadexompartilhadasconsiderando as visitas de todos os agentes;
ou nas ociosidadesdividuais

Tabela 35: Agentes de Machado et al. (2002a, 2002b)

. Basic - C . S Coordination
Architecture Name = Communication Next Node Choice %
I'vpe Strategy
Random Reactive o locally random
Conscientious Reactive reactive locally individual idleness
Reactive with Flags flags locally shared idleness emergent
Conscientious Cognitive none globally individual idleness
Blackboard Cognitive _ blackboard globally shared idleness
Random Coordinator = globally random
- messages - - central
Idleness Coordinator globally shared idleness

As sete estratégias resultantes sdo apresentadabala 18. Foram realizados
experimentos com essas estratégias em dois grafo8 dos, usando as métricasio-
sidade média ociosidade maximaDs experimentos apontaram a estrat€giascien-
tious Reactive(CR) como a de melhor desempenho. Outra estratégiestaque foi a
Cognitive Coordinated (CC).

6.1.2 Abordagens de Busca em Tempo Real

Aqui, apresentamos solucfes descritas na literature “algoritmos de busca em tem-
po real” para o problema daobertura Repetidaque € compativel com a MATP. O
principio geral de todos os algoritmos € esse:gentas podem ler e marcar um valor
no né atual e podem perceber (ler) as célulashaanescolhendo se dirigir para a que
tem menor valor (Koenig e Liu, 2001). A grande difeca entre os algoritmos esta no
valor de marcagéao escrito na célula.

Koenig e Liu (2001) e Koenig, Szymanski e Liu (2p@tlaptam, para a patru-
lha, quatro algoritmos de busca em tempo IeREA* , Regra de Wagner Regra de
Thrun e Node Counting Destacamos dlode Countingem que os agentes simples-
mente incrementam um contador em cada no, fazemegisirar a quantidade de visitas
gue o no recebeu. Foram feitos varios tipos derempatos em um mesmo ambiente,
que representa trés escritorios e uma sala deagsmamdo diversas métricas. Usando
métricas ligadas ao requisito Wesitacdo Uniformgsecéo 4.1) dNode Countingoi o
melhor algoritmo. Porém, em métricas ligadas aoisitg deRegularidade Temporal
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o Node Countindoi claramente o pior, enquanto 0s outros tivetdesempenhos muito
similares entre &i. Posteriormente, Svennebring e Koenig (2004) arath oNode
Countingem robds reais usando métricas (auxiliares)etepo de Adaptacao

Baglietto et al. (2009) propde uma estratégia nasigi naNode Countingcha-
mada deedgeCount em que 0s agentes marcam a quantidade de vezgpsecatraves-
saram umarestg em determinada direcdo dela, e escolnem semguér geela aresta
menos atravessada. Foram realizados experimenwsndgicam que essa estratégia
consegue visitacdo mais uniforme do qudamle Countingse forem avaliados apenas
0s nos de mesngrau (quantidade de vizinhos). Porém, esse foi 0 madmsempenho
obtido por uma simpleandom walk nos experimentos.

Um trabalho posterior do mesmo grupo que proposdgeECount (Cannata,
Sgorbissa, 2011), foi proposto um algoritmo chanm@eBatrolGraph* , capaz de lidar
com grafos de nés de diferentes importancias (Goefaz parte da MATP padrdo). O
algoritmo faz célculos baseados em cadeias de Markoa conseguir umasitacédo
proporcional as importanciados nés, que € uma generalizacdo do requisitisia-
céo Uniforme Porém, em experimentos com nds de mesma imp@tdocobservado
gue oPatrolGraph* tem desempenho inferior a estratéiade Counting(quanto a
Visitacdo Uniformg

6.1.3 Abordagens Swarm |

Aqui, vemos uma série de trabalhos relacionadag ehtque usam abordagesvgarm
em que um comportamento “de bando” adequado énardgia partir de agentes com
comportamentos individuais simples, tipicamente comunicacao pditags

Chu et al. (2007) apresentam um algoritmo de gadraingrafos gridschamada
de EVAP, inspirada em coldnia de formigas. Nele, os agedeixem uma quantidade
(maxima) deferombnioem um no toda vez que o visitam. Depois, a quadédie fe-
romoénio passa a diminuir a cada ciclo de tempo geita. O critério de decisdo do
agente consiste simplesmente em ir para o né dzowm menor quantidade de fero-
monio como destino. Isso, em esséncia, correspan@@mportamento de “seguir para
o no visitado (por qualquer agente) ha mais temgaé, € a estratégia dos agerResac-
tive wih Flagsde Machado (2002).

Outro algoritmo proposto pelo mesmo grupo fde\ AW (Glad et al., 2008).
Ele efetua a mesma estratégia do EVAP (Rdactive wih Flags mas é implementado
sem a necessidade de decrescer feromonios a adatende tempo, o que o faz mais

%" |sso ilustra os comentarios feitos no Capitulmdrs como a minimizacdo dgge, impacta enfggey
mas nao necessariamente acontece o contrario.
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eficiente. Em diversos trabalhos (Glad et al., 2@09.0), foram provadas varias propri-

edades sobre o comportamento dessa estratégianosgrever, em especial, as situa-
¢cbes em que ele converge para watatégia ciclica que € quando todos os agentes
percorrem um mesmo ciclo no grafo, na mesma direcao

Os mesmos autores propuseram também uma melhoriaVAdVW, chamada
EVAW+ (Glad et al., 2009), que também se aplicaedos grid Nele os agentes esco-
lhem o né (célula do grid) de menor marcacao gjgetasnbém umo de caudaque é
0 NG que possui marcacdo menor do que todas os/igésos. Para isso, 0 EVAW+,
precisa por olhar 12 células ao redor (profundiddd®© autor realiza experimentos que
mostram que o EVAW+ converge mais vezes e maisloaho que o EVAW para uma
estratégia ciclica Nao foram feitos experimentos comparativos do BVAu do
EVAW+ com outras estratégias.

Fu e Ang Jr. (2009) apresentam alguns outros #hgosi para grafos sem peso
com abordagerswarme, em especial, inspirados @wslonia de formigasUm dos al-
goritmos, chamado por esses autoresAdts, corresponde ao algoritmidodeCount
apresentado antes. Outro algoritmo proposto f8Aats, em que o feromonio é incre-
mentado a cada visita, mas decai proporcionalmectzla unidade de tempo, segundo
uma taxah. No PAnts cada agente usa os feroménios dos nés vizinhasgadcular
(aplicando uma funcdo exponencial) as probabikdatk ir para cada no, as quais séo,
entdo, usadas para escolher randomicamente o grdestino. Os autores fizeram ex-
perimentos para comparar, quanto as métricascisidade meédia ociosidade maxi-
ma, o Antse trés variantes d®Ants com valores distintos de A concluséo dos auto-

res € que a melhor estratégia é aquela produzid@patscomA=0,995.

6.1.4 Abordagens Swarm |l

Nesta sec¢do, apresentamos as solu¢des que Elacksiin propuseram em uma série
de artigos. Em geral, os trabalhos tém um caraaes tedrico — 0s autores provam limi-
tes superiores para o desempenho no pior casofaz&éin experimentos comparativos.
O primeiro algoritmo proposto (Elor, Bruckstein09@) € cdBaloon DFS que é
um algoritmo que implementa um tipo dstratégia de particdo que é como chama-
mos toda estratégia em que cada agente patrulftarda exclusiva uma porcao (parti-
¢céo) do grafo. N&aloon DFS cada agente inicia com uma particdo que tem apna
no inicial. Em seguida, inspirado na idéia de baldendo inflados, cada agente passa a
percorrer o grafo e depositar informagdes nasagepte sao interpretadas como “pres-
sbOes”. Essas pressoes fazem expandir a particagede até chegar a fronteira da par-
ticdo de outro agente. A Figura 17 ilustra essequ®o. Quanto ao desempenho, 0s au-
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tores provaram queaxiosidade maximabtida por este algoritmo €, no pior caso, duas
vezes o0 0timo tedrico (para grafos sem peso).

MAVAVAVA

aaaaaaaa

{a) time =0 (b) time = 100 {c) time = 300 (d) time = 1000

Figura 17: Comportamento do Baloon DFS (Elor, Brucktein, 2009)

Em outro trabalho, Elor e Bruckstein (2009b) apmes® a estratégiBVAW1
para um udnico agente atuando em grafos hamiltosjgmeferencialmente. Ele € uma
modificagcdo dos agentes reativé&eactive with ldleness, EVAPEVAW, em que o
agente, quando posicionado em unmxngai para o né vizinhg de maior ociosidade se
essa ordem de visitas (dgparay) foi a mesma que ele seguiu na ultima visita Se-
ndo, o agente tem uma probabilidgdde escolher o seu proximo vizinho randomica-
mente. O autor prova que, se o grafo for hamiltumi@ algoritmo PVAWL1 é capaz de
convergir para umastratégia ciclicague segue um ciclo hamiltoniano, que é a estraté-
gia 6tima quanto aciosidade maximgpara um sé agente).

Uma extensao do algoritmo PVAWL1 € o algoritP\dAW2 para um unico a-
gente em um grafo 2-conectado (Elor e Brucksted®98). A principal diferenca, em
relacdo ao PVAW1, € que os agentes sdo capazesaber nos até uma profundidade
dois. Este algoritmo converge para umstratégia ciclicaem qualquer grafo 2-
conectado, mas ndo necessariamente para um cioitidraano. Aociosidade maxima
obtida pelo PVAW2 pode ser até duas vezes a ofipram os autores afirmam que, em
média, o PVAW2 consegue ciclos menores do que isso.

Em um terceiro trabalho, Elor e Bruckstein (2008sfendem as idéias anterio-
res para topologias quaisquer e para qualquer igadetde agentes. A idéia proposta é
de organizar a sociedade em um ag#ddes, que é responsavel por encontrar um ciclo,
e emk agenteseguidoresque apenas seguem o lider. O algoritmo do adjeieteé o
PVAW3, que se difere das versdes anteriores simplesnpentgie o agente percebe
vértices até uma profundidade quatro. O desempdebte algoritmo é de até quatro
vezes 0 valor 6timo daciosidade maximaara 1 agente. Para os ages&guidoreso
comportamento bésico proposto € o simplesmente sedeir as marcacdes deixadas
nos nos pelo agente lider, formando uma “fila indfa Os autores também propdem
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umatécnica de espalhamentgara que os seguidores se posicionem a distamcias
formes (entre agentes consecutivos) ao longo do. ¢&ara conseguir isso, 0s seguido-
res usam apenas marcacdes deixadas nos nos.

Um quarto trabalho de Elor e Bruckstein (2009c)i@sta patrulha em grafos ci-
clo (anéis) direcionados. Eles propdem dois algmrit, que vamos considerar que im-
plementam uma estratédB. Em ambos, os agentes que ndo se comunicam, mas sa
capazes de perceber outros agentes até uma prddedien/k ou den/k + k/2 (depen-
dendo do algoritmo), onde € o numero de noskeé o numero de agentes. Ambos os
algoritmos convergem para uma estratégia ciclioa @® agentes igualmente espacados
no ciclo, que é a estratégiima quanto aociosidade maximaeste tipo de grafo. Um
dos algoritmos converge em temP@1/k) e o outro converge em tem@gnk)

6.1.5 Abordagens para Grafos Caminhos

Elmaliach, Shiloni e Kaminka (2008a e 2008b) apres®a solucbes da patrulha para
ambientes dados como um “poligono aberto” subdieidim secdes de mesmo tama-
nho. Este tipo de ambiente pode ser abstraido comgrafo caminho sem pesos. Neste
tipo de ambiente, os autores propdem o0 uso de stratégiaSynchronized em que
cada agente patrulha uma Unica secao, e de esss®§gchronized-Overlag em que
cada agente patrullmsecBes do ambiente, porém “invandindo” @t secdes dos a-
gentes vizinhos a direita. Na verdade, o modelersimzado simples é um caso especial
da estratégia FOP onadel. A Figura 18 ilustra os dois casos. Com base r&tsigas

de frequénciaRmin, Fswev€ Favg), €les provaram que a escolha da melhor estratiégia
pende: da métrica, do valor dee de quais se¢Bes do ambiente sdo priorizadasigse
as secOes da extremidade ou as intermediarias).

TANANANANANANANANANANANANANWANONON
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Figura 18: Estratégias para grafos caminhos (Elmadich, Shiloni e Kaminka, 2008a)
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6.1.6 Comentarios sobre as Abordagens para Grafoss em Peso

A revisao apresentada nesta secdo 6.1, mostréaquaumerosas as solugdes da MATP
em grafos sem peso. Com relacéo as estratégiaslesgmpenho foi formalmente ava-
liado, destacamosRVAW3, que tem desempenho até quatro vezes (pior quEdSsi-
dade maxima da estratégia 6tima,EEB que é 6tima, mas somente para uma topologia
particular, muito simples.

Com relacédo aos resultados de experimentos conyuarata literatura, faltam
comparacdes mais abrangentes, envolvendo maiségiisa Porém, os experimentos
existentes destacam duas estratégiadS8Raque tem bom desempenho o@osidade
méxima e médigsubsecdo 6.1.1); eNode Counting que tem bom desempenho na
Visitacdo Uniforme(subsecédo 6.1.2). As demais estratégias tém desgrmpnferior
ou, simplesmentendoforam avaliadas em experimentos comparativos.

Por fim, destacamos que é possivel aplicar algostpropostos para grafos com
pesos nas arestas em grafos sem tais pesos. Assenisao apresentada na préoxima
secao (6.2) tem um carater mais geral e, portastogsultados nela revisados sao mais
conclusivos.

6.2 Abordagens para Grafos com Pesos

Nesta secdo, apresentamos algoritmos e estraj@giasstos para os grafos com pesos
nas arestas. Novamente, as subsecdes estdo odganiteaforma didatica, agrupando os
trabalhos por semelhancas nas técnicas utilizadgsorelacionamentos entre as pes-
quisas.

6.2.1 Abordagens do CIn/UFPE

Como continuagdes do trabalho de Machado et aD2@02002b) apresentado na sub-
secdo 6.1.1, pesquisas posteriores desenvolvidaSIMYFPE propuseram diversas
estratégias para a patrulha em grafos com pesesyasentamos a seguir.

O trabalho de Almeida et al. (2003) é um continoagiéeta do trabalho de Ma-
chado et al. (2002a, 2002b). Ele estendeu os vépos de agentes propostos no pri-
meiro trabalho para grafos com pesos quaisqueagéstes de Almeida et al (2003) se
diferenciam por permitirem o uso de duas heuristica

* Uma heuristica parascolha do n6 destinéevando em consideracdo ndo

apenas a ociosidade, mas também a distancia aénéad agente que
usa esta heuristica é classificadadente heuristico
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Outra heuristica pamscolha do caminhaté o n6 destino, agora levando
em consideracdo os pesos das arestas (distanemb)nados com as o-
ciosidades dos nés ao longo do caminho. O ageet@spiesta heuristica

€ chamado uragente pathfinder.

Tabela 36: Agentes propostos por Almeida et al. (P3)

Name Next Node Choice

Heuristic Conscientious Reactive

locally individidieness + distance

Heuristic Reactive with Flags

locally shared idleme distance

Heuristic Conscientious Cognitive

globally indivadudleness + distance

Pathfinder Conscientious Cognitiv

e globally indivad idleness

Heuristic Pathfinder Conscientiou
Cognitive

sglobally individual idleness + distancq

Heuristic Cognitive Blackboard

globally shared i#es + distance

Pathfinder Cognitive Blackboard

globally sharecdiss

Heuristic Pathfinder Cognitive
Blackboard

globally shared idleness + distance

Heuristic Cognitive Coordinated

globally coordirch&hared idleness +
distance

Pathfinder Cognitive Coordinated

globally coordethshared idleness

Heuristic Pathfinder Cognitive Co
ordinated

- globally coordinated shared idleness
distance

Assim, Almeida et al. (2003) criaram varios novgsraes por meio do acrésci-
mo de uma ou de ambas as heuristicas nos modebgedees propostos por Machado
et al. (2002a, 2002b), nos casos aplicaveis. Adsiram criadas as estratégias listadas
na Tabela 33. Os autores descrevem experimentagafos com e sem pesos usando
122 estratégias, incluindo de Machado et al. (2@023 novas, com diferentes parame-
trizacdes das heuristicas. Os experimentos mostrqu@ cada uma das heuristicas (pa-
ra alguma parametrizacdo) produz melhoria no desehgpdos agentes antigos quanto
a meétrica deciosidade médiagem ambos os tipos de grafo. Almeida et al. (2@0i3)
mam que a estratégia de melhor desempenho globpistamente aquela que usa as
duas heuristicas concomitantemente — o moHelaristic Pathfinder Cognitive Co-
ordinated (HPCC).

Em outro trabalho do Cin, Santana et al. (20045208amaprendizagem por
reforco para treinar agentes de patrulha em topologias@uer com peso. Foram pro-
postos dois tipos de agentes: aggentes black-box(BBLA) e osagentes gray-box
(GBLA). A principal diferenca é que, no agente GBLAagentes se comunicam para
informar o préximo no, e, assim, eles podem eviéa vizinhos que seréo alvos de visi-
tas por outros agentes. Em experimentos em doiasna@BLA se saiu melhor que o
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BBLA. Comparado com o agen@R proposto por Machado et al. (2002a, 2002b), o
BBLA se saiu melhor na métrica deiosidade médiaPorém, os agentes com aprendi-
zagem por refor¢o propostos, em geral, se sairdmaagiosidade maxima

Menezes, Tedesco e Ramalho (2006) apresentam @etedss algoritmos aci-
ma em que 0s agentes usaegociacdo multiagenteara criar umastratégia de parti-
céo (i.e. com cada agente patrulhando uma particagraim). Inicialmente, particbes
randémicas sdo atribuidas aos agentes. Cada agantgda particdo, patrulha usando
o HPCC. O tempo para percorrer todos os nés da particdaddo por cada agente como
umafuncéo de utilidadéndividual. Periodicamente, cada agente escolh@wimiois no
de sua particdo que tenham impacto negativo no daksa utilidade e tentam negociar
uma troca desses nds (por outros nds) por meiardieilfio. Foram propostas varias
estratégias com essas caracteristicas, porém, @vpienelhor desempenho em experi-
mentos foi &lexible Bidder Agent (FBA).

Dois trabalhos do Cln realizaram experimentos esfiogrcom pesos comparan-
do vérias das estratégias apresentadas até aquicdrao a estratégi@C que sera a-
presentada na proxima secdo. Neste ponto, vamdisasrsomente os resultados das
estratégias ja apresentadas. Almeida et al. (2&@)aram, quanto a ociosidade média,
em diversos mapas, as seguintes estratégiaR eaaCC (subsecédo 6.1.1), a estratégia
HPCC, duas estratégias com negociacao (que dariarmoadd3A, posteriormente) e a
GBLA As estratégia€R e CC, que ndo usam 0s pesos no processo de decisgantiv
o pior desempenho, como esperado. A estratégiaetfondesempenho, dentre as que
estamos considerando, foHPCC. Ja Menezes, Tedesco e Ramalho (2006) realizaram
experimentos que avaliaram, quanto a ociosidadeamnasl estratégiasiPCC, GBLAe
FBA. Neles, a5BLAteve o pior desempenho, enquanteB# e aHPCC tiveram resul-
tados proximos (&BA foi melhor com times menores, enquantblRCC foi melhor
com times maiores).

6.2.2 Abordagens Baseadas em Algoritmos de Grafos

Esta subsecdo apresenta abordagens para a MATI®rgue propostas inspiradas em
algoritmos para problemas tradicionais de grafos.

Chevaleyre et al. (2004a, 2004b) propdem estratgugiea topologias arbitrarias
baseadas em alguma solucaol&®(Problema do Caixeiro-Viajanjepermitindo mul-
tiplas visitas (ver Apéndice A). O artigo demongjue, quanto a ociosidade maxima, a
estratégia 6tima para um Unico agente éstaatégia ciclicaem que o agente segue,
indefinidamente, o ciclo de solucdo do TSP. Pardtiplas agentes, foram propostas
duas generalizacdes desta estratégia, que changi@mnos
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» Single Cycle (SC-TSR)em que todos 0s agentes seguem um mesmo Ci-
clo de solugédo do TSP, em uma mesma dire¢cdo, ntmtEnequidistan-
tes ao longo do ciclo.

» Partition-Based (PB-TSP), que é uma estratégia de particdo em que ca-
da agente usa uma estratégia ciclica individuardeta sua particao.

Os autores demonstram que, para uma particdo prenta fixada, a estratégica
PB-TSPé a melhor estratégia de particdo possivel quaomosidade maximaUma
guestdo nado abordada, no entanto, € como particisnadés da melhor maneira possi-
vel). Quanto a estratégia 8&€-TSP considerando que o TSP é um problema intratavel,
0s autores analisaram uma variante, chamada retuita deSC, em que oI SPé solu-
cionado pelo algoritmo de aproximacaoCQleistofides Uma limitacdo deste algoritmo
€ que ele s6 se aplica a grafos ndo-direcionadosufres demonstram um o desem-
penho daSC quanto aociosidade maximano pior caso, € mais de trés vezes pior do
gue a estratégia de patrulha 6tima.

Porém, os resultados & observados em experimentos comparativos, sdo mui-
to positivos. Os trabalhos de Almeida et al. (2084)lenezes, Tedesco e Ramalho
(2006), descritos na subsecdo anterior (6.2.1gsaptam experimentos comparando a
estratégicsCcom aCR aHPCCaGBLAe aFBA. Em ambos os trabalhos, a concluséo
dos autores € a mesma — que a estratQitem o melhor desempenho global dentre
todas as estratégias analisadas, na métricacidsidade médiaperdendo apenas em
algumas poucas configuragoes.

Elmaliach, Agmon e Kaminka (2007) apresentam urordfgo de patrulha, que
vamos chamar deAK (iniciais dos autores) e que, em esséncia, é mpkementacao
especializada da estraté@@-TSP O algoritmoEAK aplica-se apenas a grafos grids de
dimensfes pares, com pesos nas arestas, senddisstasadas e simétricas (porém,
0S pesos nao precisam ser simétricos). O algotiémodois maédulos principais, sendo
qgue o principal deles € um novo algoritmo centaal capaz de resolver o TSP em
tempopolinomial neste tipo de grafo. O segundo modulo, tambénralerado, é res-
ponsavel por distribuir os agentes para posicogslistantes no ciclo. Quando todos os
agentes atingem essas posicoes, eles, entdo, segtielm na mesma direcdo, reprodu-
zindo a estratégi&8C-TSP Os autores apresentam uma demonstracdo de dgerib-a
mo EAK otimiza concomitantemente as métricagrdgquéncia médiareqiéncia mini-
maedesvio padrdo das frequéncias
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Outro algoritmo de patrulha baseado em algoritngogrdfos € MSP, proposto
por Portugal e Rocha (2010, 2011b). Ele se apliqgaaquer topologia e implementa
umaestratégia de particadJm primeiro modulo do algoritmo calcula as pédmg, de
forma centralizada. O segundo modulo é executadoagi@ agente para efetuar a patru-
lha dentro de cada particdo. Esta estratégia thaiié baseada na escolha decami-
nho principal que deve conter a maior parte da particdo ou ¢talaEle é calculado
tentando as seguintes opc¢des, nesta ordem: (t)almnou caminho eulerianse o gra-
fo for euleriano; ou (2) umiclo ou caminho hamiltonianasando uma heuristica, se o
grafo for hamiltoniano; ou (3) uroiclo qualquer cobrindo, pelo menos, metade dos
vértices usando um algoritmo heuristico proprio; ou (4) ecaminho mais longausan-
do um algoritmo heuristico préprio. Depois de dsical 0 caminho principal, séo a-
crescentados a ele as demais arestas e os demala particdo do agente.

Portugal e Rocha (2011b) apresentam experimentaparando, quanto a ocio-
sidade média, as estrategSP, CR HPCC e uma variante d&8C-TSPpara grafos
nao-hamiltonianos, proposta pelos autores. Elemai que, em geral, ISP foi a
melhor estratégia para times grandes e a varia®dl SHoi a mais regular de todas.
Eles afirmam que BIPCC foi boa em times pequenos e qUERé boa em ambientes
mais densos.

Pasqualetti, Franchi e Bullo propdem uma estratpgragrafos caminhccom
pesos nas arestas, que chamamoBHK® (que sdo as iniciais dos autores). Ela € uma
estratégia de particdoque tem semelhangcas com a estrat&giachronizeddada na
subsecéao 6.1.5) para grafos sem peso. Os autom®spn um algoritmo polinomial que
implementa &PFB e provam que ela é a estratégia 6tima, nestedgpgrafo, para a
métrica deociosidade maximaEles adaptam essa estratégia para grafos em fiema
arvore e para grafos de topologiabitraria. Neste ultimo caso (mais geral), eles pro-
vam que o desempenho da estratégia é de, no magitnwezes o 6timo. Nao foram
descritos experimentos comparativos com outraatégias.

6.2.3 Abordagem para Grafos com Pesos nos NOs

Apesar de MATP nao permitir que os nés tenham pesmesentando importancias
distintas, estratégias que se aplicam a estesdpagsafos séo relevantes para a MATP
Se assumirmos pesos unitarios em todos os nés.ddmedo assim foi proposta por
Sempé e Drogoul (2003, 2004) em trabalhos ligaddsfiaicdo G-5 (secéo 2.4). Eles
propdem a estratégi@aLInG , que € uma abreviacdo destolha local baseada em in-
fomacao globdl em francés. Nela, os agentes caminham sempreaianhoj de
maiorociosidade propagada OPjue € um valor capaz de refletir uma combinag&o d
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ociosidades de todo o grafo. Mais especificameratga valolOP,, associado ao n¢ é
0 maximo entre a ociosidade instanta@e& os valores de unfancdo de propagacao
f(i,j) para a cada vizinhp como mostra a Férmula 27.

OPi = max(O/,max( (/, /))) v/ e V(/)I'ensemble des régions voisines de i.

Formula 27: CLInG — Ociosidade propagada

£, )) = OP]—a.D(, ).—B.I(j) Si OPj—a.D(i, )).—B./(}) = OPmin
£(J, )= OPj -1 Si OPj < OPmin

f(1, /)= OPmin Sinon

Formula 28: CLInG — Funcao de propagacéo

Ja o valor da funcafgi,j) € calculado usando algum dos trés casos mostrados
Formula 28, dependendo da situacéo. A furigfig) da o tempo estimado para ir ide
paraj, e serve para atenuar a influéncia de um maito distante. Jj) € afuncéo de
interceptacap que da o numero de agentes na regido do s€rvindo para atenuar o
valor propagado pgrcaso haja outros agentes ng.n@s parametros e servem para
controlar a influéncia dB(i,j) el(j) no valor final def(i,j). Os autores propdéem meca-
nismos heuristicos para ajuste dinamico de ambgsa@netros. Sempé (2004) tam-
bém propuseram outras variantesldnG.

Em experimentos, todas as variantesCddnG foram comparadas com uma a-
daptacédo dd&SC que permite que os agentes saiam da formacaof@esa recargas
(Sempé, 2004). O trabalho conclui que, em diversasiguracdes (mas nao em todas),
houve alguma variante deLInG com melhor desempenho qu&aG

6.2.4 Outras Abordagens

Nesta subsecédo, descrevemos, sucintamente, obhtnakagens.

Poulet et al. (2011) foram pioneiros em estudar”I'®M com sociedades aber-
tas. Eles adaptaram varias estratégias para petedisociedade, em especiaCR a
HPCCe aSC Em geral, eles observaram que o desempenho das wariantes é simi-
lar ao desempenho das estratégias originais, waidade média. Posteriormente, Pou-
let, Corruble e Seghrouchni (2012a, 2012b), eleptadam &BA e propuseram novas
estratégias de particioom negociacao, chamaddsmimax e Minisum. Eles também
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adotaram métricas de intervalo, influenciados petissos resultados, nesta pesquisa de
doutorado. Na métrica detervalo quadratico médijoca melhor estratégia foi&C se-
guida daHPCC. Na métrica déntervalo maximoa melhor estratégia foisC seguida
daMinimax A FBAteve desempenho ruim nas duas metricas.

Em contraste com as estratégias para grafos sews, ggecontramos apenas um
trabalho que propde uma estratégia swarm approactpara grafos com pesos. Nele,
Lauri e Koukam prop8em a estraté§A-AD/GG-AA , composta de dois mddulos. O
modulo chamad&A-AD é um algoritmo genérico para distribuir os ageptds grafo
da forma mais equidistante possivel, como pontpaitda para a patrulha. O médulo
GG-AA é um algoritmo detimizacdo por colénia de formiggmra calcular as rotas de
patrulha propriamente ditas. Ele otimiza (como &mgbjetivo) a métrica deciosidade
média Em experimentos, essa estratégia teve resultaelossuperiores aos do que o
GBLAem todos os grafos testados.

6.2.5 Comentarios sobre as Abordagens para Grafosc  om Pesos

Tal como observamos nas estratégias para grafopesos, ha uma grande diversidade
de estratégias, mas os resultados disponiveisdmioosclusivos em apontar a melhor
estratégia no caso geral.

Quanto as solucdes formalmente avaliadas, destactésy que, por coincidén-
cia, sdo interrelacionadas: (15&-TSP (baseada na solucdo 6tima™®8BP, que é Oti-
ma naociosidade maximaara um Unico agente, mas é NP-Hard de ser cdigula) o
algoritmoEAK (que implementa &C-TSF, otimizando concomitantemente as métri-
cas de frequéncia, mas s0O se aplica a grids denddae pares; (3) &C (que usa solu-
céo aproximada do TSP), cujo pior desempenho édm ae trés vezes o 6timo, na
ociosidade maximamas se aplica a todo grafo ndo-direcionado.

Quanto aos experimentos, tal como acontece nogsgsain pesos, faltam resul-
tados comparativos mais abrangentes. Porém, aspais experimentos disponiveis na
literatura apontam uma vantagem da estrat&@iasobre as demais, em grafos néo-
direcionados arbitrarios (Almeida et al., 2004; Mees, Tedesco e Ramalho, 2006;
Poulet et al., 2011; Poulet, Corruble e Seghroy@nii2a, 2012b). Como segundo lu-
gar, consideramos gque 0s experimentos apontanaaéggaHPCC, que, depois daC
foi a estratégia testada mais vezes na literataralo sempre desempenho destacado
(Almeida et al., 2004; Menezes, Tedesco e Ram&006; Portugal e Rocha, 2011b;
Poulet, Corruble e Seghrouchni, 2012a, 2012b).
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6.3 Comentarios Finais

Revisamos as estratégias de patrulha da litergtigasdo aplicaveis a MATP destacan-
do dois aspectos centrais dasse da MATPas topologias em que cada solugéo se a-
plica e com qual métrica ela foi avaliada.

Ao longo do capitulo, destacamos que ha estratégiaprovadamente otimas
somente para topologias muito especificas (e.gs amé&cionados sem peso, grids reta-
gulares de dimensdes pares). As estratégias paodoias arbitrarias costumam ser
avaliadas experimentalmente, porém, uma graveiéeti@a nos experimentos disponi-
veis € que eles ndo sdo abrangentes. Muitos deleévem apenas as estratégias pro-
postas pelo proprio grupo de pesquisa. Isso dificapontar qual a melhor estratégia
heuristica, em geral. Porém, com base nos expdosenais abrangentes reportados,
acreditamos que a estraté@@ seguida dddPCC, sédo as duas mais destacadas, tendo
ambas sido avaliadas com métricas dos importaatgssitos déntervalo Maximoe de
Equilibrio Frequencia-Regularidade

Enfim, com base nesta revisdo, percebe-se queahdeynecessidade se pesqui-
sar solucdes (6timas ou heuristicas) para a MAT# eEpecial, observamos que a lite-
ratura propds poucas estratégias mppedios direcionadogconforme o mapeamento da
secao 5.3 ja tinha mostrado). Algumas solucbeseaaplicam a eles (e.80, enquan-
to outras, nunca foram testadas nesses grafoHREC). No préximo capitulo, apre-
sentamos uma nova familia de estratégias paradataresse tipo de grafo.
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CAPITULO 7
Estratégias Gravitacionais
para a MATP

Neste capitulopropomos um novo conjunto de solucdes heuristicggra ambientes
do tipo mais geral suportado pela MATP: com pesass arestas, direcionados e com
topologias arbitrarias. Dentre as estratégias i@nést, as novas solucdes tém maior se-
melhanca conceitual com@LInG, pois ambas disseminam informagdes das ociosida-
des de cada n6 por todo o grafo, fazendo com gas esformacdes de carater global
sejam usadas, em um nivel local, para tomar umaéabece movimentagdo. Porém,
enquanto aCLInG propde um mecanismad-hocde propagacdo, as novas estratégias
tém uma fundamentacdo mais soélida, que apresentagstsintroducao.

Primeiramente, as novas estratégias sdo fundanasnéathspiradas nas propa-
gacOes de forcas na natureza. Em especial, nadselgeinda Gravitagcao Universal de
Newton As novas estratégias assumem que 0S nOs aprmserassas imaginarias que
crescem enquanto 0 n6 permanece sem Vvisitas. EesEas exercem forgas sobre os
agentes patrulhadores, fazendo com que eles disrnise para regides onde ha maior
concentracdo de nés de alta ociosidade. Generdtizailguns elementos da&i da Gra-
vitacdqg definimos parametros que fazem com que a idé@iaggposta defina, na ver-
dade, umdamilia de estratégias, que chamamosed&atégias gravitacionais Para
enfatizar a relevancia dessa inspiracdo na Lei md&itacdo de Newton, citamos uma
nova meta-heuristica de busca também baseada pela@sta em paralelo na literatura
— abusca gravitaciona{Rashedi, Nezamabadi-pour e Saryazdi, 2009).

Porém, o principal fundamento das novas estraté@giisna técnica dempos
potenciais que se tornou popular duas décadas atras nagaealo problema de nave-
gacéo de robbs por conta da sua elegancia e sidole (Koren, Borenstein, 1991).
Em uma solucéo tipica de campos potenciais na ioahdimponto-alvoexerce uma
forca imaginaria sobre o robd, atraindo-o. Por@tiado,obstaculosdio ambiente exer-
cem forcas que repelem o robé. Assim, em um sistemmaajustado, o robd s6 precisa
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seguir a forca resultante, calculada (vetorialmeate cada ponto do ambiente, para
criar dinamicamente uma trajetdria que o leva aookgetivo, a0 mesmo tempo em que
evita todos os obstaculos (Koren, Borenstein, 188 ;Cui, 2000). Para ilustrar, mos-

tramos as forcas resultantes pré-calculadas emsdgontos de uma regido plana na
Figura 19. Uma terceira maneira de fundamentaicgoente as solugcbes que propo-
mos € como ursistema dinamic¢Scheinerman, 1996).
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Figura 19: Campo potencial pré-calculado para um amiente plano com 1 obstaculo e 1 objetivo
(http://lwww.cs.mcgill.ca/~hsafad/robotics/index.htr)

Segue uma descricdo da organizacao deste capitatrdo 7.1 descreve a clas-
se da MATP que pretendemos tratar com essa noviidala estratégias. A secéo 7.2
descreve as estratégias. A se¢do 7.3 descrevel@megacdo delas. Por fim, a secdo
7.4 apresenta os comentarios finais do capitulo.

7.1 Classe da MATP Abordada

Conforme apresentamos no Capitulos 5, os trabaladgeratura ndo costumam des-
crever claramente as caracteristicas do probleragorptendem abordar e, assim, cos-
tumam fazer comparacfes entre solugcbeslasses da MATRnuito diferentes. Por
exemplo, ha trabalhos que comparam estratégiascoomnicacao por flags, por men-
sagens e sem comunicacédo (e.g. Machado et al.) 2G8&balhos que comparam estra-
tégias com e sem conhecimento prévio (e.g. PorteigRbcha, 2011b). Isso torna os
resultados pouco conclusivos e dificulta a ligagcém as aplicacdes. Por isso, antes de
apresentarmos as novas estratégias, vamos desaretasse da MATRjue pretende-
mos tratar. Dessa forma, pretendemos fazer daeapegsio (neste capitulo) e avaliagdo
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(no proximo capitulo) das novas estratégias um plkeoe como usar &axonomia da
MATP para comunicar com clareza os objetivos de umaquisss na MATP e de como
compara-la adequadamente a outras.

A classe da MATRratada pelas novas estratégias € uma das n@asseslpro-
postas na se¢do 5.4 — €ksse de Ambientes Arbitrarios Direcionad@y), tomando
como base a classe de referé@iB (que permite mensagens globais e conhecimento
prévio do ambiente). Estdasse da MATRem como principal novidade as caracteristi-
cas dos ambientes, que sdo mais gerais, apreserasslaslirecionadase topologias
arbitrarias. Além disso, o intervalo de avaliacacampleto(i.e. durante todo o tempo),
que exige que a solucdo Otima seja uma que rapidanse adapte ao ambiente. No
Capitulo 8, definimos unbenchmarkcompleto baseado nesta classe, que sera usado
para avaliar as novas estratégias. As novas egaatgio apresentadas a seguir.

7.2 Descricao das Estratégias Gravitacionais

Como informamos na introdug¢éo do capitulo, as &gfi@s que estamos propondo sao
uma adaptacdo das técnicascdepos potenciaipara ambientes em forma de grafos.
Porém, estamos assumindo que nao exigibstaculos(a serem repelidos), pois no
modelo de locomocgé&o simples os agentes nao podeen senhum tipo de choque. Por
outro lado, consideramos que existem multi@bss a cada instante, que consistem
nos nds com ociosidades instantaneas nao-nulasidiseque ndo estdo em visita). A
idéia central é fazer com que cada um desses rdia,dhdividualmente, os agentes
para si. Além disso, a intensidade da for¢a deatr exercida pelo né sobre os agentes
dependa da ociosidade dele.

NO6s chamamos as estratégias definidas assirasttatégias gravitacionais
pois usamo$uncdes potenciaimspiradas pelaei da Gravitagcdo Universal de Newton
Para explicar melhor a analogia entre a estratégita lei, vamos comecar enunciando
a lei da gravitacdo universal, dividindo-a em péstos:

1. Todo objetoa com massay, atrai todo outro objetb de massay, com uma
forca que chamamos @g,.

2. A direcéo da forcdp, € dada pela linha reta que intercepta os centrss d
dois objetos eb.

3. Aintensidade da forghy, € diretamente proporcional ao produto das massas
e inversamente proporcional ao quadrado da distdimgard entre os obje-
tos, como mostra a Férmula 29 (or@@€ uma constante).
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Fo = G2

a 2

Formula 29: Forga gravitacional, segundo a Lei da @vitagdo Universal

Nas estratégias gravitacionais, definimos analaegmslos os trés principios des-
critos acima, nas proximas subsecdes. Primeiramesnt@os descrever quais elementos
sdo analogos aabjetose suasnassas

7.2.1 Objetos e Massas

Como objetos, as estratégias gravitacionais assumem

* 0s agentes de patrulhaque sdo objetos tratados como se tivessem mas-
sas constantes e unitarias, mas que sao incapaaésaiu outros objetos.

e 0s n6s do grafpque séo tratados como objetos que possuem nassas
variam no tempo, em fung&o da ociosidade.

Assim, temos forcas de atragdo apenas dos nos eslagentes (pois ndo faria
sentido um agente atrair um no ou outro agentg@atrailha). Em especial, cada no e-
xerce forca sobre todos agentes, em qualquer Wmarafo. Porém, essas forcas sé@o
combinadas localmente, formanfiwcas resultantesque apontam, cada uma, para um
nd vizinho daquele onde esta o agente. Assim, aniwno de decisdo do agente con-
siste meramente eseguir para o vizinho com maior forca resultante

Vamos ilustrar a ideia com base na Figura 20 para das variantes da estraté-
gia (detalhada mais adiante). Na figura, um ageosecionado no npé atraido ao nk
com uma forgdj, ao ndl com uma for¢dj e ao nG com uma forgd ;. Vamos con-
siderar todas essas forcas como unitarias. Asderg atraido para o n6 i com forca
resultanteF=1 e para o n& com resultant&+F;=2. Assim, o agente seguiria para o
no k. Apesar do nd ter contribuido para esta decisdo, o agente @laapgnas a visita
ao vizinho imediatd, onde, novamente, ira tomar uma nova deciséo.

agent
F o F —— Fj
;T
— > F_l'
@ L o o
node i node j node K node |

Figura 20: Um agente atraido por todos os nos do gio

144



A seguir, detalhamos como é calculada a massa d@uma cada instante. Con-
siderando que; representa a ociosidade instantédnea dip adnassa deste no6 sera dada
por umafuncdo de massaepresentada comu;(o;), que pode ser qualquer funggiwe
obedeca aos seguintes requisitos:

e quandoo; = 0 (ou seja, guando ha um agente no no), ela @ewalor
nulo, para que o né ndo atraia agentes

* quandoo=1, a funcédo deve ter valdi; que é um valor chamado de
massa basealo ndi, previamente definido, que serve de referéncia par
massa do nd

* para umM; constante, a massa deve ser uma fungao ndo-desudeesia
ociosidade instantan®a

A massa baséem o papel duplo de valor inicial da funcdo dessaze de influ-
enciar o crescimento da funcéo, fazendo com queg@mmais rapido para maiores valo-
res deM;. A rigor, portanto, a funcdo de massa tem doiérpatroan;(M;,0) e tem um
quarto requisito:

e para umo; constante, ela deve ser uma funcao estritameeseanmte da
massa baskl;

Cada valonV; é definido previamente para cadairde um grafo dado, perma-
necendo fixo durante a execucao da estratégigodtle ser usado para compensar ca-
racteristicas topologicas (ou de conectividadehdlolsso pode ser Gtil quando ha nos
muito “isolados”, i.e. com poucas arestas incidensendo todas muito longas. Nés
assim tendem a exercer menos atracdo, sendo pa@itmes. Nestes casos, a adogao
de massas base altas pode compensar o isolamergndd a massa do noé isolado cres-
cer mais rapido do que as demais. No entanto, mesgara o futuro o problema de
estimar boas massas base para este tipo de sitgagamos considerar que as massas
base sdo todasitarias Em futuras extensdes da MATP, a massa base tarpbden
ser usada para refletiimportancia(peso) do no.

Obviamente ha uma infinidade de funcdes diferegtessatisfazem os requisi-
tos dados. Porém, nés usamos apenas duas que samtoitivas. A primeira delas,
dada pela Formula 30, recebeu o noméudeédo de massa aritméticgelo fato de ela
promover um crescimento aritmético (linear) da rmass
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m (0,) =M, X0,

Férmula 30: Estratégia gravitacional — funcao de mssa aritmética

Em contraste, a segunda funcdo proposta promoverescimento geométrico
(exponencial) da massa, ao aumenta-la por umacxstanteR (e.g. R=5%) a cada
unidade de tempo. Esta funcdo é, portanto, chamatiancdo de massa geométrica
Ela € dada pela Formula 31.

0, seo =0
M. x(1+R)*™, senio

m(Oi):{

Férmula 31: Estratégia gravitacional — funcao de mssa geométrica

7.2.2 Direcao e Intensidade das Forgas

Na lei da gravitacdo universal, um objeto poderesigeito a multiplas forcas, em dife-
rentes direcdes. Porém, seu movimento serd defipetforca resultante calculada
por meio de untalculo vetorial Na familia das estratégias gravitacionais, defos
um céalculo analogo ao célculo vetorial para calcidecas resultantes em grafos abstra-
tos em que 0s nOs nao possuem nenhum tipo deziac@ti geomeétrica.

Para definir forcas na estratégia gravitacionalsgjam analogas as forgas veto-
riais da Fisica, nés precisamos definir o conaditdirecao das forcasem um grafo. O
problema é que, em grafos, ndo existe o concedtoale “linha reta” entre dois pontos.
O analogo que escolhemos para este conceito feiaamiinho mais curtentre dois
nés. Uma justificativa € que o comprimento deleéndefi menor distancia entre dois
nos, tal como acontece com a reta (na Fisica CHs#issim, a forca produzida por um
nd i sobre um agente posicionado em umj b grafo (representada corke), atua
pelo caminho direcionado mais curtojdearai. Sendo mais especifico, o agente posi-
cionado no ng percebe a for¢h; atraindo-o pelprimeira aresta deste caminho.

A Figura 21 compara os dois conceitos. O lado edgueepresenta um plano
geométrico, em que o objefqum agente) é atraido para os objetdse k por forcas
que atuam na direcéo da linha reta liganda@ada um desses pontos. Ja no lado direito,
temos um grafo, com um agente posicionado nfy Béndo atraido para 0s outros nos
pelos menores caminhos até cada um deles. Obsgeve fgrca exercida pelo hatrai
0 agente pela aregta pois esta aresta € o inicio do menor caminhjoati .
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object node j

Figura 21: Forcas atuando sobre um agente no modelisico (esquerda) e no modelo definido pela
estratégia gravitacional (direita)

Agora, definimos antensidade da for¢aF; que um né qualquer exerce sobre
agentes posicionados em algumjnGonsiderandon (o)) como a massa do n@ndd;
como a distancia do menor caminhojdei, a forca tera a sua intensidade dada pela
Formula 32, que é inspirada na Formula 29, dadegmvitacdo classica, porém com
trés diferencas. Em primeiro lugar, a formula n&a explicitamente a massa do agente,
porque assumimos que elas sao unitarias (e ficgrticitas). Em segundo lugar, nédo
tem algo analogo a constante de gravitdggmrque, CoOmo queremos apenas comparar
as intensidades das forcas, uma constante naéensteEm terceiro lugar, generaliza-
mMos 0 expoente usado na distancia — ao invés dmosa quadrado da distancia, usa-
mos a distancia elevada a um expoente real positoymlquer.

— rni (Oi)

JI

Férmula 32: Estratégia gravitacional — intensidadala forca do néi sobre um agente no ng

Com relagdo ao calculo de forcas resultantes, @srayestas incidentes a um né
(onde estd um agente) ndo tém posicdes geomériaasambém ndo formam angulos
entre si e, assim, € impossivel usar o célculoriativadicional. Por isso, as estratégias
gravitacionais calculam, para cada araestamaforca resultante (da aresta) que €
uma unica forga que atrai agentes do para um noé vizinh@ nesta direcdo. A intensi-
dade da forca resultante de aresta € calculadalgom método de combinacao de
forcas. Exemplos de métodos que podem ser adotados:

* O maximo de todas as forgas

* A somade todas as forcas
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* A médiade todas as forgas

A Férmula 33 define o calculo da forca resultdfR que atua em uma aregta
qualquer, calculada com o métodostena Os demais casos sédo analogos. Na formula
considere queninPath(j,z)representa 0 menor caminhojdez.

FR; = 2. F
ZINodes t.q.

min Path( j,z) inicia
coma aresta ji

Férmula 33: Estratégia gravitacional — forca resulante na propagacao por aresta

A forma de propagar e combinar as forcas apresaratd aqui é chamada de
propagacao por aresta porque a ociosidade de cadain® propagada (por meio das
forcas) através demrestas— especificamente as arestas do menor caminhadie ro
atéi. Na proxima subsecao, apresentamos uma formaatitex de propagacao.

7.2.3 Propagacéo por NO
A propagacao alternativa proposta baseia-se nagaggo de informacdes das ociosi-
dades (representadas como forgas) pebsslo grafo. Esta técnicas geopagacao por
no deixa asestratégias gravitacionaisonceitualmente mais parecidas cor€ldnG,
apesar de usarem funcdes de propagacao bem diferent

Esta variante da estratégia gravitacional atribnamassa combinadaViC; a
cadanoi usando um célculo andlogo aofdeca resultantena propagacao pa@resta
(Formula 33). Porém, neste caso, sdo combinadasoodos métodos dmmbinacao
de for¢a3: a massa do proprio n& as forcas exercidas porddosos outros nds sobre o
noi. Um detalhe é que as direcdes das forcas néo tamparesta variante. A férmula
seguinte define o célculo amassa combinadde um nd usando asoma Com 0s ou-
tros métodos de combinacéo forcas (mgximg, o calculo é analogo.

MC, =m + ZFiz

ZONodes
z#i

Formula 34: Estratégia gravitacional — massa combaa (propagacao por no)

Apesar de analoga a Férmula 33, a Formula&@#representa diretamente a for-
ca resultante sobre um agente. Para um agentégmaslo em um ng a resultanté;
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gue atua em uma aregitdi.e. dej até o seu vizinhg sera a massa combinad&; di-
vidida pela distancia da aresta. A Formula 35 esqarésso.

Férmula 35: Estratégia gravitacional — for¢ca resulante na propagacéao por né

Até aqui, consideramos que as estratégias gramitaisi tém os seguintes quatro
parametros que podem ser variadosfungcdo de massa expoenteusado no calculo
da forca, ométodo de combinacéo de forga®tipo de propagacaoDiscutiremos um
quinto e ultimo parametro na préxima subsecao.

7.2.4 Mecanismo Auxiliar de Coordenacéo

Como nos métodos de campos potenciais, um agergstddégia gravitacional com-
porta-se reativamente seguindo as forcas. Na paggagoor aresta ou por no, o agente,
ao seguir uma forca de intensidade (relativameadta) chegara, em algum momento,
aos noés de altas ociosidades que produziram essa 0 chegar em cada um deles,
ociosidade do n6 se anula, o que, consequentermremity as forcas produzidas por
aquele no, fazendo com que ele deixe de atraio®aigentes. A partir do ciclo seguin-
te, enquanto o n6 nao for visitado, a ociosidadeaara, provocando um aumento gra-
dual da forca que ele exerce também. Essa forgawalmente atraird outros agentes ao
nd, quando o nd atingir ociosidade alta comparadalamais. Desse modo, a estratégia
gravitacional produz um comportamento emergeniematpara a patrulha.

Em configura¢cdes com multiplos agentes, um problgoepode surgir é o de
varios deles dirigirem-se a um mesmo N6 ao mesmpdeou em tempos muitos proé-
Ximos. Isso pode acontecer porque, enquanto untea@sté atravessando uma aresta
em direcdo a um no6 de alta ociosidade, este néeslind continua a exercer atracao
sobre outros agentes. Para evitar esse tipo de&dle melhorar o desempenho global
da estratégia gravitacional, acrescentamos maipandmetro, que é ummecanismo
auxiliar de coordenacaopara evitar concorréncia a um mesmo no.

O unicomecanismo auxiliar de coordenacgae adotamos foi 0 que chamamos
deagendamento de visitasEle funciona assim: no momento em que 0 agertide e
para um ng (vizinho de sua posicdo atual), a massa d¢ p&éssa a ser considerada
como nula nas decisdes dos outros agentes, até agente finalmente chegue ao né e
saia dele. O primeiro agente a tomar a decisdoalem né qualqugrproduz esse efei-
to e, assim, diminui a chance de que outros agesgesn parg. Ressaltamos que,
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mesmo com a massa anulada, outros agentes ainelia segjuir para o réno caso em
que outros nés de massas altas atraiam essessagiates da aresta que leva ag.no
Porém essa é uma situacdo que consideramos atditévieturo, pretendemos avaliar
outros mecanismos auxiliares de coordenacéo, abagehdamento de visitas

Com a apresentacdo deste ultimo detalhe, concludniescricdo conceitual de
todas as variantes dastratégias gravitacionaidNa proxima subsecao, resumimos as
variantes construidas e apresentamos uma manditardiicar todas elas.

7.2.5 Sumario das Variantes

Nesta subsecao, resumimos todas as estratégiamgaais que foram, de fato, cons-
truidas nesta pesquisa. Como foi proposto somentmecanismo auxiliar de coorde-
nacdoaté o momento, basta descrevermos os outros quatmetros para definir de
forma completa umastratégia gravitacionag¢specifica. Assim, vamos representar uma
estratégia gravitacional especifica co@rav(P, M, E, C), onde:

* P representa o tipo de propagacdo. Pode variar Edge (propagacéo
por aresta) &lode(propagacao por no).

* M representa a funcdo de massa. Vamos represepédola valoresAr
(para a funcdo de massa aritmética)GaiApara a funcdo de massa geo-
métrica com taxa de crescimeiira5%).

» E é o expoente usado no calculo da intensidade @defanpa gravitacio-
nal (ver Formula 32). Usamos apenas 0s expoéra@s

 C é 0 método de combinacéo de forcas. Usamos apsnaasosnax (0
maximo das forcas) ®um(a soma das forcas).

Como consideramos dois valores para cada parantefimimos diretamente
dezesseis estratégias gravitacionais distinBrsv(Edge,Ar,1,max), Grav(Edge,Ar,1,
sum), Grav(Edge,Ar,2,max), Grav(Edge,Ar,2,sum)arav( Node,Ar,2,sum), Grav(No-
de,Ge,1,max), Grav(Node,Ge,1,sum), Grav(Node,@&g®), Grav(Node,Ge,2,sunNa
secao seguinte, damos mais detalhes de como ss@egas foram implementadas.

7.3 Implementacao

A primeira versado das estratégias gravitacionadisniplementada na linguagem Java
em um simulador simples construido especificampata testa-las. Com essa primeira
versao, obtivemos os primeiros resultados, quaerfanaediatamente publicados (Sam-
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paio, Ramalho e Tedesco, 2010). Posteriormentestiatégias gravitacionais foram
reimplementadas no simuladSmimPatrol, desenvolvido por Daniel Moreira (Moreira
et al. 2007; Moreira, 2008), em um trabalho de radstdo Cin. Porém, o préprio si-
mulador também passou por alteracdes significativdengo desta pesquisa.

A seguir, descrevemos, sucintamente, as implem@sgagalizadas ao longo do
processo, tanto no simulador, como nas diversestégias implementadas.

7.3.1 SimPatrol

O simulador de patrulh&imPatrolfoi desenvolvido em Java para simular os mais di-
versos tipos de agentes, considerando a definich@&MAP (secao 2.4), proposta no
CIn. OSimPatrolpermite, desde sua verséo original, comunicacéonposagens e por
flags e permite diferentes tipos de percepcdo (Bgambiente e da sociedade), com
diferentes profundidades. Além disso, ele permitbiantes (grafos) dinamicos, multis-
sociedade, n6s com prioridades distintas e simate tempo real, entre outras carac-
teristicas.

A implementacdo d&imPatrolé distribuida — ele € um servidor ao qual se co-
nectam trés tipos de clientes, por TCP ou UDPntd® para coletar métricas, clientes
para receber mensagensldgging e clientes para controlar os agentes. Os cliesges
comunicam com o servidor apenas por mensagens XNdbreisso, podem ser imple-
mentados em qualquer linguagem. Apesar de sudumcionalidade, encontramos al-
gumas dificuldades no uso do simulador, que forsolvidas ao longo desta pesquisa.
Algumas foram resolvidas por ou com a ajuda de: almaa da graduacéao do Cin (A-
radjo, 2010), uma aluno domestrado do Cin (Sen&])28 um aluno de doutorado do
LIP6, na Franca (Poulet et al, 2011).

A primeira dificuldade encontrada foi que, comarawador foi proposto antes
do desenvolvimento dirameworkda Patrulha Temporal ele ndo permitia as novas
métricas. Assim, removemos a funcionalidade dad@rde métricas e implementamos
o célculo das métricas a partir thly da simulacapinclusive gerando relatorios para
sumarizar os resultados de varias simulacbes. ©sdambém varias outras ferramen-
tas auxiliares — uma biblioteca de grafos, conwerstre varios formatos de grafos,
geracao de grafos aleatérios e ferramentas pgparnaigio de experimentos.

Outro problema encontrado foi com a politica deeagdo simulador, que fazia
com que os agentes ficassem um ciclo parado pdemansagem enviada. Porém, a
dificuldade mais séria encontrada foi com o desempelo simulador, que, mesmo
com poucos agentes, era muito lento. Acreditamesajuazao era a distribuicdo em
rede e a quantidade excessivahteadscriadas. Varias solu¢gdes foram tentadas, mas o
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desempenho s6 melhorou razoavelmente com a criggém mecanismo alternativo de
comunicacao (além de TCP e UDP), via memoria, péredows (Sena, 2011). Tam-
bém incorporamos as seguintes melhorias desenwaslvid LIP6: extensdo deéimPa-
trol para lidar com ambientes abertos, correcabudgsem alguns agentepprting da
estratégia FBA para 8imPatrole um visualizador (Poulet et al, 2011).

Na sua atual versdo,SimPatrolainda ndo suporta todas as caracteristicas pre-
vistas naTaxonomia da MATRe.g. movimentacdo intermediéria ou realista), Bwas
porta boa parte delas (e.g. sociedades abertaseraggdinamicos). Em especial, ele
suporta todas as caracteristicas necessariasipafarsaclasse da MATRjue deseja-
mos tratar (e.g. ambientes direcionados arbitrar@SimPatroltem codigo aberto e se
encontra disponivel neste link: http://code.goagle/p/simpatrol/.

7.3.2 Biblioteca de Agentes

Vérias das estratégias criados anteriormente pajmoglo Cin foram reimplementados,
em Java, na versao original do SimPatr@lG, CR HPCC, SCe RR Porém, uma difi-
culdade encontrada com essas implementacdes faixo hivel dos cédigos, que en-
volviam manipulagdes diretas das mensagens XMlifomaa destrings Isso dificulta-
va o entendimento do cédigo, o desenvolvimentood®s agentes debugging

Por isso, criamos uma biblioteca para servimdgdleware abstraindo o proto-
colo de comunicacdo com o servidor e oferecendetabjde alto nivel no lugar das
mensagens XML (e.g. para representar percepcOgsadim). Assim, a biblioteca n&o
apenas permitiu criar cédigos de mais alto nivelagentes, como, no futuro, facilitara
eventuais mudancas no protocolo com o servidorinmzando a necessidade de altera-
cdo nos agentes. Alguns dos agentes anteriores fa@nplementados na biblioteca
(e.g.CC e HPCO), simplificando significativamente o codigo (eas agente$iPCC,
que tinham 1.000 linhas de cédigo, passaram parasn360 linhas). Além de melhorar
a legibilidade, isso permitiu descobrir e corrigirgs noHPCC e nasestratégias gravi-
tacionais Destacamos que as implementacdes anterioresa($siphoteca) de todos os
agentes continuam compativeis com o simulador &£g.CR).

A biblioteca, bem como todas os estratégias imphtadas nela, com ou sem a
biblioteca, incluindo todas as variantes das esjra$ gravitacionais, também estao
disponiveis no site d8imPatrol

7.3.3 Estratégias Gravitacionais

Conforme exposto, a verséao final das estratégadgtgcionais foi feita para 8imPa-
trol sobre a nova biblioteca descrita. As estratégiagitgcionais foram implementadas
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com uma organizagdo multiagente hierarquica corapdstapenas um agente coorde-
nador, sendo os demais agentes subordinados dre&eimplementacdo com uma or-
ganizacdo plana, com papéis homogéneos seria yvidasl criamos o coordenador por
dois motivos: (1) por questbes de desempenho,qaale centralize os calculos das
forcas gravitacionais; (2) para simplificar a impkntacdo denecanismo de agenda-
mentq explicado na subsecéo 7.2.4.

Nesta implementagdo, quando um agente subordintaegac a um no, ele in-
forma ao coordenador a sua posicao. Entdo, o coadde, refaz os célculos das forcas
gravitacionais com base nas ociosidades atuaemt&p, escolhe o né vizinho para o
qual aponta a maior forca resultante. Esse no @@myara o agente subordinado, que,
entdo, seguira para o n6é dado. No coordenador, Esgemarcado como “agendado
para visita” e as forcas que ele exerce (sobr@synntos) sdo anuladas, até 0 momen-
to em que o agente envie nova mensagem informamnelclgegou a esse né.

Esta implementacéo guarda certas semelhanca$iR@G, que também € coor-
denado e que tem um processo de decisao relatitarakorado, com similar com-
plexidade computacional — ambos séo, aproximadanguoadraticos na quantidade de
nds, por rodada de decisdo. No caso da estratéay#tagional, essa complexidade é
justificada porque as for¢as séo propagadas de tmsloos para todos os nos. Porém, se
0 método de combinacdo forax ha um fator extrdog n por conta de insercées em
heaps(mantido nos1ésou nasarestas dependendo da propagacéo). Hesspé neces-
sario para “desfazer” as forcas exercidas por unguando ele € marcado como “agen-
dado para visita”. Neste casoheapgarante que a forca maxima, dentre as restantes,
continuara sendo usada. No caso da resulsamieo heapndo € necessario porque bas-
ta subtrair da resultante o valor da forca paréadéda.

Esse célculo das forcas € realizado pompuopagador de gravidade®evido as
especificidades dos calculos, foram criados quatinpagadores de gravidades, para as
quatro possiveis combinacfes dos paraméfrosde propagacde combinacao de for-
cas (Edge,max), (Edge,sum), (Node,max), (Node,ststas quatro implementacdes
foram feitas em quatro classes apropriadamentenizagas com heranca (e.g. todas
estendem uma classe abstrata comum).

7.4 Comentarios Finais

Neste capitulo, apresentamos a familiaeddisatégias gravitacionajgjue, inspiradas na
propagacao das forcas gravitacionais da natureapaga informacdes globais das o-
ciosidades para guiar os agentes para regioes deafteociosidade. Definimos para-
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metros nas estratégias e, variando esses paramptopomos dezesseestratégias
gravitacionaisespecificas.

Em uma primeira implementacdo das estratégiastgcamais, em um simula-
dor préprio, elas foram comparadas com a estraggida SRAbaseada na solucao 6tima
do TSP) com a métrica dietervalo quadratico obtendo resultados promissores (Sam-
paio, Ramalho e Tedesco, 2010). Porém, depois derafltexdo mais profunda e da
criacdo daraxonomia da MATReconhecemos a necessidade de reavaliar aggitsat
gravitacionais pelos seguintes motivos: (1) elactanparada apenas com a estratégia
SC-TSPR ignorando outras estratégias relevantes datlitera(2) a propria estratégia
SC-TSPeé uma solucéo inviavel, pois depende da solucataale um problema intrata-
vel (TSP); (3) ndo tinhamos critérios claros paeoka das configuragdes dos experi-
mentos, especialmente, para escolher os ambientes.

Em especial, por conta do motivo (1), uma segungdementacdo das estraté-
gias gravitacionais foi feita sobreéSimPatro] que € em um simulador de cédigo aberto
gue dispdem de varias das estratégias propos&rsoamente na literatura. Na proxima
secao, apresentamos um conjunto de experimentizaces com esta segunda imple-
mentacdo das estratégias gravitacionais, segunitdoi@s mais bem definidos. Em es-
pecial, os experimentos visam comprovar a qualidiedeestratégias gravitacionais na
classe da MAThdicada na sec¢éo 7.1.
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CAPITULO 8
Experimentos com as
Estratégias Gravitacionais

O objetivo imediato deste capitul@apresentar os resultados dos experimentos para
avaliar as estratégias gravitacionaiscomparando-as entre si e com outras estratégias
relevantes da literatura. Porém, todo o processeeftEx&do sobre o problema, de im-
plementacdo das estratégias e de preparacdo desnesiptos resultou em uma versao
preliminar de umbenchmarkpara Sistemas Multiagentes baseado na MATP. Assim,
apresentar estebenchmarké outro objetivo deste capitulo. Um terceiro dbgetdo
capitulo é&lustrar alguns dos resultados tedricos sobre as rmieas (apresentados no
Capitulo 4), usando os dados dos experimentos.

O benchmarleé descrito na secédo 8.1. Os experimentos pareaapknas as es-
tratégias gravitacionais, com base lmenchmark sdo apresentados na secdo 8.2. Em
seguida, na secao 8.3, novamenteenchmarké usado para comparar as melhores es-
tratégias gravitacionais com outras estratégiasegéo 8.4 usa 0s experimentos para
ilustrar alguns resultados teoricos. Por fim, eééee8.5 encerra o capitulo com alguns
comentarios finais.

8.1 Benchmark

Moreira (2008) defindbenchmarkcomo um problema que serve para avaliar o desem-
penho de diferentes sistemas logicos (e.g. algositnarquiteturas), para identificar
quais apresentam os melhores resultados e em sjugigoes. Ele também afirma que,
em especial na Inteligéncia Artificial, benchmarksao instancias de problemas reais
simplificados e rigorosamente definidos que serpana diferentes pesquisadores testa-
rem (e aprimorarem) diferentes técnicas, anteplieagdo no mundo real. Ele cita co-
mo exemplos deéenchmarks RoboCup(http://www.robocup.org) e &AC (http://tac.
sics.se). Nesta sec¢do, propomosheanchmarkaseado na MATP.
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O benchmarkda MATP que propomos constitui-se em quatro elementos: um
problema da MATPprecisamente definido, algumas instanciasnfiguracdes da
MATP) variadas, um sistema de avaliacdo comparativaestaatégias, e um ambiente
de testes aberto. Nas proximas subsecfes defimsin8s elementos.

8.1.1 Problema

O problema da MATR0 qual dbenchmarkse baseia é aquele classificaddasse de
Ambientes Arbitrarios Direcionadd€C7), proposta na secdo 5.4 e que também serviu
de referéncia para criar as estratégias gravitaioEm especial, vamos considera-lo
baseado na classe de referéi@iaB A descricdo completa desta classe é dada na tabe-
la abaixo, destacando, em negrito, as mudancaselagéo a classeR-B

Tabela 37: Classe da MATP dd&Benchmarkda MATP

Dimenséao Parametro Classificagéo Percentual
Node - Visit Time instantanea 95%
Node - Effectivity deterministica 100%
Edge - Cost com custos 70%
ENVIRONMENT Edge - Direction direcionadas 5%
Size dezenas 40%
Topological Properties arbitraria 10%
Dinamicity estético 95%
Prior Info. - Society nenhuma 55%
Prior Info. — Environ. total 70%
AGENT Perception - Society nenhuma 95%
Perception - Environ. local 100%
Motion simples 80%
Openness fechada 95%
Communication mensagens globais 50%
SOCIETY — _
Abilities homogéneas 95%
Size time pequeno 65%
Execution Model baseado em turnos 85%
EXECUTION & i — i
Metric equilibrio freq.-regularidade 50%
EVALUATION
Interval completo 15%

Estaclasse da MATRem como principal novidade as caracteristicasaisi-
entes, que sdo especialmente gerais. A classe adsti@aglirecionadas(adotadas em
apenas 5% dos trabalhos atuais) e topologibgrarias (adotadas em apenas 10%).
Além disso, o intervalo de avaliacda@mpleto(i.e. durante todo o tempo), 0 que exige

156



que a solucao 6tima tenha bom desempenho desdga ao contrario das classes com
estado estavelque permite que a solucdo 6tima apresente unolpegodo de mau
desempenho até estabilizar. Quanto aos agentéssse permite mensagens globais e
conhecimento prévio do ambiente, o que da grabeedade de implementacao de dife-
rentes mecanismos de coordenacao nas solucdess$as caracteristicas — generalida-
de dos ambientes e flexibilidade de mecanismo®dalenacédo — acreditamos que esta
€ uma classe adequada ahenchmark da MATP

Por outro lado, a classe adotada mantém simplieidadoutros parametros, que
da um equilibrio adequado nesta primeira versabatwhmark considerando que a
literatura ainda n&o tem resultados definitivostagsituacdes. Assim, as visitas sédo
deterministicas e instantaneas, os ambientes &#@es, as sociedades séo fechadas, o
tempo é discreto, etc. Com relacdo a métrica,dotada, especificamente, a métrica de
intervalo quadratico médijopelos motivos apresentados no Capitulo 4. A sedas-
crevemos as instanciasoffiguracées da MATRadotadas nbenchmark

8.1.2 Instancias

O detalhe mais importante das instancias destehmarksdo os ambientes que preci-
sam representar com fidelidade a generalidade pdangelaclasse da MATRlescrita
anteriormente.

5[5/5|555)

diinecy

LI

¢ EEEEE=EE
Map A Grid

Figura 22: Grafos da literatura adotados ndbenchmark da MATP

Escolhemos partir de um conjunto de grafos adotadosarios trabalhos litera-
tura (Almeida et al., 2004), que foram mostrado$igara 13, na secdo 5.2. Deles, es-
colhemos trés grafos, apresentados na Figura 2msTsA0 ndo-direcionados (tratados,
equivalentemente, como direcionados com arestaitritas). Além destes, quatro no-
vos grafos foram propostos, 0s quais apresentaebgyara 23.
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Figura 23: Novos grafos adotados nbenchmark da MATP

Seguem algumas justificativas para a escolha da gedo. O “Mapa A” € um
grafo bem conectado, que pode modelar um terremovénios prédios espalhados (e.g.
como ocampusde uma universidade). O grafo “Islands”, por olddo, apresenta gru-
pos de nos separados entre si por arestas longaszgam muitas arestas curtas dentro
de cada grupo. O grafo “Grid” tem uma caractedsiiastante uniforme na distribui¢cao
dos nos e arestas e também nos tamanhos das ,aapstasmando-o de um grafo sem
peso. O “Cicles-Corridor” também arestas bastani®munes, mas sua topologia € ain-
da mais simples — ele foi criado para substituigi@dos “Circle” e “Corridor” anterio-
res (v. Figura 13), mesclando suas caracterisflaais estes sdo simétricos e planares.
Os trés grafos restantes ndo tém simetria nasarest

O grafo “Traffic” foi criado para testar as estgaéds em uma patrulha nas ruas
de uma cidade, onde ha diferentes dire¢cdes (“mamstjansito em cada rua. As ruas,
as direcOes e os tamanhos das arestas deste mapabfmseados no mapa de uma regi-
ao da Zona Norte do Recife. Os proximos dois mémasn gerados aleatoriamente e
ndo sédo planares. A diferenca entre eles € que “Raridivetted 1” é mais esparso,
enquanto o “Random Directed 2” € bastante denss feram criados para testar as
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estratégias em ambientes mais abstratos, que rdo fmnsiderados nos trabalhos da
literatura encontrados.

Outro detalhe das instancias sédo os tamanhos mes tle patrulhadores. No
benchmark para cada ambiente, as estratégias devem sédascom 1, 6, 11 e 16
agentes (comegando com um Unico agente e aumentandoaz&o 5). O tamanho ma-
ximo considerado foi 16 porque ele representa &/§uantidade de nds (pois todos os
mapas tém cerca de 50 nds), que € o limite impmaclasse da MATRdotada $oci-
ety — Size = times pequenosAs posi¢cdes de inicio dos agentes sdo aleatdrias
devem ser repetidas com cada estratégia avaliadadio sdo geradas novamente).

Por fim, como ultimo detalhe das instancias, adotamtempo de execucgéo de
3.000 turnos, com todo o periodo contando pardcollcada métrica.

8.1.3 Avaliacéo

O benchmarkadota um sistema de avaliacdo comparativa destéggaas, que explica-
mMos nesta subsecéao.

Primeiramente, € preciso normalizar os valores éaicaintervalo quadratico
médiq para ficarem comparaveis entre times de difesetatmanhos, para uma mesma
estratégia em um mesmo mapa. Esgervalo quadratico (médio) normalizado é
calculado simplesmente multiplicando o propritervalo quadratico médipelo tama-
nho da sociedade (i.e. 1, 6, 11 ou 16) que o obfwig, em tese, espera-se guegen-
tes consigam reduzir o valor da métricd/mdo valor obtido por um Unico agente; en-
tdo, multiplicando pon, o valor da métrica pana agentes volta a ser comparavel ao
valor obtido por um Unico agente. Esses valora$ioeisdo somados para cada estraté-
gia. Essasoma dos intervalos quadraticos normalizadpse abreviamos con®IQN,
definird a melhor estratégia em cada mapa.

Uma segunda etapa da avaliacdo consiste em condsmasultados obtidos em
todos os mapas e, assim, criar um ranking gloali(idependente de mapa) das estra-
tégias. Porém, € dificil uma normalizacdo que tmomparaveis os resultados obtidos
em diferentes mapas, por conta de diferencas meantzos das arestas, da topologia,
etc. O que propomos nedtenchmarké que seja criado, para cada mapa,ranking
das estratégias, com base 8dQNsdelas. Entdo, deve ser calculadmoking médio
de cada estratégia (e.g. o ranking médio 3.0 inglieaa estratégia, me meédia, costuma
ser a 3 melhor no SIQN). Esse sera o valor que definirésultado final das estraté-
gias. Assim, a melhor estratégia sera aquela gaee @s melhores (menores) posicoes
nosrankingsdos sete mapas, em média.
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8.1.4 Ambiente de Testes

Como ambiente de testes benchmarkadotamos o simulad&@imPatro] apresentado
na subsecao 7.3.1. Justificamos sua adocéo, pameite, porque ele suportalasse
da MATPem questdo. Em segundo lugar, porque ele perméeaq estratégias sejam
implementadas em qualquer linguagem de programai#ie,a comunicacdo com o
simulador se da por mensagens XML. Em terceiror|jug&imPatrolfoi adotado por-
que diversas estratégias anteriores da literaturasido implementadas neleCR,
GBLA, CC, HPCC, SC, RRtc.

8.1.5 Comentarios

O benchmarlapresentado é apenas uma versao preliminar deenahmarkpara testar

e aprimorar técnicas de Sistemas Multiagentes ¢dé @&m geral), uma vez que ele lida
apenas commaclasse da MATP. Porém, a classe com que ela ladmmésma em que
pretendemos testar as estratégias gravitacionaiss$d, no restante do capitulo, avali-
amos as estratégias gravitacionais aplicando demesvdbenchmarkproposto — uma na
secéo 8.2 e outra na sec¢ao 8.3.

8.2 Avaliacao das Estratégias Gravitacionais

Nesta secédo, apresentamos e analisamos os resuliaglexperimentos realizados com
base ndenchmarlda MATP para analisar e comparar as dezess#igtégias gravita-
cionaispropostas no Capitulo 7. Primeiramente, apresergams resultados das estraté-
gias por mapa, destacando as duas melhores e aipiduss estratégias. Depois, apre-
sentamos o resultado final denchmarke comentamos os resultados.

8.2.1 Resultados — Map A

A quantidade de estratégias gravitacionais avaialiicultaria a visualizacdo sobre-
posta dos resultados em um Unico grafico. Por asoesultados sao apresentados sepa-
radamente em dois graficos, para cada mapa. Uncgidd o desempenho das estraté-
gias gravitacionais cormpropagacao por arestanquanto o outro da o desempenho das
estratégias compropagacao por n6Ambos os graficos mostramirttervalo quadratico
normalizado(i.e. intervalo quadratico médwquantidade de agentes) e sao apresenta-
dos na mesma escala, quando se referem a um mespao m

Nesta subsec¢ao, apresentamos, especificamengsui®dos no ambiente “Map
A”. Seguem os graficos com os resultados:
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Figura 24: Experimentos com as estratégias gravitéanais com propagacao por aresta — Map A
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Figura 25: Experimentos com as estratégias gravitémais com propagacao por né — Map A

As duas estratégias gravitacionais de melhor SIQN“Map A” foram:
grav(Edge,Ar,2,sum) com SIQN 1.106,45, erav(Edge,Ar,2,max) com SIQN
1.119,44. As duas piores forangrav(Edge,Ar,1,sum)com SIQN 4.627,49 e
grav(Edge, Ge,1,sumrom SIQN, 4.669,91. Como € possivel ver nos ggfiestas
duas (assim como outras trés) apresentaram um pgesbmextremamente degradado,
a ponto de ter sido necessario ignorar alguns esldelas nos graficos apresentados,
por serem muito altos. Esse tipo de situacdo ssteems outros ambientes, com estra-
tégias gravitacionais diversas. Comentamos mai® $sfo na subsec¢éo 8.2.9.

8.2.2 Resultados — Cicles-Corridor

Nesta subsecdo, apresentamos os resultados no “@iafes-Corridor”. Os graficos
com os resultados sao dados a segquir:
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Figura 26: Experimentos com as estratégias gravitémnais com propagacao por aresta — Cicles
Corridor
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Figura 27: Experimentos com as estratégias gravitaanais com propagacao por n6 — Cicles-
Corridor

Neste ambiente, as duas melhores estratégiasagiavidis mudaram, em rela-
¢céo aos resultados no “Map A”. Séo elgiv(Node,Ar,2,max) com SIQN 840,62, e
grav(Node,Ar,1,max) com SIQN 842,76. As duas piores estratégias tangd® dife-
rentes:grav(Node,Ge,1,maxgom SIQN 1.906,32, grav(Node,Ge,1,sumom SIQN
1.355,67.

8.2.3 Resultados — Grid

As proximas figuras apresentam os resultados dassgeis estratégias gravitacionais
no mapa “Grid™:
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Figura 28: Experimentos com as estratégias gravitéanais com propagacao por aresta — Grid
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Figura 29: Experimentos com as estratégias gravitéanais com propagacao por né — Grid

Neste ambiente, as cinco melhores estratégiasativBiQN muito préximos,
mas as duas melhores foramgrav(Node,Ar,1,max) com SIQN 1.089,47, e
grav(Node,Ge,2,sum)com SIQN 1.090,17. As duas piores estratégiasam desem-
penho degradado e, por isso, seus resultados ar@camn no grafico da Figura 28. Sao
elas: grav(Edge,Ar,1,sum)e grav(Edge, Ge,1,sum)ambas com SIQN acima de
6.000,00. Aqui, aconteceram algumas repeticdes:dananelhores esteve entre as me-
Ihores de “Cicles-Corridor” e as duas piores samesmas do “Map A”.

8.2.4 Resultados — Islands

As proximas figuras mostram os resultados no mégtants”
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Figura 30: Experimentos com as estratégias gravitéanais com propagacao por aresta — Islands
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Figura 31: Experimentos com as estratégias gravitémais com propagacao por né — Islands

As melhores estratégias neste ambiente diferemaapgranto ao tipo de propa-
gacaograv(Node,Ar,2,sum) com SIQN 1.024,87, grav(Edge,Ar,2,sum) com SIQN
1.045,34. Diversas estratégias tiveram desempeep@dado, mas as duas piores fo-
ram as mesmas do grafo “Gridjrav(Edge,Ge,1,sumom SIQN 3.606,84, grav
(Edge,Ar,1,sum)com SIQN 4.087,32.

8.2.5 Resultados — Traffic

As proximas figuras mostram os resultados no mapaific”:
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Figura 32: Experimentos com as estratégias graviténais com propagacao por aresta — Traffic
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Figura 33: Experimentos com as estratégias gravitéanais com propagacao por né — Traffic

Neste mapa direcionado, duas estratégias bem tdsstioram as melhores:
grav(Node,Ar,2,sum) com SIQN 1.038,23, erav(Edge,Ar,1,max) com SIQN
1.083,15. As duas piores — ambas com desempenhadaely — foramgrav(Node,Ge,
1,sum) SIQN 3.717,44, egrav(Edge,Ar,1,sum)4.751,20. Curiosamente, esta ultima
difere apenas em um parametror(étodo de combinacédo de for{asa segundanelhor
estratégia. Destacamos que varias outras estrattgggam o desempenho degradado
neste mapa. Isso, provavelmente, se deve ao fatteder muitas arestas assimeétricas,
representando ruas de méo Unica, o que dificutzop@-lo completamente.

8.2.6 Resultados — Random Directed 1

Seguem os resultados das estratégias gravitaciomamapa “Random Directed 1"
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Figura 34: Experimentos com as estratégias gravitéanais com propagacao por aresta — Random

Directed 1
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Figura 35: Experimentos com as estratégias gravitémnais com propagacao por né — Random Di-
rected 1

As duas melhores estratégias neste grafo diferemaapquanto ao tipo de pro-
pagacédo. Sao elagrav(Edge,Ar,1,max) SIQN 1.600,97, grav(Node,Ar,1,max)
SIQN 1.656,90. As duas piores forargrav(Node,Ar,1,sum)SIQN 5.497,91, e
grav(Edge,Ge,1,sumgom SIQN 5.527,95. Similarmente aos resultadomapa ante-
rior, a penultima estratégia neste mapa difere gegnasum parametro da segunda colo-
cada. Esses resultados ilustram bem a complexiaiade prever o desempenho de uma
estratégia gravitacional com base nos paramettas de

8.2.7 Resultados — Random Directed 2

Seguem os resultados das estratégias gravitaciomamapa “Random Directed 2”:
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Figura 36: Experimentos com as estratégias gravitéanais com propagacao por aresta — Random
Directed 2
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Figura 37: Experimentos com as estratégias gravitémnais com propagacao por né — Random Di-
rected 2

As duas melhores estratégias, neste mapa, fagmm(Edge,Ar,1,max) SIQN
682,00, egrav(Node,Ar,1,max) SIQN 695,83. Destacamos que a primeira colocada
aparece entre as duas melhores em todos os graéasodados, mas ndo tem esse
mesmo destaque nos grafos ndo-direcionados. As fimess estratégias foram:
grav(Edge,Ar, 1,sumBIQN 4.002,19, pela quinta vez entre as pioregae(Node,Ar,
1,sum) SIQN 4.107,47.

8.2.8 Resultado Final

Nesta subsecdo, apresentamos o resultado globadsttaségias gravitacionais, com
base no método de avaliacdo propostdermchmarkComo a avaliacao global é basea-
da nosrankingsdas estratégias, apresentamos, no grafico a géggira 38), os ran-
kings de todas as estratégias gravitacionais eostosl mapas:
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ordemos as estratégias com base nestes valores,premisto ndbenchmarl(subsecéo

Com base nos rankings acima, calculamoanking médiode cada estratégia e

Figura 38: Rankings das estratégias gravitacionaism cada mapa

8.1.3). Assim, chegamos aankingda Tabela 38.

38, foram:grav(Node,Ar,2,sum) grav(Node,Ar,1,max) e grav(Edge,Ar,1, max) A
pior estratégia foi grav(Edge,Ar,1,sumromo seria esperado pela frequéncia com que

As trés melhores estratégias, representadas cas mais espessas na Figura

Tabela 38: Ranking final das estratégias gravitacimais nobenchmark

Estratégia Ranking Estratégia Ranking
Médio Médio
grav(Node,Ar,2,sum) 3,43 grav(Edge,Ge,2,max) 8,14
grav(Node,Ar,1,max) 3,86 grav(Node,Ge,2,max) 10,00
grav(Edge,Ar,1,max) 4,14 grav(Node,Ar,1,sum) 10,14
grav(Edge,Ar,2,max) 5,00 grav(Edge,Ge,1,max) 11,86
grav(Node,Ar,2,max) 5,00 grav(Node,Ge,1,max) 12,43
grav(Edge,Ar,2,sum) 571 grav(Node,Ge,1,sum) 12,57
grav(Node,Ge,2,sum) 7,14 grav(Edge,Ge,1,sum) 14,00
grav(Edge,Ge,2,sum) 7,71 grav(Edge,Ar,1,sum) 14,86

ela foi observada entre as piores de cada mapa.
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8.2.9 Comentarios

Com base nos resultados apresentados, € possigebpeque o desempenho de cada
estratégia gravitacional € muito sensivel aos petr@s que a definem. Em alguns ma-
pas (e.g. “Traffic” e “Random Directed 1”), uma daelhores estratégias difere em
apenasum parametro das piores estratégias. Por isso, @l gifever o desempenho de
uma estratégia com base apenas nos seus parametros.

Para tentar isolar o impacto de cada parametregsendpenho da estratégia, cal-
culamos aanking médiocobtido com cada parametro (deixando-o fixo e waldatodos
os demais). A tabela abaixo resume o que encongtamo

Tabela 39: Ranking médio para cada parametro das tratégias gravitacionais

Parametrizacdo Ranking Médio
Propagagéo Edge 8,93
Node 8,07
Ar 6,52
Massa Ge 10,48
1.0 10,48
Expoente 50 6.52
| max 7,55
Resultante sum 9.45

Consideramos que, quanto ao tipo de propagacapdras uma leve vantagem
das estratégias copropagacdo por néPorém, nos outros casos, hd maior discrepan-
cia: as massageométricaso expoentel e a combinacdo de forcasmcostumam ser
piores, em média, do que, respectivamente, as maggaéticas o expoente2 e a
combinacéo de forcamax De fato, a penultima colocada no ranking finatads qua-
tro parametros de pior desempenho médio destaeains.

Porém, essa analise néo é suficiente para predes@mpenho de uma estraté-
gia, porque o desempenho também varia com outtoe$a Um desses fatores|éan-
tidade de agentegjue, em alguns casos, causa um forte impactesentbenho. Um
exemplo é a estratégimav(Node,Ge,1, maxjo grafo “Islands”, que esta entre as pio-
res com 1, 6 e 11 agentes, mas fica entre as gfwras com 16 agentes. Algo similar
acontece com grav(Node,Ge,2,max)o grafo “Traffic”, além de varios outros casos.
Estes casos, em geral, sdo de estratégias quenados agentes, se recuperam de um
desempenho “degradado” (i.e. excessivamente ridnegisamos, entdo, analisar mais a
fundo qual a causa desse tipo de degradacao.

Observamos que os casos de desempenho degradatkcaooquando todos os
agentes dao preferéncia a visitacao de algunsgedalihente, menos de dez), negligen-
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ciando a visitagdo dos demais nos. Isso tornatesvalos de visita muito desiguais,
afetanddsev€, cONsequentemente, afetandatervalo quadraticq(lgmea). Em alguns
casos, ha nés que ndo recebem nenhuma visita enatsidhulacdo. A explicacdo para
esse comportamento é que, nestes ambientes, alggnsdo especialmente centrais,
com distancias pequenas em relacdo aos demaisie sgermediarios em muitos dos
caminhos mais curtos entre outros nés. Isso faz goenas for¢cas de todos os nads,
quando combinadas, apontem com mais forca para eésecentrais. Nés mais perifé-
ricos, entdo, sdo negligenciados. Chamamos essgdit ddouraco negrq porque as
forcas gravitacionais acabam impedindo os agertasidem dessa regido central.

A Figura 39 ilustra unburaco negroformado pelos néA e B. No caso ilsutra-
do, um agente posicionado no APé atraido pela resultanf&ag ao no6B, e pelas re-
sultante=Ra, para cada um dos nés(parals<i <5), vizinhos deA. Porém, enquanto
cada forcaFRas € consituida apenas pela atracao exercida peblp, moforca FRg €
uma forca resultante formada pela combinacédo daad@roduzidas pelo ri®e e por
todos os né$; (pois 0 menor caminho de para cada né; passa poB). Por isso, na
maioria dos caso$Rag serd mais forte do que cada uma das demais messikR, €,
assim, o agente seguira para dadlo n6B, o0 agente estara em uma situacao analoga a
anterior e, portanto, na maioria dos casos, seaidatde volta para o . Dessa for-
ma, na maior parte do tempo, o agente estara tecdedo apenas entre os og B,
negligenciando os demais nés.

Figura 39: Exemplo deburaco negrg formado pelos néA e B

Para acontecdsuracos negro® necessario que as atracdes individuais se acu-
mulem de forma especialmente forte na formacaesiatante. Isso pode explicar por-
que eles acontecem mais frequentemente com cen@sptros: gumporque, pela sua
definicdo, causa maior acumulo de for¢as; o par@n@d porque faz as massas cresce-
rem mais rapido; o expoenieporque permite que cada forca se propague a rsaiore
distancias (lembrando que todas as forcas do g&doconfluir para os nés centrais).
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No entantoburacos negrogambém ocorrem com outros parametros, dependeiedo,
forma néo-trivial, das combinacdes entre eles. &t taso, as trés melhores estraté-
gias apontadas tém combinacOes de parametros geeepaespecialmente eficazes
para evitar oburacos negras

Com base no conceito eraco negrgpodemos, agora, dar uma explicagcéo pa-
ra a grande variacdo de desempenho observadaifeentks quantidades de agentes,
em algumas estratégias. A explicacdo bdisca érspsses casos, o desempenho é de-
gradado com poucos agentes, por conta da existdadmiracos negros. Porém, com
muitos agentes, muitos nds sdo visitados ao meempa, desfazendo o acumulo de
forcas que caracteriza o buraco negro. Isso pemuoieos agentes saiam dos nés cen-
trais e visitem outros nos.

Por fim, observamos que as estratégias gravitasitaabém tém um desempe-
nho muito sensivel a topologia do grafo. Exempéas agrav(Node,Ar,1,max)que foi
2° lugar geral, mas, no grafo “Islands” foi a®1@ agrav(Edge,Ar,1,max)que nao foi
muito bem nos grafos nao-direcionados, mas foaniente a melhor nos trés grafos
direcionados. Esta é uma questdo mais complexaaanaditamos que a predisposicao
do ambiente a formdruracos negroge.g. por ter nés muito centrais) e a capacidade
inerente de cada estratégia de lidar com isso pedearte da explicacao.

8.3 Avaliacao das Principais Estratégias

Nesta secdo, usamos novamentgenchmarkpara comparar as trés melhores estraté-
gias gravitacionais escolhidas na secao anterior gotras estratégias relevantes da
literatura, selecionadas com base na revisédo dauGap.

Dentre as estratégias de destaque para grafosesars pas arestas, apresentadas
na secdo 6.1, escolhnemos a estrat€fla(Conscientious Reactiyeque foi a mais am-
plamente testada na literatura, com bons resultdelasse aplica a classe da MATP
adotada ndbenchmarkapesar de néo fazer uso do conhecimento pré@cemunica-
cdo disponivel (pois os agentes ndo se comuniogpesar de ndo usar os pesos (dis-
tancias) das arestas no seu processo de deciadenelchance de apresentar um de-
sempenho bom, pelo menos, nos mapas em que osgaesaaiformes (i.e. Grid e o
Cicles-Corrido)).

Dentre as estratégias de destaque para grafos esms pas arestas, apresenta-
das na secao 6.2, escolhemos a estratégEC, que foi apontada como a segunda me-
Ihor da literatura e que se aplica naturalmentiasse da MATP que compdebench-
mark A estratégiésC, reputada como a melhor estratégia da literah&a,foi avaliada
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aqui porque nao se aplica a classe da MATP quenestadotando, pois ela ndo aceita
grafos direcionados assimétricos (como o “Traffie®m grafos que ndo satisfacam a
desigualdade triangular (como os mapas “Randonci2idé 1 e 2). Esta € uma restricdo
do algoritmo deChristofides adotado pel&Cpara resolver o TSP.

A seguir, apresentamos 0s resultados para cada@i®pdepois, apresentamos
o resultado final dbenchmarle o discutimos.

8.3.1 Resultados por Mapa

A Figura 40 mostra os resultados da®rvalos quadraticos normalizadgsra o grafo
“Map A”. No geral a estratégia de melhor desempefuha grav(Node,Ar,2,sum)
com SIQN 1.533,33, seguida pati’CC, com SIQN 1.565,36. A estratédiR foi a
pior, com o alto SIQN de 7.853,21. (Por ter valaresto altos, apenas uma parte do
grafico de desempenho @& é visivel na figura).
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A Figura 41 mostra os resultados no grafo “Ciclesridor”. Novamente, a es-
tratégiaCR foi a pior (e mais uma vez, seu desempenho extrams limites do grafi-
co) e agrav(Node,Ar, 2,sum)foi a melhor. Porém, neste caso, a segunda egtdté
agrav(Node,Ar,1,max) enquanto &iPCCfoi a terceira colocada.

Os resultados em todos os outros mapas sao sisyitame &CR como a pior es-
tratégia e alguma estratégia gravitacional apateceomo primeira colocada. Por isso,
no restante desta subsecdo apenas apresentamgsras ¢om os resultados em cada
mapa. Entdo, na secdo seguinte, apresentamosltadesiinal comparativo dessas cin-
co estratégias neenchmark
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8.3.2 Resultado Final

A Figura 47 mostra um grafico com os rankings dasocestratégias avaliadas, em to-
dos os mapas. A melhor posicéo da estratéBi@aC foi um segundo lugar em um Unico
mapa, enquanto@Rteve o pior desempenho em todos os mapas. Emiaspecgrafo
“Island” e nos trés grafos direcionados, as egraségravitacionais ocupam as trés
primeiras colocacoes.
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Figura 47: Rankings das principais estratégias ematla mapa

Tabela 40: Ranking final da avaliagdo das principa estratégias ndenchmark

Estratégia Ranking Médio

grav(Node,Ar,2,sum) 1,57
grav(Node,Ar,1,max) 2,29
grav(Edge,Ar,1,max) 2,71
hpcc 3,43
cr 5,00

A Tabela 40 mostra mnkingfinal das estratégias. Como esperado, as tré&s estr
tégias gravitacionais ficaram nas primeiras posig8aperando BPCC e aCR pro-
postas anteriormente na literatura. Comparandoéasestratégias gravitacionais entre
si, € possivel perceber que as duas primeigmwNode,Ar,2,sumg grav(Node,Ar,1,
max)— sd0 as mais regulares em todos os mapas, gnag(&dge,Ar,1,max@ a melhor
das trés nos grafos direcionados.

8.3.9 Comentarios

O mau desempenho geral @R, em parte, ndo foi surpreendente, porque elaréugs-
ta para grafos sem pesos. Porém, esperavamosajfess melhor nos grafos Grids e
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Cicles-Corridor, que tem arestas com pesos quasgsigyma explicagao para ela nao
ter ido bem nem mesmo nestes ambientes é qUERM&EO ha comunicacdo entre os
agentes e, portanto, eles ndo compartilham infaiimacg

Consideramos importante analisar mais a fundo @sasado desempenho relati-
vamente inferior da estratégiPCC, que foi proposta para grafos com pesos e tem
certo destaque nos experimentos da literatura. iBapa comparamos os valores das
meétricasintervalo médio(layg e desvio padrdo dos interval®s(lswe) da principal es-
tratégia gravitacional — grav(Node,Ar,2,sumy- com os valores na estrategiRCC.
Essas duas métricas foram escolhidas porque oesalelas impactam diretamente no
intervalo quadraticqconforme apresentado no Capitulo 4).

No “Mapa A”, em que alPCC teve sua melhor colocacédo, ha certo equilibrio
entre essas duas métricas — a gravitacional famtemvalo médioum pouco maior (lo-
go, faz menos visitas) do que oldBCC, mas tem undesvio padraaim pouco menor
(logo, faz visitas mais regulares). Nos mapas ‘&iTorridor” e “Grid”, onde &PCC
conseguiu um desempenho intermediario (acima dedam@ravitacionais), o intervalo
meédio é quase igual, mas a melhor gravitacionalufazdesvio padrdo menor. Ja no
mapa “Random Directed 2", ondeH#PCC teve resultado ruim, a gravitacional conse-
guir ter ambos os valores significativamente mesoveque significa que ela fez mais
visitas e em intervalos mais regulares. Assim, ama analise geral, podemos dizer que
as estratégias gravitacionais se diferenciarilll&C, principalmente, por terem inter-
valos de visitas mais regulares. Magrav(Node,Ar,2,sumiambém faz intervalos mé-
dios um pouco menores, na maioria dos casos.

Concluindo esta secao, os resultados apresentadieam que as trés estra-
tégias gravitacionais ndo apenas tratam a clasaseapgual foram criadas (@lasse de
Ambientes Arbitrarios Direcionadp®aseada n€R-B, como também conseguem um
desempenho de destaque nesta classe. Isso sigpicalas sdo capazes de se adaptar
rapidamente a todo tipo de grafo — e.g. direciosauo ndo-direcionados, planares ou
nao-planares, esparsos ou densos.

8.4 Resultados Teoricos Revistos

Nesta secdo, usamos os dados dos experimentosrdpoEss nas secdes anteriores para
ilustrar alguns dos resultados tedricos apreseataddCapitulo 4. Como aqueles resul-

% Lembrando que essas duas métricas impactam np dalmtervalo quadraticd dmeay, que € a base
para a avaliacao realizada pbEnchmark
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tados séo formalmente provados no Apéndice B,sestdo tem um carater meramente
didatico, servindo para exemplificar aqueles resias.

Vamos ilustrar dois resultados dguivaléncia comparativantre as métricas.
Vamos considerar apenas o mapa “Traffic’ com tirmeapenas 1 agente, mas com to-
das as dezoito estratégias avaliadas neste capitadodezesseis estratégias gravitacio-
nais, aHPCC e aCR Primeiramente, ilustramos a equivaléniig = Nyisits *, que é
parte do Teorema 7 (secdo 4.5). O que essa equiialéignifica é que, se as dezoito
estratégias forem avaliadas cogy ou Nyisits*, 0 ranking produzido ser4 o mesmo. A
tabela abaixo informa, separadamente, os valoresadaluas métricas para as dezoito
estratégias. Em cada lado, as estratégias foraenadds independentemente, em or-
dem crescente do valor de cada métrica.

Tabela 41: Rankings das estratégias nas métricasfk e l.,g (Mmapa Traffic, 1 agente)

Estratégia N yisis Estratégia | avg

grav(Edge,Ge,1.0,sum) 0,000669792 | grav(Edge,Ge,1.0,sum) 99,1
grav(Node,Ar,1.0,sum) 0,000669792 | grav(Node,Ar,1.0,sum) 99,1
grav(Node,Ge,1.0,sum) 0,000671141 | grav(Node,Ge,1.0,sum) 99,3
grav(Node,Ge,2.0,max) 0,000711744 | grav(Node,Ge,2.0,max) 105,1
grav(Node,Ge,2.0,sum) 0,000712758 | grav(Node,Ge,2.0,sum) 105,2
grav(Edge,Ar,2.0,sum)  0,000904159 | grav(Edge,Ar,2.0,sum) 132,2
grav(Node,Ge,1.0,max) 0,001027749 | grav(Node,Ge,1.0,max) 149,4
grav(Edge,Ar,1.0,sum)  0,00110742 | grav(Edge,Ar,1.0,sum) 160,4
grav(Node,Ar,1.0,max) 0,00170068 | grav(Node,Ar,1.0,max) 239,4
grav(Node,Ar,2.0,sum) 0,001828154 | grav(Node,Ar,2.0,sum) 255,9
hpcc 0,001845018 | hpcc 258,0
grav(Edge,Ar,2.0,max) 0,001848429 | grav(Edge,Ar,2.0,max) 258,4
grav(Edge,Ar,1.0,max) 0,001858736 | grav(Edge,Ar,1.0,max) 259,8
grav(Edge,Ge,2.0,sum) 0,001883239 | grav(Edge,Ge,2.0,sum) 262,9
grav(Node,Ar,2.0,max) 0,002074689 | grav(Node,Ar,2.0,max) 287,1
grav(Edge,Ge,2.0,max) 0,002232143 | grav(Edge,Ge,2.0,max) 306,6
grav(Edge,Ge,1.0,max) 0,003802281 | grav(Edge,Ge,1.0,max) 487,3
cr 0,011764706 | cr 1125,0

Todas as estratégias aparecem na mesma posicabebta &cima, o que com-
prova a equivaléncia em questdo. Na proxima tabakirtamos a equivalénci@ayg =
Iqmeanzllavg, dada no Teorema 18 (secao 4.5). Novamente, @asms apenas 0s resul-
tados obtidos no mapa “Traffic’, com 1 agente, ¢odas as estratégias.

Tabela 42: Rankings das estratégias nas métricas,Qe Iqmeanzll avg (Mapa Traffic, 1 agente)

Estratégia Oavg Estratégia Quociente

grav(Edge,Ge,2.0,sum) 209,78 | grav(Edge,Ge,2.0,sum) 420,40
grav(Node,Ar,2.0,sum) 218,42 | grav(Node,Ar,2.0,sum) 437,64
grav(Edge,Ar,1.0,max) 223,74 | grav(Edge,Ar,1.0,max) 448,25
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grav(Node,Ar,2.0,max) 265,61 | grav(Node,Ar,2.0,max) 531,95
hpcc 265,63 | hpcc 532,09
grav(Node,Ar,1.0,max) 270,14 | grav(Node,Ar,1.0,max) 541,03
grav(Edge,Ar,2.0,max) 302,28 | grav(Edge,Ar,2.0,max) 605,20
grav(Edge,Ge,2.0,max) 304,70 | grav(Edge,Ge,2.0,max) 610,23
grav(Edge,Ar,2.0,sum) 616,12 | grav(Edge,Ar,2.0,sum) 1232,69
grav(Edge,Ge,1.0,max) 820,78 | grav(Edge,Ge,1.0,max) 1642,24
cr 992,39 | cr 1984,72
grav(Node,Ge,2.0,sum) 1292,70 | grav(Node,Ge,2.0,sum) 2585,98
grav(Node,Ge,2.0,max) 1344,38 | grav(Node,Ge,2.0,max) 2688,96
grav(Node,Ge,1.0,max) 1407,73 | grav(Node,Ge,1.0,max) 2815,42
grav(Edge,Ar,1.0,sum) 1412,25 | grav(Edge,Ar,1.0,sum) 2823,74
grav(Node,Ge,1.0,sum) 1438,86 | grav(Node,Ge,1.0,sum) 2877,02
grav(Node,Ar,1.0,sum) 1439,89 | grav(Node,Ar,1.0,sum) 2879,09
grav(Edge,Ge,1.0,sum) 1440,26 | grav(Edge,Ge,1.0,sum) 2879,76

Novamente, temos as estratégias ordenadas da ni@sneapelas duas métri-
cas, 0 que mostra que tanto faz usar uma meétrica auira, para fins comparativos.
Isso ilustra bem o conceito dquivaléncia comparativa

8.5 Comentarios Finais

Neste capitulo, apresentamos uma versdo prelind@armbenchmarkpara Sistemas
Multiagentes. Ele foi baseado em uglasse da MATRjue requer que as estratégias
atuem em ambientes direcionados arbitrarios comlaguaptacdo, mas da flexibilida-
de de adocéo de diferentes mecanismos de coorader@d@nchmarktambém conta
com um ambiente de testes livremente disponibitizaal internet — @imPatrol Esse
benchmarké o primeiro passo para usenchmarkmais abrangente e diversificado que
servira para a avaliacdo e aprimoramento de técdiedA.

Neste capitulo, usamosbenchmarkna avaliacdo das estratégias gravitacionais.
Para isso, foram efetuadas mais de 500 execucOssmidador, que resultaram em
mais de 180 horas de computacdo. Os experimentogaapm trés estratégias gravita-
cionais de destaque e mostraram que estas tr@ségss gravitacionais superam as
estratégiasiPCC e CR propostas na literatura. Porém, os experime@iodém mos-
traram varias outras estratégias gravitacionais desempenho degradado. Algumas
razdes foram apresentadas baseadas no concditoat® negroPorém, ainda ha uma
necessidade de um entendimento mais profundo dgaekentre: os parametros da es-
tratégia, a topologia do grafo e 0 desempenho tuatégia.

Por fim, usamos a massa de dados obtidos com esimentos para ilustrar al-
guns dos resultados tedéricos do Capitulo 4.
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CAPITULO 9

Conclusao e Trabalhos Futuros

Como apresentamos ao longo deste documento, dRakdultiagente (MAP) tem po-
tencial para ser usada como modelo de diversodgmnals reais. Além disso, a MAP é
uma classe de problemas desafiadores, que pernaipficacdo de diversas técnicas,
podendo tornar-se ubenchmarlkde SMAs e de IA em geral.

Porém, o que verificamos é que, apesar de o isteres tema ter crescido bas-
tante nos ultimos anos, o progresso da area enogedm resultados tedricos e praticos
poderia ser mais rapido e a area poderia ganharaeataque. O grande entrave é uma
falta de alinhamentaignificativa nas pesquisas, que pode ser claaddi em trés eixos
principais: falta entendimento quanto a definic&ata do problema, quanto a aplicabi-
lidade das métricas e quanto as condi¢cdes em gexpesimentos sao realizados. Neste
contexto, um dos critérios mais importantes do f@sgp cientifico, que écmparabi-
lidade dos resultadggica claramente comprometida.

Neste capitulo, resumimos quais foram as contr@@siglesta pesquisa para me-
Ihorar este quadro, na secéao 9.1. Por fim, elensaigumas possiveis extensdes desta
pesquisa na sec¢éo 9.2.

9.1 Contribuicoes

Discutimos as contribui¢cdes nas proximas subsecdes.

9.1.1 Discussao Abrangente da MAP

Consideramos como contribuicdo as discussfes apadss neste documento visando
um entendimento mais abrangente e unificador dalRatMultiagente em geral.

Parte dessa discusséo gewaisdo original das formulacdes da MAP da litera-
tura, apresentada no Capitulo 2. No mesmo capitulogsaptamos umaneta-
definicdo da MAP, que também é importante no entendimento da MARjue desta-
ca as caracteristicas estruturais de um problemRatielha Multiagente qualquer e,
assim, serve como ponto de partida para discuereatites definicdes de MAP. Uma
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evidéncia da utilidade desta meta-definicdo noretiteento da MAP é que, apds adota-
la nesta pesquisa, conseguimos identificar outralslgmas que, apesar de apresentados
na literatura com outros nomes (e5gntinuous Coveragetém as mesmas caracteristi-
cas estruturais de um problema de MAP.

Outra discussao apresentada que contribui parantenddmento mais abrangen-
te da MAP ¢é a discussao dooblemas deMAP como modelos com diferentes ni-
veis de conhecimento sobre eventa® mundo real. Como apresentamos no Capitulo
3, acreditamos que, com base neste entendimentossvel criar uma definicdo de
MAP que unifiqgue as definicdes atuais, por meicadacdo de um modelo explicito e
suficientemente genérico dos eventos.

9.1.2 Framework Conceitual e Metodoldgico

Uma contribuicdo central desta pesquisa € a cridedamframeworkconceitual para
criar e estudar modelos da MAP que ndo adotam udelm@xplicito dos eventos. Este
framework que & contribuicdo central deste trabalho, faseren alinhamento concei-
tual e metodologico.

Esteframeworkconceitual se constitui, principalmente, definicdo dos pro-
blemas de Patrulha Temporal Multiagente (MATP) Esta definicdo formaliza o que
consideramos como 0s casos mais “cegos” dos prablémodelos) de patrulha: sdo os
problemas em que se deseja otimizar uma métricaladh a partir doempos de visi-
tas dos agentes patrulhadores. Essa definicdo d& imfmaaiento conceitual, servindo
para unificar a grande maioria das defini¢cdes téaaliura que ndo possuem um “agente
perturbador” em sua formulagé&o.

Além disso, propomos umBaxonomia da MATP, que define parametros de
classificacdo doproblemas da MATPbaseados na aplicabilidade dos problemas. A
taxonomia € umderramenta metodolégicadentro da MATP, servindo de guia na
comparacao entre diferentes trabalhos. Em espetdatieve servir para que as novas
pesquisas definam seus objetivos mais claramerdssen, evitem comparacdes entre
problemas de MATIEe caracteristicas e aplicabilidades muito desirfe.g. problemas
com comunicagdo por flags e por mensagens), qugoécamum na literatura atual.
Como base na taxonomia, fizemos amapeamento das caracteristicas da MATP
mais estudadas e menos estudadaa literatura ligada & MATP, o que também serve
como umaferramenta metodoldgicaservindo para identificar os trabalhos relevantes
(para uma dada pesquisa) e para identificatasses da MATkhenos estudadas. Tam-
bém propusemos algumeaksses de MATP novague sugerimos como alvo das pes-
guisas futuras imediatas.
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Outra contribuicao deste trabalho que pode sea @isino umderramenta me-
todologicaé benchmarkda MATP proposto. Ele € composto de ambiente de simula-
¢cdo, bem como ambientes e critérios especificevdkiacdo. Apesar de ser uma versao
preliminar, baseada em uma classe da MATP muitec#fspa, obenchmarkproposto
podera servir como ponto de partida para a criagébenchmarkmais abrangente que,
no futuro, servira para testar, comparar e reftéanicas de Inteligéncia Atrtificial e
Sistemas Multiagentes.

9.1.3 Métricas

Uma terceira linha de contribuicdo diz respeitoredricas da MATP. Primeiramente,
propomos novas métricasda MATP, baseadas nos intervalos entre visitas, Sfip
métricas intuitivas e com aplicabilidades diverdasstacamos como especialmente
relevantes para a MATP as métricas baseadas na g&ueralizada —Igmeane asPMl,
com 2<p<a6.

Em segundo lugar, ap6s redefinir na MATP vériasrice& anteriormente pro-
postas na literatura, apresentamos detalhada analise das métricas da MATRno-
vas e anteriores), visando facilitar a associcdasdmos requisitos de uma aplicagéo do
mundo real. Nesta analise, propomos dois conceitgss relevantes: agquisitos de
desempenhaque servem como descricfes da aplicabilidaderddscas, e 0 conceito
formal deequivaléncia comparativantre métricas, que foi usado para correlaciosar a
métricas.

Construimos uma associacao entrangtricase osrequisitos de desempenho
facilitando o trabalho de um pesquisador que quewmdelar alguma tarefa real especi-
fica dentro da MATP.

9.1.4 Novas Solucgdes

Outra contribuicao foi a nova familia de solucbasMATP chamadas destratégias
gravitacionais. Uma novidade delas é que foram propostas pageafss mais gerais —
direcionados, com pesos has arestas e com topaldgiearia.

A apresentacdo e avaliacdo das novas estratégiagrna serviram para ilustrar
0 uso da metodologia de trabalho proposta na MAPRmeiramente, destacamos uma
classe da MATRjue queriamos tratar; depois, comparamos, apdammante, as novas
estratégias com estratégias da literatura aplisévenesma classe; por fim, usamos o
benchmarkpara avaliar e comparar as estratégias.

Também destacamos que as estratégias propostagyowas desempenho su-
perior ao das estratégias da mesma classe enamtraditeratura.
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9.2 Trabalhos Futuros

Nas subsecdes seguintes apresentamos varias mogdedrabalhos futuros, que podem
ser desenvolvidos como continuacao da pesquisapgesentada.

9.2.1 Extensbes da MATP

Consideramos relevante estudar, futuramente, vaxgnsdes na MATP. Uma delas,
seria tornar a MATPnulti-objetivo, para otimizar varias métricas conjuntamente. Nes-
ta extensdo, as métricas tanpo de adaptacdaue consideramos, neste momento,
como auxiliares, podem ser relevantes como um skegemiterio.

Outra extensao seria adothferentes pesos nos nédo grafo, para modelar di-
ferentesimportanciasentre os nés. Para generalizar os resultadosespae®s nesta
pesquisa para essa generalizacdo da MATP, serdsaeicerepensar cuidadosamente:
(1) as definicbes das métricas; (2) os requisitbgdasempenho e (3) a anélise de quais
métricas se aplicam a cada requisito. Dois tralsattioCIn comecaram uma investiga-
céo nessa linha (Araugjo, 2010; Sena, 2011), madaita uma discussdo mais profun-
da (e.g. 0 que representam 0S pesos, quais 0S NEYOSItos, etc.). Outra extensao
consistiria em adotgrontos de interesse continugomo fazem algumas definicdes
da literatura (e.g. definicdes A-6 e A-7, apresgasana subsecao 2.3.4).

Na verdade, consideramos que a maneira mais adegeagstender a MATP é
com base em uma definicdo geralMAP baseada em eventddma vez estabelecida
esta definicdo mais geral, proponedensdes da MATP que incorporem sucessivos
niveis de conhecimentos osbre os eventasiando uma transicdo mais suave entre a
MATP e a MAP baseada em eventos. Ou seja, serialinima de pesquisa de como
passar de um modelo de "patrulha cega" para urpateutha informada". O acréscimo
de pesos nos nos na MATP, proposto antes, podeigeicom essa perspectiva. Eles
podem vir a representar que eventos de caractedsfe.g. custos) diferentes ocorrem
nos diferentes nés. A MATP também pode ser acrasteduncdes de risco diversas
como forma incorporar outras caracteristicas desteg. Neste caso, propomos estudar
funcdes mais complexas do quefascdes de risco lineagjue estudamos neste traba-
lho. Outra proposta, relacionada a anterior, sgei@orrelacionar cada métrica da
MATP com um modelo de eventasisso deixaria, claramente, a MATP como um caso
especial da MAP baseada em eventos, servindo @gazea ima melhor conex&o entre a
MATP e aplicacdes reais.

Também destacamos que pode ser necessimar alguns parametros da
taxonomia. Em especial, destacamos o paramé&tpology que acreditamos que pode
ser baseado em caracteristicas mais especificagrafos, simplificando a classifica-
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cdo. Para isso, sera necessitentifcar as caracteristicas dos grafos que impaamn
no desempenhalas estratégias. Essa € uma questao que requéresmasa cuidadosa
porque ha muitas propriedades dos grafos que tpaiemcial de impactar na patrulha,
tais como: distancia minima, média e maxima; k-cowilade minima, média, maxi-
ma; e o didmetro do grafo, entre outras.

Uma ideia para identificar as caracteristicas esleas consistiria em, inicial-
mente, realizar uma grande massa de experimemntosligersas estratégias em diversos
grafos que variem quanto a um grande conjunto dprigdades potencialmente rele-
vantes. Entdo, a partir dos resultados dessesiexgreos, seriam selecionadas as pro-
priedades que realmente sdo capazes de prevexcaksrno desempenho das estrate-
gias nos diferentes grafos.

9.2.2 Extensdes das Estratégias Gravitacionais

Também propomos, como tema de pesquisas futuressds extensdes nestratégias
gravitacionaispropostas.

Primeiramente, propomos testaovos valores para os parametrodas estraté-
gias — novas fun¢Bes de massa, expoentes e métedosnbinacao de forcas. Também
propomos desenvolver e testavos mecanismos auxiliares de coordenagéadiferen-
tes do agendamento de visitas. Uma possivel idgisistiria em criar forcas de repul-
sao entre os agentes. Outra extensao seria acdag®vos mecanismos de propaga-
céo das forcaspara evitar que elas se concentrem em algun®p@entos e causem
aquilo que chamamos theiracos negras

Também pretendemos investigar como defralores distintos para as massas
basedos nés (que nao foram variadas nesta pesquisa),compensar caracteristicas
topolégicas que podem fazer com que um no seja snésivado. Acreditamos que um
adequado ajuste dasassas bastem o potencial de reduzir a ocorréncia dasacos
negros Uma ideia seria adotar massas base inversameop®rpionais aograus
(quantidade de arestas incidentes) dos nés. Qigtia $era fazer um ajuste dinamico em
funcdo das visitas realizadas aos nos. Outra a@eer investigada consiste elefinir
ponderacdes por arestajue, analogamente amssas basafetariam a propagacao das
forcas em cada aresta.

Apds o acréscimo de novas variantes (tais comolagpeopostas nos paragra-
fos anteriores), sera especialmente necessaritarat@canismos dealibragem dos
parametros das estratégias gravitacionais, devido a grandatglade de possiveis
combinacgdes entre 0s parametros.
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Por fim, outra alteracdo (mais profunda)eastratégia gravitacionatjue propo-
mos para o futuro seria adapta-la para ambientgincms. Neste caso, a estratégia gra-
vitacional voltaria a aproximar-se da técnicacdmpos gravitacionaigue a inspirou.

9.2.3 Extensdes dos Benchmarks

Outra linha de trabalhos futuros que propomos enséto ddoenchmarkproposto nesta
pesquisa. Pensamos em extensées em dois niv@isodist

Um nivel mais simples de extensdo consistiriaamentar o conjunto de
mapasdo benchmarkatual, de forma a deixa-lo mais representativtogalogiaarbri-
traria (que é a topologia da classe em queenchmarkoi baseado). Para isso, é neces-
sario oestudo das propriedades dos grafos que sdo relesgara a patrulha, confor-
me explicado na subsecdo 9.2.1. Conhecidas asterdsticas relevantes, sera, entao,
possivel criar um conjunto de mapas realmente septativo dos (infinitos) possivels
grafos de topologia arbitraria.

O outro nivel de extensdo denchmarkconsistiria emncluir novas classes da
MATP junto com suas instancias. A proposta é que benchmarkno futuro, inclua
desde classes mais simples até classes com castizdermais realistas ou mais com-
plexas, tais como ambientes dindmicos e movimeotagdlista. Assim, pretendmos
torna-lo umbenchmarkpara Sistemas Multagentes e da Inteligéncia Artifial, que
servird como ferramenta padronizada para ser ygadaesquisadores na avaliagao e no
aprimoramento das técnicas dessas areas.

Propomos manter SimPatrolcomo simulador padrédo da MATP nas extensdes
dos benchmarksPor isso, propomos extensdo e manutencao do SimPatrob que
inclui implementar suporte a todasdasses da MATRpois boa parte das classes mais
realistas, por exemplo, ainda ndo sao suportadag)lementar melhorias de usabilida-
de e de desempenho. Também propoimueementar outras estratégias da literatu-
ra (ainda ndo implementadas) no simulador, paraiti@ca realizacdo de experimentos
mais significativos, pois uma das criticas que sgmamos a muitos trabalhos atuais é
justamente a falta de comparacao com estratégiasaas da literatura.
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APENDICE A
Conceitos Basicos de Teoria
dos Grafos

Fizemos esse apéndice para esclarecer a nomeactasirconceitos ligados a grafos
gue utilizamos neste documento. Isso é necessargqu@ boa parte da literatura sobre
grafos ndo utiliza uma nomenclatura padrdo, nenmmoaws termos originais em in-
glés. Quando analisamos a nomenclatura em portugigisiacao € pior, pois um mes-
mo termo em inglés é traduzido de diversas maneiras

A sec¢do A.1 apresenta alguns conceitos basicosaatma secdo A.2 apresenta
alguns tipos de grafos citados no texto e a secdoeSume alguns problemas de grafos
relevantes.

A.1 Conceitos Basicos

Existem diversas estruturas matematicas relacispattudadas dentro da Teoria dos
Grafos. Dentre as estruturas relevantes para estpuiga, podemos citatigrafos (ou
grafos direcionadosyrafos (simples) eredes Neste trabalho, chamamos todas essas
estruturas genericamente giafos. No entanto, nesta pesquisa, ndo consideramas rele
vante lidar com grafos com arestas paralelas (gnafts) ou com loops (pseudografos).
Todo grafoG (de qualquer tipo) é composto, pelo menos, porcanjunto de
nos (ou vertices) e um conjunto deestas As arestas sdo ligacdes entre um par de nads,
0s quais sdo chamados eldremidadesdas arestas. Por usa vez, dizemos que a aresta
incide nos nos que sdo suas extremidades. Quando unia tes um sentido (i.e.
guando uma aresta “deparab” € diferente de uma aresta “eparaa”), ela pode ser
chamada daresta direcionada(ou arco). Se um arco que tem o sentidodgarab”,
podemos dizer que o arsai dea e entra emb. Uma aresta n&do-direcionada que kga
eb pode ser tratada como dois arcos: uma sain@doedentrando erb e outro saindo de
b e entrando era.
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Chamamos deizinhanga de um ndéa, ao conjunto de nés que estado interligados
aa por uma aresta. Se as arestas forem direcionadasinhanca sao os nos para 0s
guais existem arestas saindoade chegando neles. @au de um né é a quantidade de
arestas incidentes no né. Se as arestas foremotiagas, € possivel falar egnau de
entradae grau de saidale cada no.

Um conceito importante para aplicacdes praticaslgamdo grafos € o conceito
de caminho. Um caminho de um néay a um nda, € qualquer seqiiéncia de ragsay,

a ..., ap em que existe uma aresta saindeade entrando ema;,;, para toda<n. No
caso, dizemos que o caminho teamprimento n. Se o caminho néo repetir no, dize-
mos que € uncaminho simples Se o caminho comecar e terminar no mesmo no, po-
demos chama-lo declo. Um ciclo que s repete o primeiro e o ultimo édshamada
deciclo simples Além disso, se for um grafo com pesos, chamanssrea dos pesos
das arestas do caminhoaesto do caminho

A.2 Tipos de Grafos

Um grafo com pesoqtambém chamado de umede é um grafo em que cada aresta
tem um valor numérico associado, que pode ser admoegpesoou custoda aresta. Se
as arestas nao tiverem pesos, chamamos o grafa geato sem pesos

Um grafo regular € um grafo em que todos os nés tém um mesmokgtam
caso particular dos grafos regulares sagrafos completos Um grafo completo de
vértices, representado piéx, € aquele em que cada né € vizinho de todos ossonibs
(assim, cada n6 tem grat().

Um grafo planar é todo aquele que pode ser desenhado no plan@rsea
mento das arestas. Um caso especialgéato grid (também chamado dgrafo grid
quadradq, que € qualquer grafo formado a partir de umaaedtangular plana (grade)
em que cada célula da malha é tratada como umas@eestas ligam 0s ndés cujas célu-
las correspondentes séo adjacentes na horizontel vertical.

Umaarvore € um grafo que ndo permite a construcao de nemizinsimples.
Um grafo caminho é um grafo para o qual é possivel construir unnalreminho sim-
plesque use todos 0s seus nos e arestas (i.e. € fonggetem meramente a forma de
um caminho). Analogamente, ugnafo ciclo (ouanel) é um grafo para o qual é possi-
vel construir unticlo simplescom todos 0s seus nés e arestas.

Um grafo euleriano € um grafo para o qual é possivel criaraioho com todas
as suas arestas (este ciclo ndo precisa ser simpléae precisa ter todos os nos). Tal
ciclo é chamado deiclo euleriana Um grafo hamiltoniano é um grafo para o qual é
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possivel criar unticlo simplesgue use todos 0s seus nés (ndo precisa usarasdas
restas). Tal ciclo € chamado delo hamiltoniano.

Dizemos queH é subgrafo de Gquando os nés dd sao um subconjunto dos
nos deG e as arestas d¢ sdo um subconjunto das arestassdé\lém dissoH € um
subgrafo espalhadaspanning subgraphde G quando ele tem exatamente 0s mesmos
nos deG. Dizemos queH grafo € ografo linha de G (um grafo ndo-direcionado) se
construirmos os nos d¢ usando as arestas @ee se criarmos arestas entre dois nés de
H somente quando as duas arestas que eles repnedami@em uma extremidade em
comum no grafds.

A.3 Problemas de Grafos

O problema da Arvore Espalhada Minimaou MST (Minimum Spanning Tr@eem
grafos com pesos consiste em encontrarsubgrafo espalhadque tenha a forma de
arvore, no grafo dado. Além disso, a soma dos pesosrdataa deve ser 0 menor pos-
sivel (dentre todos os subgrafos espalhados qua térma de arvore).

O problema do Caixeiro-Viajante ou TSP (Travelling Salesman Problgnem
grafos com pesos, geralmente completos, € o prabtkrencontrar ciclo hamiltonia-
no de menor custo (ou seja, 0 caminho de custo migimeopassa exatamente uma vez
por cada no e, depois, volta ao no inicial). Umaavie importante chamada geo-
blema do Caixeiro-Viajante com multiplas visitasou TSPM (Travelling Salesman
Problem with Multiple visifsé o problema de encontrar o caminho que pastEame-
nosuma vez por cada né e, depois, volta ao no inidipésar dessa distin¢do, o pro-
blemaTSPMpode ser reduzido abSPfacilmente. Por isso, chamamiwatamos am-
bos como TSPneste documento. Um detalhe importante sobre essggproblemas é
que, na versao de deciséo, elas sédo da classengegaaddNP-Completo

Um problema analogo, também definido para grafes pesos, € o chamado
problema do Carteiro-Chinés que consiste em encontrar a menor rota que patse
menos uma vez por cada aresta e retorne ao ndlin(i®e o grafo foeuleriang isso
equivale a achar o ciclo euleriano de custo minidderentemente do TSP, este pro-
blema tem solugdes polinomiais conhecidas.
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APENDICE B
Demonstracoes dos Lemas e
Teoremas

Neste apéndice, apresentamos as demonstracOdsntise teoremasenvolvendo as
métricas da MAP, que foram meramente enunciados g¢eenonstracao) no Capitulo 4.

Um dos principais fundamentos para as demonstragieas definicbes das es-
truturas comuns sobre as quais sado definidas ascastla MATP, apresentadas na
secao 4.2. O modo como definimos e correlacionaaqgaslas estruturas foi 0 que pos-
sibilitou criar associacdes formais entre as difes® métricas, propostas em pesquisas
diferentes. Quase todas as demonstracfes dos tpraasorrelacionam os valores das
métricas se limitaram a mudancas entre essaslgasg ao uso de propriedades mate-
maticas simples (produtos notaveis, propriedadesogaracdes, propriedades dos so-
matérios, etc.). O Corolario 4 também foi centiad demonstra¢gdes. Junto com os rela-
cionamente entre as métricas, ele foi usado primdirs osteoremas de equivaléncia
apresentados nesta tese. Destacamos, ainda, queinoréa dos resultados foi mera-
mente transcrito da literatura — em especial, gadios resultados sobre médias genera-
lizadas. Por fim, destacamos que um unico resultanldeorema 20 — foi provado com
o auxilia de um software matematico.

Para facilitar a referéncia, organizamos este apérain se¢des que correspon-
dem as sec¢Oes ou subsecdes do Capitulo 4 ondeutiades foram enunciados.

B.1 Demonstracoes da Subsecao 4.3.1

Demonstracao do Lema 1

Comecamos provando um resultado auxiliar para um gaalquer:
max 1 (07) = max{ 1,2,3,.50 1,238 1,2,3,000 B s iien)

= ma>{max(1,2,3,..., iy ),max(1, 2,.3,..,1 ),...,max(l,...,iXisits(x)ﬂ))

Vi
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=max iX,1%, 1%, en) (resultado 1-J)
A primeira igualdade vem da proépria definicdo dasjséncias {§} como uma conca-
tenacao de PAs. A segunda igualdade € consequéadeto de que o maximo global é
0 maximo de maximos locais. No caso, 0s maximassiséo tomados para cada PA. A
terceira igualdade vem do fato de que o ultimo tede cada PA considerada € o ma-
ximo dela. A Ultima igualdade vem da definicdo eéauencia de intervalos™{j.
Agora, partindo da definicdo £, substituindo a ocorréncia interna de max(.) com
base no resultado 1-1, obtemos imediatamente a&eg@o que defingdx

Omax = maXxDNodes(maXtD{l..T} (OtX )) = maXxDNodes(manD{:L..visits( x) +1} ( I j( )) = I max

Demonstracdo do Lema 2

Parte (a)

Simplificando a defini¢cdo da PlMpara p=1, obtemos facilmente:

1 visits(x)+_1X L 1 1 visits(x).+i
PMI, = N Z£ ;(';)J :N Z£ Z'jJZIavg

int ervals XONode int ervals XONode: j=1

A segunda igualdade tem apenas simplificacfesatsivé a Gltima vem da definicdo de

I avg

Parte (b)
Esta parte € mais direta, pois aplicando a definickh PM}, para p=2, obtemos exata-
mente o lado direito da definicdo dgdan

1 visits(x)+1 1z
I:)MIZZ z Z(IJX)Z :|qmean
Nintervals xONode j=1

B.2 Demonstracoes da Subsecao 4.3.3

Demonstracdo do Lema 3

Parte (a)
Partindo da definicdo da ki € desenvolvendo, obtemos:
Fmin = minxDNodes( freq(x)) = minxDNodes(%qX)j = ?1 minxDNodes(ViSith)) = Tlvmin
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A segunda igualdade vem da definicdo da funcad.jredpda na secéo 4.2. A terceira
vem de uma propriedade de min(.), considerandoldie® um fator positivo, pois T>0
(jd que T é a duragdo da medicao). A quarta verdafaicao de Win.

Elevando a -1 ambos os lados da igualdade acim@nobs:F,_ ~=T.V, ™

Parte (b)

Partindo da defini¢cdo da e desenvolvendo, obtemos:

1 visity(x) _ _
™ Nodeh, 2. T T|N ode @%ﬁsm)

A segunda igualdade vem de uma propriedade de soiwgm{analoga a colocar o fator
comum 1/T em evidéncia). A terceira, vem da définae Vyg.

Elevando a -1 ambos os lados da igualdade acim@nots: F,,,~ =T .V, .

avg

|

Parte (c)

Vamos comecar desenvolvendo esta expressdo, gueesagssaria adiante:
visits(x) Vv 1. .

(freq(x) Favg)2 ( TS( ) _ = J —Z(VISI'[S(X)—Van)Z (resultado 3-)

A primeira igualdade usa a definicdo de freq(.)ne resultado obtido na demonstracao
da parte (b). Na segunda, colocamos 1/T em evidéa@ removemos da expressao
elevada ao quadrado, por uma propriedade da expoagéo.

Agora, partindo da definicdo dasge e desenvolvendo, obtemos:

y2 12
Faer=| ——— 3 (freq(x) - Favg)} { Ly L (visitsx) -V )}

_| NOde#xDNodes | NOde#xElNodes

_ 12 ¥2
= i 1 Z(VISItS(X) avg)2:| :£|: L Z(ViSith) _Vavg)2:|

_T |N0d #XDNOd T |N0de$xI]Nodes
1
:?Vstdev

A segunda igualdade vem da substituicdo da expoess@rna do somatorio, utilizando
o resultado 3-1. A terceira vem de uma propriedddesomatorios. A quarta vem da
remoc&o do fator 1/Tda exponenciacéo (cuja raiz é 1/T). A Gltima venuefinicdo de

Vstdev
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B.3 Demonstracoes da Secao 4.4

Antes da demonstracdo dos proximos resultadosispreos um resultado auxiliar, li-
gado a relagdo de equivaléncia comparativa. Apdsaer usado de maneira implicita
nas demais demonstracdes, este resultado € nécgsm@ garantir a corretude delas.
Ele é apresentado corii@orema Xla seguir.

Teorema X1 (envolvendo a relagéas)
Arelacdo de equivaléncia comparatia) € uma relacéo de e-
quivaléncia.

Demonstracao
Por definicdo de relacdo de equivaléncia, precisardemonstrar ques € reflexiva,
simétrica e transitiva. Demonstramos estes trégltedos separadamente a seguir:

Parte (a) Prova de que= é reflexiva.
Consiste em provar que “para toda métrica M, é aekel que MM”. Pela definicdo de
=, iSS0 consiste em provar que, “para toda métricaevh toda configuraca®, as re-

lacbes/ o € Live Sa0 idénticas”, o que € evidente.

Parte (b) Prova de que= é simétrica.

Isso consiste em provar que “se=M entdo N-M”. Vamos assumir MN para M e N
quaisquer. Assim, pela definicdo deem uma configuracad® qualquer, podemos a-
firmar que we = Lo - Pela reflexividade da igualdade (entre conjuitasso equi-

vale a dizer quéig = Lw.e. LOgO, NEM.

Parte (c) Prova de que= é transitiva.

Isso consiste em provar que “se=M e N=O, entdo MO”. Vamos assumir MN e
N=0O. Assim, em uma configurac&8oqualquer, podemos afirmar quéu ¢ = e €
e = Lbe. LOgo, pela transitividade da igualdade (de congs), temos quéiy o =

Lo .». Da definicdo de=, concluimos que KO.

As trés partes foram provadas, loge uma relacéo de equivaléncia.
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Demonstracdo do Coroléario 4

Assumindo® como uma configuracdo da MATP qualquer. Vamosrassque existe
uma funcdao f estritamente crescente tal que, pada trajetoria X dessa configuracéo,
Mx = f(Nx).

Vamos provar que “para todas as trajetorias X ee¥jerdade Xve Y Se e somente
se X[e Y'. Segue a demonstracao das duas direcdes destapticacdo, assumindo
X e Y como trajetorias quaisquer da configuracao:

* Assumindo X/ ¢ Y. Pela definicdo desta relacédo, temos que<NNy. Como a
funcdo f é ndo-decrescente, podemos concluir gbk) f€ f(Ny). Como
f(Nx)=Myx e f(N)=My, temos M < My. Por defini¢ao, isso implicaem&u o Y.

e Assumindo Xue Y. Pela definicdo desta relagdo, temog ¥ My. Como
f(Nx)=Myx e f(N)=My, temos f(\) < f(Ny). Como f é estritamente crescente, da
inequagéo anterior, podemos concluig M Ny. Isso implica em Xho Y, pela

definicdo da relacédo de ordem de desempenho.

Provamos que as relacOés, » e Lo Sao idénticas. Assim, pela definicdo da relacao
de equivaléncia comparativa, concluinddsN.

Demonstracao do Lema 5

Vamos assumir, em toda a demonstracdo, que M eoNdsas métricas da MATP
quaisquer e que Me N« representam os valores dessas métricas aplicadasirea
trajetéria de patrulha X. Demonstrar, a seguir,dsas afirmacdes do lema:

Parte (a)

Seja® uma configuracédo qualquer. Vamos assumir que @&xist real positivo k e um
real qualquer w (que podem dependerdgdede modo que, para toda trajetéria X, seja
verdade que M= k.Nx + w.

Seja a funcao f(x) = kx + w. Assim, temog Mf(Nx). Observe ainda que, como k é
positivo, f é estritamente crescente nos reais.

Logo, pelo Coroléario 4, concluimos give=N.

Parte (b)
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Vamos assumir, primeiramente, que a métrica N ésepositiva.
Seja® uma configuracdo da MATP qualquer. Por hipotesdesnos que existem dois
nameros reais positivos k e w (que podem deperelé),ddle modo que, para toda tra-
jetéria X, é verdade que Mt k.(Nx™* + w)™.
Vamos definir a funcdo g(x) = kitx+ w)t. Assim, temos M= g(Nx). Agora, vamos
justificar porque g € estritamente crescente padotx//(0;0).
A derivada desta funcéo, neste intervalo, € dada po

k.x
(wx+1)?

Como w>0 e x>0, temos wx+1>0. Logo o denominado& sempre positivo, para todo

g'(x) =

x/7(0;0). Como o numerador também é positivo (pois o lassume k>0), a derivada
g’ é positiva em todo o intervalo (0). Assim, a funcao g € estritamente crescente.
Pelo Corolério 4, concluimos qud=N.

Parte (c)

Assumindo que, para toda configuracéo e toda téajatX, seja verdade = Ny

Seja a funcdo h(x) =% Assim, temos que MV h(Ny). Além disso, h é estritamente
crescente no intervalo [8;), que engloba a imagem da métrica N (pois todaiozétia
MATP é ndo-negativa, por definicdo).

Logo, pelo Coroléario 4, concluimos give=N.

B.4 Demonstracoes da Subsecao 4.5.1

Nas demonstracdes desta sec¢do, assumimos a hifsitbeatendida nos enunciados do
Capitulo 4) de que ha pelo menos uma visita a, pglnos, um dos nés. Precisamos
dessa hipotese para desenvolver alguns dos resulpadque, sem visitas, algumas meé-
tricas ndo tém valor definido (e.‘gavg'l). Consideramos gue esta € uma hip6tese bastan-
te razoavel, pois néo faz sentido levar em coragder trajetérias de patrulha que néao
realizam nenhuma visita.

Demonstracdo do Lema 6

Uma vez que ha pelo menos uma vista, os valoreBlgg, Vayg € Fag S840 positivos.
Além disso, temosy} < T, pois o valor maximo dey}, S6 chega a T quando néo ha
visitas (pois, sem visitas, cada n6 apresenta uicolintervalo de tamanho T).
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Parte (a)

Por definicdo, Nsits representa justamente a soma de todas as visitag, podemos
desenvolver a definicdo degyyassim:

D _visit{X) =| Node*ﬁ N

|N d #SXDNodes Vst
Elevando os dois extremos da equacéo a -1, obtemos:
Vavg-l = “\IOdeSl-Nisits-l (esultado 6-)

Agora, partindo do Lema 3b e usando o resultadopdih substituir \ng'l, temos:
Fog =TV, =TONodefN,. "

Parte (b)
Vamos comecar com este resultado auxiliar, partiddaefinicdo de Newais

Nienas = 2 (Visits(x) +1)= Y visits(x) + > 1=

xONodes xONodes xONodes

= N,q1s +|Nodes$ fesultado 6-2

visits

Agora, partindo da definicéo devg, e desenvolvendo, obtemos:

visits(x)+1
Iavg: 1 z ( tz:| j M;

T)=
Nintervals xONodes Z( ) N

int ervals XONodes

(resultado 6-3

int ervals

A segunda equacao € consequéncia do fato de qoena de todos os termos da se-
quéncia de intervalos de qualquer n6 vale T (cofironamos na secao 4.2). A terceira
igualdade vem do fato de que o somatorio dado VaModes].

Agora, substituindo NenaisCOM base no resultado 6-2, obtemos a express&jades

_ T [Nodes }
o VISIts |N0de$_T I:IJNOde$[(Nvisits +|N0d6$)
Parte (c)

Isolando Nisiis Na equagéo da parte b deste lema e elevando tudo(@mitimos o de-
senvolvimento, pois é trivial):
-1 _ l avg

Nvisits - T [I]Node$— | N()de$[I avg

(resultado 6-4

Agora, partindo da parte a deste lema e, depoisstiuindo Nisis® com base no resul-
tado 6-4 acima, obtemos:

|
F_ ' =T[NodesN. _ " =TINode =
avg I:I:N #DNwsns I:I:N FEET | NodeS|—| NOdeq Iavg)

Logo:
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-1 _ avg
Fag = T fesultado 6-%

_Iavg

Agora, vamos usar o resultado 6-5 para desenvollenite desejado:

TO
limF. ™ =lim 29 1= [im T =|_ =1
Tow V9 T oo T_Iavg avg T, T_Iavg avg avg

Na segunda igualdade, estamos assumindo que o t€mpde ser variado sem alterar

o valor de g Assim, dyg Seria um fator independente de T e, por isso, pedextrai-
do do limite. A terceira igualdade vem do fato daoite do lado esquerdo valer 1.

Demonstracao do Teorema 7

Como= é uma relagdo de equivaléncia, podemos mostraraguaétricas Evg'l, Vavg'l,
lavg € Nyisis- S80 todas equivalentes entre si (tomadas duasaa)cse demonstrarmos
apenas estas trés equivaléncias (os demais casosrdeio pela reflexividade e transi-
tividade da relacéo):

I:avg-l = Vavg-l

1 -
I:avg = Nvisits
1

1

lavg = Nyisits

As demonstracdes de cada caso seguem:

Parte (a) Prova de Ryg' = Vayg"

Sejam k=T (>0) e w=0. Neste caso, pelo Lema 3bo$ngm,g'1:k.Vavg'1+W. Logo, pelo
Lema 5a, temosay " = Vayg -

Parte (b) Prova de Ryg" = Nyisis ™

Sejam k=T.|Nodes| (>0) e w=0. Neste caso, pelo Lématemos Ky =K.Nyisits +W.
Logo, pelo Lema 5a, temos/§ = Nyisits

Parte (c) Prova de hyg= Nyisits "

Sejam k=T.|Nodes| e w=|Nodes|. Observe que temoDke que, pelo Lema 6b, pode-
mos escreveral=k.[(Nyisis) +w] . Além disso, veja JNis* € sempre positiva, pois
Nvisits € Sempre positiva. Logo, pelo Lema 5b, temgs Nyisits

Demonstracdo do Teorema 8

Este teorema decorre, fundamentalmente, das segusetpiinte propriedade do maxi-
mo (func&o max), minimo (min) e média aritméticgyfale uma sequéncia:
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Para toda sequéncia fa vale:min({a}}) = avg({a}) = max({a}).

Considerando que as métricas que interessam nestenha sdo todas definidas como
minimos, médias aritméticas ou maximos, temos tencjoe:
-1 -1
Fon < F logo F,,, <F., (resultado 8-)

avg !’

Viin Vo » 1090 V" <V,

avg ! min

(resultado 8-2

. < (resultado 8-3

avg — ' max
Com isso, podemos demonstrar as trés partes derter

Parte (a) Assumindo Fis* <k. Logo, com base no resultado 8-1 (por transitide da
relagéo=s), concluimos kg" <k.
Parte (b)

Assumindo " <k. Logo, pelo resultado 8-2,)" <k.

Parte (c)
Assumindogax k. Logo, pelo resultado 8-3u4 <k.

B.5 Demonstragoes da Subsecao 4.5.2

Demonstracao do Teorema 9
Sejam k=T (>0) e w=0. Neste caso, pelo Lema 3ap$eRai =K.Vmin -+w. Logo, pelo
Lema 5a, temos* = Vinin ™.

Demonstracdo do Teorema 10

Neste teorema, consideramos a hipotese implicitaitiga do enunciado na secédo
4.5.2) de que k é positivo.

Vamos também assumir (conforme exposto no enunaaed),. < T k/(T +k).

Como hax, T e k séo positivos, podemos concluir que:

! > T+k (resultado 10-)
T [k

max
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Agora, para um valor qualquer (fixo) dgak vamos considerar qual seria 0 minimo de
visitas tedricoque algum né pode vir a ter ao longo de todo gpter. Representare-
mos este minimo tedrico comg;V.

O minimo de visitas M acontece quando as visitas a algum né sdo maximanes-
pacadas, ou seja, quando elas ocorrem exatamecaela |.x unidades de tempo. Se T
for maltiplo de }hax essa quantidade de visitas seria dado por (lendwague o ultimo
intervalo ndo precisa terminar em visita):

vio=1 g fesultado 10-2

min I
max

No caso geral, considerando que T pode nao seriptailie hay, a quantidade de visi-
tas minima seria dada por:

Logo, com base no Lema 3a, podemos afirmar quecgiéncia minima tedrica (para
um dado valor fixo denby) seria:

ey T
T T

max

Como| x|= x, podemos afirmar:

proplpT (1 11
T Imax T Imax T
Logo:
len +12i
T |1

Por transitividade com o resultado 10-1, podemasrer:
E +£ > T+k
™OT T T
E >T+k_1:(T+k)—k: T _1
™TTK T Tk Tk Kk
Como Fin € 0 minimo teérico, para qualquer trajetéria tex@syfmin = Fmin . LOgO:

I:min 2 i
k

Além disso, como k>0, podemos concluir, por fing:qu

F. <k
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B.6 Demonstracoes da Subsecao 4.5.3

Demonstracdo do Lema 11

Seja f(x)=ax+b crescente. Logo, a>0.
Agora, vamos desenvolver a partir da definicdo ggR

Rf max = maXxDNodes(maXtE{:L..T} f (Otx))

= maXxDNodes(maXtD{l,,T} (aX Otx + b) [pela def. de f]

)
)

= maxxDNodes(ax max; (o) + b) [propr. de max(.), para qualquer b]

= maxxDNodes(ax maX,; (0 +b) [propr. de max(.), valida para a>0]

=ax maxxDNodes(maxD{l”T} (otx))+ b [mesmas propr. de max(.) acima]
Note que a expressdo com as duas funcbes maxtheaatas corresponde a definicdo
da métrica Qiax LOgo:
R =alo,  +b

f max

Demonstracdo do Teorema 12
Parte (a)

Como Ghacl max(Lema 1), estas duas métricas sao trivialmentévatgntes.

Parte (b)

Seja f(x)=ax+b uma func¢ao linearmente crescentgad, @>0.

Neste caso, pelo Lema 11, tem@saRk= a.Onaxt b. Logo, pelo Lema 5a, concluimos
que Rmax= Omax

Como ja provamos &=lmax N0 caso a deste teorema, a demonstracdo desta part
esta encerrada.

B.7 Demonstracoes da Subsecao 4.5.4

Demonstracdo do Teorema 13

Sejam k=1/T (>0) e w=0. Neste caso, pelo Lema&ups EgerK.VsigetW. LOgo, pelo
Lema 5a, temosSsfev= Vsidev
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Demonstracao do Teorema 14

Vamos assumir quede=0. Como esta métrica é o desvio padrdo dos intesvéde
todos 0s nos), isso implica que ndo ha variacaoeeos intervalos, ou seja, todos os
intervalos tém um mesmo comprimento i (sendo,neréage0).

Logo, todo n6 x tem a quantidade de visitas (iguzath todos) dada por:

visits(x) = I -1
[

(A explicacéo é analoga a do resultado 10-2, poisno todos os intervalos tém exata-
mente 0 mesmo tamanho, isso implica que T é nuiitipi.)

Como todos 0s nés tém a mesma quantidade de \@stamo Vqev€ 0 desvio padréo
dessas quantidades, concluimos qug.«#0. Usando esse valor, concluimos, pelo Le-
ma 3c, que Eqger0.

B.8 Demonstracoes da Subsecao 4.5.6

Com excecao do Lema 19, os lemas desta secao cdweaites de resultados provados
para as médias generalizadas. J4 os dois teoresi@ssg¢do sdo novos (pelo menos na
forma em que sdo apresentados aqui), até onde sabBia demonstracdo de um deles
(o Teorema 18), necessitamos do resultado auathaixo.

Lema X2 (envolvend@ayg € lgmear/! avg)
Com tempo discreto:

2
Opy = 2% Damen |, 1
27| 1 2

avg

Demonstracao
Na definicéo de gy, podemos remover o fator |[Nodes| do somatorio metisrno, pois
este fator independe de t:

Z@Node%%e; J T|Node$zl(xmzmes ]

Agora, simplesmente invertendo a ordem dos somat@imemos:

__ 1 " ¢ _
O, = TNodes > [Z 0, j (resultado X2-)}

xUNodes\ t=1

Agora, vamos desenvolver, separadamente, o somatéeimo do resultado acima.
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Da definicdo de {¢}, sabemos que a soma dos seus termos, corresgondgas so-
mas de PAs, uma para cada intervalpdssim:

T visits(x)+1
ZO:(: 1+2+ i )+(1+2+ i )+ +(1+2+ V|sns(x)+1) Z(1+2++le)

t=1 j=1
Porém, considerando quie+r2+...+n = (n+rf)/2, podemos reexpressar o somatério aci-
ma assim:

T § visits(x)+1 |JX + (| JX)Z 1 visits(x)+1 2 visits(x)+1 visits(x)+.1X X
Zot = Z 2 Z[l (Ij) ]—_ ZI Z(Ij)
j=1 =1 j=1
Porém, a soma da sequéncigi{ipara qualquer né x, vale T. Logo:

T visits(x)+1

ZOIX == T + Z (i

= (resultado X2-2

Substituindo o resultado X2-2 no resultado X2-1 enleslvendo, nés obtemos:

visits(x)+1 visits(><)+':l.X 5
Oavg T|N0de$xm§je>|: (T+ Z( ) J:| 2T|N0de$x|]%des(-r+ Zﬂ(lj) J

J

1

visits(x)+1
== T+ I
2T| Node$_x|3§&es xljéies( Zl ( ]:|

1

visits(x)+1
=—— TN
2T|N0de$_ | Ode$+ xuéjes( Z—:1 (I ji|

Logo:

_ 1 1 visits(x)+1
O,y = > + mﬂ%‘aei Z_; (i J (resultado X2-3

Agora, vamos partir da definicdo dgnbanpara obter uma equacéo para o somatorio
duplo que aparece no resultado X2-3.
Elevando ao quadrado ambos os lados da definicag.dg, obtemos:

visits(x)+1
I gmean Z Z (I |nt ervals
xONode: j

Isolando o somatério duplo da definicdo, obtemos:

visits(x)+1
z Z (I qmean Nint ervals

XCONode!

(resultado X2-3
Agora, usamos o resultado X2-4 para substituir o g6n@duplo do resultado X2-3,
obtendo:

o) :£+ IQmeanz X Nintervals :£+1X 2« Nintervals
92 2T|Nodes 2 2 [ ™" T|Node$
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Com base no resultado 6-3 (obtido na demonstragidema 6), vemos que o fator
Nintervaid TINOdes| na equagéo acima € o inverso gg Bubstituindo e rearrumando,
nds obtemos:

2
Oavg = 1 X —I gmean + 1
2 | 2

avg

Demonstracao do Lema 15

Este € um resultado da literatura de médias genmadhs (Bullen, 2003).

Demonstracao do Lema 16

Este € um resultado da literatura de médias geneadhs (Bullen, 2003).

Demonstracdo do Lema 17

Este € um resultado da literatura de médias germadhs (Bullen, 2003). (NG6s também
demonstramos este resultado independentementepmiéisnos a prova por nao ser
original e para economizar espaco).

Demonstracdo do Teorema 18

Seja k=w=1/2. Assim, pelo Lema X2, temos qug ©kx( Iqmeaﬁllavg )+w. Logo, usan-
do o Lema 5b, concluimos que,g= lgmear/lavg -

Demonstracdo do Lema 19

Desenvolvendo o quadrado do quociente em quedi&&mos:

2 2
2 2 2 4 2 2 4
{ I gmean J _ { I avg +1 stdev _ I avg + 21 avg A stdev +1 stdev
I

avg avg

4 4
2 2 | 2 2 |
= stdev = stdev
=1 avg +2. stdev + / 2 = Iqmean +1 stdev + / 2
avg avg

A primeira igualdade vem da aplicacdo do Lema 17Fapabstituir lqmear?. A segunda
vem do desenvolvimento da exponenciacao. A tericpieddade é obtida pela simplifi-
cacao do denominador nos dois primeiros termos. tdnal igualdade é obtida pela
aplicacao do Lema 17, dessa vez na ordem invesasa,qubstituir gvgz + | sidec.
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Explicacdes Prévias para a Demonstracdo do Teorema 20

Nesta demonstracdo, assumimos que 0s comprimentsntervalos (representados
pela variavel) variam segundo alguma distribuicdo de probalikdeontinua com fun-
céo de densidade(i) e com suporte en®{lma]. Portanto, a metricRMI, pode ser ex-
pressa assim:

Imax
PMI, = jpa).ip.di

0

Férmula 36: Célculo da métrica PMI, no caso em que os intervalos seguem uma distribai; conti-
nua de probabilidadep(i)

Porém, essa definicdo @MI, coincide com o conceito deesimo momento
de uma distribuicdo de probabilidade. Assim, naaestracdo do Teorema 20, vamos
usar férmulas conhecidas na literatura para calauli?, 2°, 3° e Shomentosie cada
distribuicdo, que vao corresponder, respectivamergemetricadayg (FPMl1), lgmean
(=PMl,), PMI3 e PMIs. O softwareSage(http://sagemath.org), versdo 4.7.2, foi usado
para célculos mais avangados.

Demonstracdo do Teorema 20

Assumindo queglax > 0, provamos a afirmacéo, separadamente, pasadisilibuicao,

a seqguir:

Parte (a) Os intervalos seguem uma distribuicdo uniformemervalo [0;lmay.

Neste caso, a funcéo de distribuicdo de probalilelaeria dada por: p(X)=14x De-
senvolvendo os momentos desta distribuicdo, asaagem questdo podem ser expres-
sas assim, neste caso:

1

PMI; =—1 ..
3 %

2
2 -
Iqmean /1 avg g I max

1

PMI, =—1 ..
> g6

E tacil verificar que—— < 2 <. Logo PM} < lgmea/lavg < PMI
q .?{/2_3_%- go, = lgmean/lavg = 5.

|
Parte (b) Os intervalos seguem uma distribuicao raised me@sio intervalo [O;hay.
Neste caso, a funcao de distribuicdo de probahilelpode ser expressa asim:
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IO(x)=|1 E:o{(zx_lmax)nj+ 1

ma | max max

Desenvolvendo os momentos desta distribuicdo, &scasgem questdo podem ser ex-
pressas pelas seguintes expressoes:

PMI3 :31 %_%mmax

, (2 1
Iqmean /Iavg _(g_?jumax
4_
PMI, :5\/271 1577 +45,
1277

Vé-se que as trés métricas acima diferem apenafpmnes constantes. Analogamente

a parte a, é facil verificar que as constantes &as que: PM} slqmeaﬁllavgsPMlg,.

Demonstracao do Teorema 21

Seja g>2 e seja PMK k.

Neste caso, pelo Lema 15, BMIPMIq. Logo, por transitividade, PMI< k. Além dis-
S0, COMOdmean= PMI; (pelo Lema 2b), temos qugdan=< k.

B.9 Demonstragdes da Subsecgao 4.5.7

Antes de demonstrar o Teorema 22, vamos demomsseguinte resultado auxiliar:

Lema X3 (envolvenddayg € R avg
Se o tempo for discreto e f for uma funcéo lineamerescente
dada por f(x) = ax+b, entdoR,g= a.Oag+ b.

Demonstracao

Seja f(x)=ax+b crescente.

Agora, desenvolvendo o lado direito da definicdoRdeyg usando a defini¢éo de f e,
depois, usando propriedades de somatorios (lemloranee a e b sdo constantes que
independem do tempo ou dos nos):

T

_1 1 x
Rf,avg _?Z|:| Nodeqxz f (ot ):|

t=1 CNodes
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ONodes

=%i L [ S(am+ Zbﬂ

t=1 _| NOdeq xONodes xONodes,

1) 1 »
_Tz_lNodeslxz(amt +b)}

_13 1 x
_?Z_l Noded al ) o +bl Nodeaﬂ

xONodes

T
=33 el 2o *b}
T t=1 _| NOdeS XONodes

13 a A, 19
=7 2| [Nodes ZO‘HJrT;b

xCNodes

_ u 1 X
~ad ¥l T

Note que a subexpressédo formada pelo fator 1/Tie gmenatério duplo da expresséo

acima correspondem a definicéo dgPLogo: R, ,,, =al0,,, +b.

Demonstracdo do Teorema 22

Seja f(x)=ax+b uma funcéo de risco linearmente ceege. Logo: a>0. Pelo Lema X3,
temos Rayg = @.0ag+ b. Assim, pelo Lema 5a, concluimos qugdZ Oavg
Como j& provamos quea=l gmear/lavg NO Teorema 18, este teorema esta provado.
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APENDICE C
Mais Detalhes do Mapeamento
das Classes da MATP

Este apéndice complementa o mapeamento das ctisB&STP que foi apresentado na
secdo 5.3. Na secéo C.1, apresentaniataainicial com todos os trabalhos (publica-
cbes) que foram considerados neste mapeamentomepmimeiro momento. Na secéo
C.2, apresentamos os critérios de corte aplicaddsta inicial. Na secdo C.3, apresen-
tamos dista final dos trabalhos selecionados, com identificadoresénicos para cada
trabalho. Na sec¢éo C.4, listamos as diretrizesagdstdurante a classificagao dos traba-
Ihos da lista final quanto atasses da MATRratadas. Na secédo C.5 colocamos um re-
sumo das classes da MATP menos estudadas nauliterat

C.1 Lista de Trabalhos Inicial

Os trabalhos de pesquisa considerados inicialnferdaen todasas publicacdes encon-
tradas ligadas as definicdes de Patrulha Multisgentpativeis com a MATP (tais
definicbes foram listadas na subsecédo 3.3.6). IBstade trabalhos foi agrupada com
base em dois critérios: primeiramente, eles forgm@ados por grupo de pesquisa; em
segundo lugar, agrupamos trabalhos isolados quéeasEados em uma mesma defini-
cdo da Patrulha Multiagente (dentre aquelas listadaCapitulo 2).

Abaixo, listamos todos os grupos, ordenados crgmamente, considerando o
trabalho mais antigo de cada grupo:

» Trabalhos do grupo de pesquisa de Koeni@Koenig e Liu, 2001; Koe-
nig, Szymanski e Liu, 2001; Svennebring e Koenif4)

» Trabalhos do grupo de pesquisa de BrucksteiYanovski, Wagner e
Bruckstein, 2001, 2003; Elor e Bruckstein, 2009203, 2009c, 2009d,
2010)
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Trabalhos ligados a definicdo A-1(Nakamura e Sekiguchi, 2001; Mar-
tins-Filho e Macau, 2007)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Geber Ramalho eatficia Te-
desco, do CIn/UFPE(Machado et al., 2002a, 2002b; Almeida et al.,
2003; Santana et al., 2004; Santana, 2005; Almetidd., 2004; Mene-
zes, Tedesco e Ramalho, 2006; Chevaleyre et alha20Dhevaleyre,
2004b)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Sempé e Drogdi@empé e Dro-
goul, 2003, 2004)

Trabalhos ligados as definicdes M-1 e M-PRuan et al., 2005; Marier,
Besse e Chaib-draa, 2010)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Laur{Lauri e Charpillet, 2006;
Lauri e Koukam, 2008)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Simonin e Charpet (Chu, et al.,
2007; Glad et al., 2008, 2009, 2010)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Agmon e Kaminkélmaliach,
Agmon e Kaminka, 2007; Elmaliach, Shiloni e KaminkR@08a, 2008b;
Agmon, Urieli e Stone, 2011; Agmon et al., 2012)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Cannata e Sgorbas(Baglietto et
al., 2008, 2009; Cannata e Sgorbissa, 2011)

Trabalho do grupo de pesquisa de PerroPerron, et al., 2008)
Trabalho do grupo de pesquisa de F@Fu e Ang Jr., ,2009)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Portugal e Roch®ortugal e Ro-
cha, 2010, 2011a, 2011b)

Trabalhos do grupo de pesquisa de PasqualetiPasqualetti, Franchi e
Bullo, 2010; Pasqualetti, Durham e Bullo, 2012)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Smith, ligados @efinicdo A-7
(Smith e Rus, 2010; Smith, Schwager e Rus, 2012)

Trabalhos do grupo de pesquisa de Poulet e Corrubl@oulet et al.,
2011; Poulet, Corruble e Seghrouchni, 2012a; 2012b)

Trabalhos do grupo de locchi, Marchetti e Nardi(locchi, Marchetti e
Nardi, 2011)
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C.2 Critérios de Corte

No mapeamento final, foram descartados alguns rabslhos da secdo anterior com
base nos seguintesitérios de corte

* Trabalhos que trazem descrigdes incompletas dositahps ou dos ex-
perimentos, sendo insuficientes para classificalaase da MATRe.g.
Perron et al., 2008; locchi, Marchetti e Nardi, 201

* Trabalhos que ndo usam as métricas principais ddManalisadas no
Capitulo 4 (e.g. Ruan et al., 2005; Marier, Bes&haib-draa, 2010). Em
especial, aqueles que usam apenasiétsicas de tempo de adaptacéo
(e.g. Svennebring e Koenig, 2004).

» Trabalhos que adotam pesos nos nds enqodazem experimentos ou
andlises teoricas considerando pesos unitariosRaggualetti, Durham e
Bullo, 2012).

* Trabalhos que apresentam estudos preliminaresydedts por outros
trabalhos do mesmo grupo (e.g. Baglietto et alD82@ue foi estendido
por Cannata e Sgorbissa, 2011).

* No caso de trabalhos republicados com resultadoglsantes, a publi-
cacao menos relevante foi desconsiderada (e.geBouckstein, 2009c,
gue foi desconsiderado em favor de Elor e Brucks2€10).

* Trabalhos que ndo apresentam um algoritmo novayoalgoritmo anti-
go testado em uma nova classe (e.g. Almeida @084). Em especial,

trabalhos que apenas revisam a literatura (e.¢uddre Rocha, 2011a).

O principio por tras dos critérios acima é que tdésejamos classificar cada pu-
blicagdo, mas cadaesquisaou cadarabalho de pesquigaPor isso, buscamos classi-
ficar a classe com base na publicacdo que mellvesamta os resultados da pesquisa,
descartando as demais publicacdes. Porém, em algsas, entre os trabalhos publica-
dos por um mesmo grupo em uma mesma pesquisanoéotemos um trabalho que
seja individualmente mais geral que os demais, @®ipublicacbes se complementam
(e.g. Elmaliach, Shiloni e Kaminka, 2008a; 2008Wgste caso, seguindo 0 mesmo
principio, classificamos as publicac6es conjuntameromo se fossem uma soé (pois,
juntas, elas sumarizam uma mesma pesquisa).
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Apés a aplicacao dos critérios explicados nestacseagbtivemos éista final de
trabalhos considerados no mapeamento. Esta legtee§entada na proxima secéao.

C.3 Lista Final de Trabalhos Analisados

A tabela abaixo apresenta os trabalhos que forarfgtd, considerados no mapeamento
das classes da MATP, apresentado na secao 5.3.tadého é apresentado com o
titulo e com um identificador numérico de dois \g.g. 7.2), que é usado no mapea-
mento para referenciar o grupo e o seu respecabalho de pesquisa.

Tabela 43: Trabalhos de pesquisa cujos classes faralassificadas e mapeadas

1. Trabalhos do grupo de pesquisa de Koenig

1.1 Efficient and inefficient ant coverage methdd®enig, Szymanski e Liu,
2001)

2. Trabalhos do grupo de pesquisa de Bruckstein

2.1 Multi-A(ge)nt Graph Patrolling and Partitionin¢Elor, Bruckstein, 2009a)

2.2 Multi-A(ge)nt Deployment and Patrolling on a Ring Gngjlor e Bruckstein
2009d)

2.3 Autonomous Multi-agent Cycle Based Patroll{igdor e Bruckstein, 2010)

3. Trabalhos ligados a definicdo A-1

nenhum selecionado

4. Trabalhos do grupo de pesquisa de Ramalho e Texd® (CIn/UFPE)

4.1 Combining Idleness and Distance to design Heuri&tients for the Patrol
ling Task(Almeida et al., 2003)

4.2 Multi-Agent Patrolling with Reinforcement Learnif@antana et al., 2004)

4.3 A theoretical analysis of multi-agent patrolling aegies(Chevaleyre et al.
2004a)

4.4 Negotiator Agents for the Patrolling Tagkenezes, Tedesco e Ramalho,
2006)

5. Trabalhos do grupo de pesquisa de Sempé e Drod¢jou

nenhum selecionado

6. Trabalhos ligados as definicbes M-1 e M-2

nenhum selecionado

7. Trabalhos do grupo de pesquisa de Lauri
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7.1

A Two Step Evolutionary and ACO Approach for SolvirgMhulti-Agent Pa-
trolling Problem(Lauri e Koukam, 2008)

8. Trabalhos do grupo de pesquisa de Glad, Simone&aCharpillet

8.1

8.2

Swarm Approaches for the Patrolling Problem: InformatiPropagation vs
Pheromone EvaporatiofChu, et al., 2007)
Influence of Different Execution Models on PatrolliAgt Behaviors: fron
Agents to Robot&Glad et al., 2010)

9. Trabalhos do grupo de pesquisa de Agmon e Kamiak

9.1

9.2

9.3

9.4

Multi-Robot Area Patrol under Frequency ConstraifE8maliach, Agmon e
Kaminka, 2007)
Frequency-Based Multi-Robot Fence Patrollihg Realistic Model of Fre

guency-Based Multi-Robot Polyline PatrollingElmaliach, Shiloni ¢
Kaminka, 2008a, 2008b)

Multiagent Patrol Generalized to Complex Environmér@anditions (Ag-
mon, Urieli e Stone, 2011)

On Coordination in Practical Multi-Robot Patr¢Agmon et al., 2012)

10. Trabalhos do grupo de pesquisa de Cannata e 3bissa

10.1

A Minimalist Algorithm for Multirobot Continuous Caege (Cannata e
Sgorbissa, 2011)

11. Trabalhos do grupo de pesquisa de Perron

nenhum selecionado

12. Trabalhos do grupo de pesquisa de Fu e Ang Jr.

12.1

Probabilistic Ants (PAnts) in Multi-Agent Patrollifgu e Ang Jr., 2009)

13. Trabalhos do grupo de pesquisa de Portugal e Blma

13.1

On the Performance and Scalability of Multi-Robot rBling Algorithms
(Portugal e Rocha, 2011b)

14. Trabalhos do grupo de pesquisa de Pasqualetti

14.1

On Optimal Cooperative PatrollinfPasqualetti, Franchi e Bullo, 2010)

15. Trabalhos do grupo de pesquisa de Smith e Rus

nenhum selecionado

16. Trabalhos do grupo de pesquisa de Poulet e Caotrle

16.1

Auction-based strategies for the open-system patgolask/ Working as a
team: using social criteria in the timed patrollipgoblem(Poulet, Corruble ¢
Seghrouchni, 2012a; 2012b)

AY”%J

219



17. Trabalhos do grupo de locchi, Marchetti e Nardi

nenhum selecionado

C.4 Diretrizes para Classificacao

Nesta sec¢do, descrevemos as diretrizes adotaddassdicacao dos trabalhos (da lista
final) quanto aslasses de problemas da MATRe eles abordam. Vamos comecar des-
crevendo asliretrizes gerais ligadas aos proprios propositos que motivaramagao

da Taxonomia da MATP:

D1) O objetivo é classificar problemaque foi abordado, considerando os seus
detalhes formais, num perspectiva de Sistemas adltites. Em esséncia, ndo visamos
classificar as caracteristicas propriamentsaacaq tais como: aspectos de organiza-
cdo multiagente, de complexidade de algoritmo otedgo de convergéncia. Porém,
varias caracteristicas da solucao estdo intrinseatenigadas ao problema. Em especi-
al, tudo que se relaciona a entrada e saida dostaigs. Assim, para definir as classes,
um dos pontos principais (mas ndo o unico) queisambs foram os propriadgorit-
mos de patrulhapara entender qual o conhecimento prévio assuoudw entrada, as
percepcdes, seus modulos ou subprocedimentodgeegde treinamento), entre outras
caracteristicas.

D2) Na analise da classe da MATP, nao classificamds o algoritmgodeser
aplicado, mas situacdes em que dtam aplicadosde fato. Assim para classificar
algumas caracteristicas das classe, precisamdsaares condi¢cdes sob as quais foram
produzidos os principaigesultados de desempenfem alguma métrica principal da
MATP) descritos no trabalho.

D2a - Em trabalhos masmpiricos analisamos osxperimentosealizados, que
devem informar os mapas (e suas caracteristicasgtiaca, 0 nimero de agentes e o
tempo de execucéo, pelo menos.

D2b - Em trabalhos de abordageéedrico-mateméaticaanalisamos as condi¢des
nas quais valem dsoremagrovados sobre o desempenho do algoritmo.

D2c — Se o trabalho tedrico também apresentar expetas@uanto adesem-
penhoou quanto ecapacidade de convergénci algoritmo para um estado estavel,
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tais experimentosdoconsiderados na classificacdo da c&ssgso porque esses expe-
rimentos sao importantes indicadores da aplicaulkdpratica do algoritmo.

Alguns trabalhos analisaplasses mistasque sédo situacées em que ha mais de
uma possivel classificacdo para algum dos paramdadaxonomia. Alguns exemplos
de classes mistos séo: (1) quando um trabalho genvgaios algoritmos que requerem
informacgbes prévias ou percepcdes distintas; (Ahdo um mesmo trabalho trata de
topologias distintas, tais como: grafo caminhove®@; (3) quando um mesmo trabalho
usa diversas métricas. Estas séo situacfes quereageuidado extra, pois a classifica-
cdo afeta o entendimento sobre a aplicabilidaderemstado®. Seguem as diretrizes
adotadas para classificar trabalhos com classe¢asnis

D3) — Em classes mistas, em geral, procuramos inclaimaximo, as trés clas-
se mais relevantes, mas reduzimos o numero senere@ssivel. No mapeamento,
diferenciamos as classificagfes alternativas (quanalgum parametro) por meio do
acréscimo de uma letra minuscula ao identificadotrdbalho. Os critérios para sele-
cionar as classes sao esses:

D3a - Preferimos aslassificacbes mais gerama taxonomia, onde a classe mais
geral é aquela em é possivel usar algoritmos dtrasoalassse consideradas. (Por e-
xemplo: se um trabalho avalia algoritmos com memss@lobais e locais, classifica-
mos comamensagens globaipois ambos se aplicam a este caso). Porém, ba eas
que nao é possivel dizer que uma das classe égerails (Por exemplo: se um mesmo
trabalho tem comunicacao por mensagens globais féags).

D3b - Preferimos classes nas quais sdo apresentadesutiados mais relevan-
tes (Por exemplo: se um trabalho apresenta um ahgorittimo para um tipo de grafo e
algoritmos sub-6timos para outros tipos de grajqejmeiro tipo é preferido).

D3c - Preferimos classes relacionadas aos algoritrmess(propostos no traba-
Iho em questdo) e akesempenho mais destacado

D4) Quando um trabalho adota multiplas métricas darMA&oncomitantemente
nos seugesultados de desempenhselecionamos as métricas a serem consideradas
assim:

29 Porém, n&do consideramos experimentoted®o de convergénci¥er diretrizD9.
% Lembramos que um dos propésitos da Taxonomia dAMA o de servir como ferramenta para que
sejam evitadas classes mistas ou para que elas adfados com mais clareza e propésito, no futuro
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D4a - Focamos apenas nagtricas principaidda MATP, desconsiderando mé-
tricas auxiliares.

D4b — As métricadgmean Oavg € Imax S80 preferidas em detrimento de quaisquer
outras, pelos motivos explicados no final da séc&o

D5) — Quando a métric@a.,q € adotada, o trabalho recebeu a classificaca@dupl
de equilibrio frequéncia-regularidade risco linear médio Porém, ndo usamos letra
para diferenciar classe, porque este ultimo reguésiapenas um caso particular (mais
restrito) do primeiro. Outras métricas do equitidriequéncia-regularidade (elgmean
foram classificadas apenas no seu proprio requisito

D6) Quando hé varias topologias, consideramos quertzéclasse mista somen-
te se foram usados algoritmos diferentes em cadadeias. Se foram usados 0s mes-
mos algortimos em todas, classificamos apenas cweatoo mais geral que englobe to-
das as topologias.

D7) Em artigos com resultados teéricos dados paf@gjcam e sempesos nas
arestas em que os pesos nao influenciam nas deded@goritmo, consideramos ape-
nas que a classesém pesolsso porgque, nestes casos, o resultado apresquasal gra-
fos com pesos é pouco conclusivo, pois, tipicamedem ser criados ambientes com
pesos para deixar o resultado do algoritmo armtrante ruim.

Outras diretrizes importantes seguem abaixo:

D8) Quando h& experimentos com ambientes cujos tamsaréo sao claramente
informados, estimamos o tamanho com base nas $igoinaecidas.

D9) Em todo tipo de trabalho, experimentos quantemapo de convergéncia
(para um estado estavel de desempenho) foram dédemdos, pois esse tempo nao
esta ligado a nenhum parametro da taxonomia —stferelacionado, na verdade, as
métricas auxiliares.

D10) Em casos em que h& ambiguidade na caracteridecalyguma informacao

utilizada pelo algoritmo, que faz com ela possaesg¢endida como umgercepcaoou
como umanformacédo préviadamos preferéncia a esta ultima interpretacése K8 o
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caso da classificacao de todo algoritmo que precishecer todo o grafo, se o grafo for
estatico.

D11) O modelo de execuc&oi classificado comaeempo realapenas em traba-
Ihos que: (1) afirmam claramente que considerardgempo de computacdo no tempo
do problema, ou (2) que fazem experimentos em rodds ou em simuladores de ro-
bética. Nos demais trabalhos, o0 modelo de execigjadassificado comdaseado em
turno.

As diretrizes abaixo valem para situacdes maisodfsees:

D12) Em trabalhos que usam aprendizaffeline ou que fazem algumaompu-
tacdo prévia(das rotas, propriamente, ou de alguma outra irdo@m usada na estrate-
gia), consideramos que a classe tem essas casacteyi

D12a— Ele oferece conhecimento prévio do ambienteepenidendo do algo-
ritmo, oferece também da sociedade.

D12b - Ele oferece percepcdmcal do ambiente, a menos que outra percepgao
mais profunda seja explicitamente informada.

D12c- O intervalo de avaliacdo é classificado castado estavelndependen-
temente das configuracbes dos experimentos reablzatsso porque essa preé-
computacdo faz com que a estratégia ndo tenhaigdade necesséria para lidar com
aplicacdes da classe em que o intervalo de aval@g@mpleto

D13) Quando as rotas de todos os agentepisioalculadas centralizadamente
um questao que fica em aberto, em alguns trabath@smo essa rota final é comparti-
Ihada entre todo os agentes? Se isso nao for aatanmformado, consideramos que
umdos agentes faz o célculo e ele ema@nsagens globafara todos os demais agen-
tes. (Uma alternativa seria considerar que tod@geates calculam da mesma forma as
rotas e eles térpercepcéo globatla sociedade para se coordenarem na execucao das
rotas. Porém, esta segunda opc¢éo seria menogaealmais dificil de implementar).
Ressaltamos que a diretriz anterior também seaapéste caso.

D14) Sobre trabalhos que (1) reportam percepcéo dsideide ou (2) que sao

inspirados em col6nias de formigas, em que cadategieposita, no nd, um feromonio
que decai com o tempo. Nestes casos, consideramas @pmunicacdo € pitags
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Dl14a - No caso (1), consideramos que cada agente tkeposind, o instante
(timestamp da ultima visita e, assim, cada agente podeassa valor (e o instante atu-
al) para calcular a ociosidade daquele n¢ facilment

D14b - Analogamente, no caso (2), consideramos queleaositados, na ver-
dade, oparametrospara calcular o decaimento (e.girmestampe o valor anterior do
feromonio). Assim, cada agente pode calcular orvatigal do feroménio no momento
em que ele percebe o nd. (Caso contrario, teriaqnesconsiderar que o ambiente da
MATP pode processar informacdes em cada no).

C.5 Classes da MATP Menos Estudadas

Para cada uma das quatro dimensdes da TaxonorMATR, listamos os parametros
em que ha classifica¢cdes pouco estudadas naditar&omo valor limite maximo para
considerar que uma classificacao foi negligencraléteratura, adotamos o percentual
de 15% (i.e. até trés trabalhos de pesquisa).

A Tabela 44 apresenta os parametros e classifisat@dimensa&nvironment
junto com o percentual de trabalhos que recebenaspectiva classificacéo.

Tabela 44: Classes menos estudadas na dimensao Eowment

Dimensao Parametro Classificacao Percentual
Node - Visit Time retardada 5%
Node - Visit Effectivity | estocastica 0%
Edge - Direction direcionadas 5%

Size milhares (ou mais) 5%
ENVIRONMENT Topological grafos completos, 0%
Properties small-world, etc.
arbitraria 10%
Dinamicity dindmico (de 5%
qualquer tipo)

Primeiro, destacamos que raros trabalhos adotdtassistardadase, dentre es-
tes, nenhum adota tempos de visitas heterogénbisit@s) entre os nés. Nenhum tra-
balho relevante adotou visitastocastica® sO um tratou de arestdisecionadas mas
em uma topologia muito simples (ciclo). Quanto @otogia, h& diversas classificacbes
tedricas dos grafos que nenhum trabalho de pesewgarou individualmente, tais
como: grafos regularescompletos 3-conectados small-worlds Também considera-
mos relevante destacar a topologihitraria (planar e néo-planar), pois ela foi bem
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menos explorada do quepkanar arbitraria. A préxima tabela apresenta os parametros
e classificacOes da dimenségentque foram menos explorados.

Tabela 45: Classes menos estudadas na dimensédo Agen

Dimensé&o Parametro Classificacao Percentual
Prior Info. - Society total 10%
Prior Info. — Environ. parcial 10%
Perception - Society local 0%
AGENT
néo-local 5%
Perception - Environ. néo-local 0%

Motion

intermediaria

5%

As classificagcfes relacionadas ao conhecimentagnégicadas acima nao sao
especialmente interessantes de serem adotadasluadente. Acreditamos que elas

sdo apenas indicativos de que os niveis de inf@otatal da sociedade parcial do

ambiente s&o pouco Uteis na criacdo de algoritReErsepcdendo-locais(da sociedade

e do ambiente) também foram pouco estudadas, pbwante porque elas sdo pouco
realistas. Percep¢fes da sociedade também foraligemegadas nas pesquisas. Isso,
provavelmente, se deve ao fato de que, na maiosatrdbalhos, a movimentacéao é
simplese, por isso, hdo ha choques entre os agentes.

Tabela 46: Classes menos estudadas na dimensé&o Styci

Dimensé&o Parametro Classificacao Percentue
Openness aberta 5%
Communication mensagens locais 5%
SOCIETY
Abilities heterogénea 5%
Size agente unico 10%

Com relagdo a sociedade, temos um resumo dos pavareeclassificacdes me-

nos estudados na Tabela 46. Destacamos que, @ajgeaaancos recentes, ainda ha es-

paco para novos estudos com sociedadestasou com habilidadesieterogéneas

Classes conmensagens locaiambém merecem ser mais exploradas, até mesmo por

serem mais realistas. Por fim, o cagmente Unicgode ser Gtil como um passo inicial
no estudo de outras classes mais complexas, especia em estudos tedricos.
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Tabela 47: Classes menos estudadas na dimenséo kxien & Evaluation

Dimenséo Parametro Classificacao Percentual
Metric regularidade temporal 0%
EXECUTION & —
visitagdo minima 10%
EVALUATION
Interval completo 15%

A Tabela 47 mostra as classes menos estudada® gudithensa&xecution &
Evaluation Ela mostra que ha poucos trabalhos com interdalavaliacdaompleto
Este ultimo serviria, em futuras pesquisas, paedisar as estratégias em situacdes em
que elas precisam atuar de forma estavel desdeio.i@om relacdo as métricas, o uni-
co grupo (requisito) queuncafoi explorado foiregularidade temporalTambém lista-
mos 0 grupo de métricas @lisitacdo minimaque nunca foram exploradas individual-
menté’ (somente em conjunto com outras métricas).

Destacamos, por fim, que é possivel escolher uass@&lovando apenas quan-
do um dos parametros foi pouco estudado, mas tammbéndocombina¢cdesncomuns
entre eles. Assim, mesmo com as classificacfes esaisladas, ainda ha espaco para
diversas pesquisas novas, se adequadamente coawiftldforma incomum). Por e-
xemplo, ha varios trabalhos campologias gridsdiversas (25%) oeom custosnas
arestas (70%), mas apenas um trabalho que comésses dois (5%).

3L A situacdo devisitacdo minima a mesma diotal de visitas porém nao listamos este grupo porque
suas métricas sao pouco relevantes individualmeatep explicamos no Capitulo 4.
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