O
QS
et

S

Universidade do Estado do Rio de Janeiro

_E?’%\ a— =

2, UF‘:WRJ ey Centro de Tecnologia e Ciéncias
Py «*
? esmapo Faculdade de Engenharia

Luigi Maciel Ribeiro

Otimizagao da comunicacao na alocagao dinadmica

de tarefas em enxame de robos

Rio de Janeiro
2018



Luigi Maciel Ribeiro

Otimizacao da comunicacao na alocacao dinamica

de tarefas em enxame de robos

Dissertacao apresentada, como requisito par-
cial para obtencao do titulo de Mestre, ao
Programa de Pods-Graduagao em Engenha-
ria Eletronica, da Universidade do Estado do
Rio de Janeiro. Area de concentracao: Siste-
mas Inteligentes e Automacao.

Orientadora: Prof*. Dr®. Nadia Nedjah
Coorientadora: Prof®. Dr®. Luiza de Macedo Mourelle

Rio de Janeiro
2018



CATALOGACAO NA FONTE
UERJ/REDE SIRIUS/CTC/B

Mb539 Ribeiro, Luigi Maciel
Otimizacao da comunicagao na alocagao dinamica de
tarefas em enxame de robos / Luigi Maciel Ribeiro. —
2018.
115f.

Orientadora: Nadia Nedjah.

Coorientadora: Luiza de Macedo Mourelle.

Dissertacao (Mestrado) — Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Faculdade de Engenharia.

1. Engenharia Eletronica. 2. Robdtica — Disserta-
¢oes. 3. Algoritmos de computador — Dissertagoes. 1.
Nedjah, Nadia. II. Mourelle, Luiza de Macedo. III. Uni-
versidade do Estado do Rio de Janeiro. IV. Titulo.

CDU 007.52

Autorizo, apenas para fins académicos e cientificos, a reprodugao total ou parcial desta
dissertacao, desde que citada a fonte.

Assinatura Data



Luigi Maciel Ribeiro

Otimizacao da comunicacao na alocacao dinamica

de tarefas em enxame de robos

Dissertagao apresentada, como requisito par-
cial para obtencao do titulo de Mestre, ao
Programa de Pds-Graduagao em Engenharia
Eletronica, da Universidade do Estado do Rio
de Janeiro. Area de concentracao: Sistemas
Inteligentes e Automacao.

Aprovado em: 30 de maio de 2018

Banca Examinadora:

Prof®. Dr®. Nadia Nedjah (Orientadora)
Faculdade de Engenharia, UERJ

Prof®. Dr®. Luiza de Macedo Mourelle (Coorientadora)
Faculdade de Engenharia, UERJ

Prof. Dr. Roberto Pinheiro Domingos
Instituto Politécnico do Rio de Janeiro, UERJ

Prof. Dr. Helon Vicente Hultmany Ayala
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro, PUC-RIO

Rio de Janeiro
2018



O maior inimigo do conhecimento nao ¢ a ignorancia,
¢ a ilusao do conhecimento.
Stephen Hawking



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer primeiramente a Deus, por todas as béncaos e protecao que recebi
durante minha caminhada até aqui e pela oportunidade de conviver com pessoas incriveis
ao meu redor.

Agradecimentos especiais as minhas orientadoras, Professora Nadia Nedjah e Professora
Luiza M. Mourelle. Obrigado por acreditarem no meu potencial e nunca perderem a fé nas
minhas capacidades. Obrigado também pelas broncas e puxoes de orelha nos momentos
certos, os quais me ajudaram a concluir esta dissertacao. E obrigado, principalmente, por
me guiarem por todo esse caminho, cheio de incertezas e dificuldades.

Agradeco aos professores que tive até aqui que, com dedicacao e carinho, compartilharam
seus conhecimentos comigo e sem os quais eu nao seria o profissional que sou hoje.

Agradeco aos meus amigos da faculdade, pois sozinho nada conquistaria, unidos tudo se
tornou mais facil.

Agradego especialmente aos meus pais Edson Soligo Ribeiro e Maria Eugénia Maciel
Ribeiro, pelo apoio incondicional durante toda a minha vida, fundamental para o meu
sucesso até aqui. Agradego por todo esse amor incomensuravel, que moldou a minha
personalidade e o meu carater.

Agradeco a minha irma Renata, por ser um dos meus poucos amigos verdadeiros. Obri-
)
gado por todos os sonhos compartilhados e as conversas sem sentido.

Agradeco ao Francis, meu filhotinho de quatro patas, por todo o seu amor puro e incon-
dicional, que afasta qualquer resquicio de tristeza dos meus dias.

Agradeco a minha esposa Shimene Reis Graga Ribeiro, por dar sentido a minha vida.
Sem ela, este trabalho nao teria sentido. Obrigado por me motivar a ser sempre mais,
mais educado, mais humildade, mais bondoso, mais apaixonado.



RESUMO

RIBEIRO, Luigi Maciel Otimizag¢ao da comunica¢do na aloca¢do dinamica de tarefas
em enzame de Tobds. 2018. 115f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia Eletronica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2018.

O interesse da comunidade académica, em solucionar problemas de alta comple-
xidade, vem crescendo nos tultimos anos, intensificando a utilizacao da Inteligéncia de
Enxame. A inteligéncia de Enxame possui inspiragao biolégica, proposta a partir da ob-
servacao social de espécies auto-organizaveis, como formigas, abelhas, cupins, entre outros.
A cooperacao é a ideia central, pois possibilita a solucao de problemas complexos com
a realizacao coordenada de pequenas tarefas, que somadas levam a um objetivo comum.
Essa coordenacao sé é possivel com uma Alocacao de Tarefas eficiente. A alocacao devera
ser dinamica, pois deve reagir as alteragoes do problema e do enxame, e também possuir
uma solucao distribuida e estocastica, respeitando o comportamento coletivo bioldgico
que inspirou a Inteligéncia de Enxame. Otimizacao por enxame de particulas Particle
swarm optimization - PSO) é um algoritmo de otimizagao que atende a esses requisitos,
gerenciando um grupo de particulas que navegam em um espaco de busca limitado, onde
a posicao atual da particula é uma possivel solucao. A posicao de cada particula é adap-
tativa em funcao da sua propria experiéncia e da experiéncia das demais. Com inspiragao
no PSO, o algoritmo Alocagao Dinamica de Tarefas em Cluster (ADTC) foi proposto. O
algoritmo ADTC realiza a alocacao de tarefas para um grupo de robos de forma total-
mente distribuida, onde cada um dos robos representara uma particula e a sua posicao no
espaco de busca representara uma alocagao factivel. Baseado no PSO, o ADTC realiza
uma busca orientada do espaco, utilizando o mesmo conceito de velocidade adaptativa.
Porém, esse processo exige uma intensa troca de informagoes entre os robos, podendo ser
um empecilho para grandes enxames. Nesta dissertacao é proposta a utilizacao da topolo-
gia de comunicagao em cluster, capaz de otimizar processos de comunicacao, viabilizando
a alocacao de tarefas de grandes enxames. Os resultados obtidos com a topologia em
cluster sao comparados com os obtidos com a topologia em malha completa, mostrando o
impacto da otimizacao da comunicacao no desempenho da alocacao dinamica de tarefas.
Na média, os resultados apresentam uma otimizacao de 30%.

Palavras-chave: Alocacao dinamica de tarefas; Robdtica de enxame; Computacao dis-
tribuida; Inteligéncia de enxame; Topologia de comunicacao; Cluster.



ABSTRACT

RIBEIRO, Luigi Maciel Optimization of communication in the dynamic task allocation
using swarm of robots. 2018. 115f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia Eletronica)
— Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2018.

The interest of the academic community in solving highly complex problems has
been growing in recent years, putting an emphasis on the use of Swarm Intelligence.
The Swarm Intelligence has a biological inspiration, proposed from the social observation
of self-organizing species such as ants, bees and termites. Cooperation is the central
idea, it allows the solution of complex problems with the coordinated accomplishment of
small tasks, which together lead to a common goal. This coordination is only possible
with an efficient Task Allocation. The allocation should be dynamic, as it must react to
the problem and swarm changes, and also to have a distributed and stochastic solution,
respecting the biological collective behavior that inspired the Swarm Intelligence. Particle
swarm optimization (PSO) is an optimization algorithm that meets these requirements
by managing a set of particles that navigate in a limited search space where the particle’s
current position is a possible solution. The position of each particle is adaptive in function
of its own experience and the experience of the others. Inspired by the PSO, the Alocacao
Dinamica de Tarefas em Cluster (ADTC) algorithm was proposed. The algorithm ADTC
assigns tasks to a group of robots in a totally distributed way, where each one will represent
a particle and its position of the search space will represent a feasible allocation. Based
on the PSO, the ADTC performs an oriented search of the space, using the same concept
of adaptive speed. However, this process requires an intense exchange of information
between robots, and can hinder the task allocation for large swarms. In this dissertation,
we propose the use of the cluster communication topology, capable of optimizing the
communication process between robots, making the allocation of tasks of large swarms.
The results obtained using the cluster topology are compared to those obtained with
the complete mesh topology, showing the impact of the communication optimization on
the performance of the dynamic allocation of tasks. On average, the results show an
optimization of 30%.

Keywords: Dynamic task allocation; Swarm robotics; Distributed computing; Swarm
intelligence; communication topology; cluster.
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INTRODUCAO

Observando o ambiente que nos cerca podemos encontrar exemplos de inteligéncia cole-
tiva, como o peixe Thunnus thynnus (TEO et al., 2007), conhecido popularmente como
atum, e as formigas Eciton (FRANKS, 1986). Vivendo numa estrutura social altamente
organizada que tem como objetivo a protecao, cada peixe do cardume possui percepc¢ao
parcial do ambiente, mas que lhe possibilita navegar de maneira organizada formando
estruturas que afugentam predadores. Ja as formigas Eciton, possuem habilidade de or-
ganizacao extremamente complexa, sendo capazes de criar estruturas com elas proprias,
como a construcao de uma ponte para atravessar determinado obstaculo. Contudo, o
exemplo mais significativo, e que mostra o quao poderosa pode ser a inteligéncia coletiva,
é o organismo humano. Constituido por uma infinidade de células de diferentes tipos,
cada uma realiza pequenas e simples tarefas, com sincronismo e organizagao perfeitos, re-
alizando em conjunto todas as nossas fungoes motoras e intelectuais. A partir desse ponto
comecamos a vislumbrar a imensidao, ainda, inexplorada dos fundamentos da inteligéncia
de um enxame.

Por esses motivos a comunidade académica, ha algum tempo, tem mostrado um
grande interesse em pesquisas sobre a inteligéncia de enxame. A inteligéncia de enxame
é um comportamento cooperativo de estruturas descentralizadas, auto-organizadas e que
podem ser naturais ou artificiais. O conceito foi apresentado por Gerardo Beni e Jing
Wang em 1993, em um trabalho sobre sistemas robéticos celulares (BENI; WANG, 1993).
A inteligéncia de enxame consiste em um grupo de agentes que interagem entre si e com o
ambiente. Impoe aos agentes regras simples que definem como eles devem ser comportar,
porém, nao existe uma estrutura centralizadora que dite o comportamento dos agentes.
A interacao entre os agentes possibilita o surgimento de um comportamento global inteli-
gente. Sistemas naturais sao 6timas inspiragoes para a inteligéncia de enxame, como por

exemplo, o comportamento de forrageamento e locomogao de bando de passaros, cardume
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de peixes ou colonia de insetos (REYNOLDS, 1987), sistema imunolégico (KEPHART et al.,
1994) e reprodugao bacteriana (DAS et al., 2009).

A inteligéncia de enxame aplicado a uma plataforma fisica (robds) vem sendo
chamada, em trabalhos publicados, como robética de enxame (TAN; ZHENG, 2013; BRAM-
BILLA et al., 2013). Composto por miltiplos robos auténomos que interagem entre si, a
robética de enxame é capaz de solucionar problemas complexos, através da cooperacao
entre robos que ao executar, cada um, tarefas simples os levam a um objetivo comum.
Essa inteligéncia pode incluir abordagens metodoldgicas, procedurais, funcionais, busca
algoritmica ou aprendizagem por reforco. Possui uma inteligéncia coletiva que emerge
espontaneamente da interagao entre os robos e o ambiente. Pesquisas utilizando a robé-
tica de enxame vém crescendo na comunidade académica, assim como pesquisas voltadas
ao desenvolvimento de novos robos méveis com maior autonomia e novas funcionalidades
(CHRISTENSEN; SCHULTZ; STOY, 2013).

A robdtica de enxame possui trés caracteristicas desejaveis para a solucao de pro-
blemas com alta complexidade: flexibilidade; escalabilidade e robustez. A flexibilidade
é o grau de facilidade em se adaptar a novas situacgoes, um sistema flexivel se adapta
rapidamente a novos problemas mantendo o mesmo nivel de desempenho e de organiza-
¢ao. Define-se como escalabilidade a capacidade de um determinado sistema de expandir
ou comprimir, suportando a variacao do ntmero de integrantes no sistema sem a perda
de eficiéncia. A robustez é definida a partir do quanto um determinado sistema é capaz
de continuar operante mediante aos erros ou anomalias, mantendo a sua capacidade de
busca.

A inteligéncia de enxame é capaz de solucionar problemas de alta complexidade,
pois possibilita a decomposicao do problema em tarefas simples. Pesquisas que abordam
a inteligéncia de enxame apresentam-se organizadas em campos de pesquisas, como apre-
sentado em (PARKER, 1994) e (MOHAN; PONNAMBALAM, 2009), que dentre esses campos
de pesquisa destaca-se em funcdo do tema abordado: a Alocagdo de Tarefas (CHAND;
CARNEGIE, 2012).

A alocagao de tarefas é a maneira como as tarefas sao atribuidas, escolhidas, coor-
denadas e subdivididas, processo fundamental para a utilizacao da inteligéncia de enxame

objetivando solucionar problemas de alta complexidade. Uma alocagao de tarefas eficiente
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garante a organizacao e sincronizacao da execucao de todas as tarefas, que sao classificadas
como um sub-objetivo necesséario para a conclusao do objetivo global.

A comunidade académica tem apresentado intmeras propostas de algoritmo de
alocacao de tarefas sob a influéncia de diferentes inspiragoes e abordagens como: basea-
das nas leis do mercado (LUO; CHAKRABORTY; SYCARA, 2015), comportamentais (TANG;
PARKER, 2005), bio-inspiradas (WANG; GU; LI, 2012) e orientadas & comunica¢ao (CARA-
BALLO et al., 2017). Existem diferentes arquiteturas de coordenagao da alocagao de tarefas
de enxame de robos apresentadas em trabalhos na ultima década, possuindo diferentes
carateristicas como organizacao do grupo, topologia de comunicacao e a composi¢ao do
grupo. Uma classificacao mais genérica para o problema de alocacao seria a classificagao
do rob6 como ST (single-task robots) ou MT (multi-task robots), capacidade de executar
uma ou mais tarefas simultaneamente; a classificagdo das tarefas como SR (single-task
robots) ou MR (multi-robot tasks), define que cada tarefa requer um ou mais robos para
ser executada; e, a classificagdo da alocagdo como TA (instantaneous assignment) ou TA
(time-extended assignment), define que as informagoes sdo limitadas e permitem apenas
alocagoes instantaneas ou as informagoes sao completas e permitem um planejamento
futuro (GERKEY; MATARIC, 2004).

De forma direta, pensa-se em uma solucao com abordagem centralizada para o
problema de alocagao, onde uma entidade central detém o poder de monitoramento do
ambiente e controle do enxame. Porém uma abordagem distribuida, onde a solugao deve
ser encontrada de forma cooperativa por todos os robos do enxame, aproxima-se do com-
portamento social de comunidades bioldgicas. A vida social vem demostrando ser de
grande vantagem, apresentando bons resultados para reducao de risco de predacao, pro-
tecdo ambiental, vantagens de acasalamento e aquisicao de alimentos. A forma mais
avancada de vida social presente na natureza é o eusocialidade, caracterizada pela so-
breposicao de geragao, o cuidado cooperativo entre os individuos do enxame e a divisao
do trabalho. Os maiores exemplos presentes na natureza de sociedades eusociais, e que
tem demonstrado grande eficiéncia ecoldgica e evolutiva, sao os insetos (formigas, abelhas,
vespas, cupins, tripés a afideos) (KREBS; DAVIES, 1987). Por esse motivo, a alocacao de
tarefas pode ser melhor resolvida com uma abordagem distribuida, inspirada em resul-

tados biologicos que possuem comprovada eficiéncia. Seguindo esse mesmo raciocinio a
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alocacao de tarefas precisa ser um processo dinamico, continuamente ajustado em fun-
¢ao de alteragoes do ambiente, do enxame e/ou do problema, assegurando uma solugao
generalizada e resistente a falhas.

A inteligéncia de enxame fundamenta diferentes técnicas de otimizacao. O algo-
ritmo proposto nesta dissertacao possui inspiracao na Otimizacao Baseada em Enxame
de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO), proposto em (EBERHART; KENNEDY,
1995). O PSO é um algoritmo estocastico baseado em inteligéncia de enxame, utilizado
normalmente em fungoes nao derivaveis, nao lineares e/ou com elevado nimero de di-
mensoes. Possui inspiragao bioldgica, onde em (REYNOLDS, 1987) é emulado o padrao de
voo dos passaros em busca de alimento e abrigo, e posteriormente, em 1995, esse padrao
¢ adaptado como processo de busca. O PSO coordena um grupo de particulas, onde a
posicao no espaco de busca de cada particula é uma potencial solucao para o problema.
A velocidade da particula é adaptativa em funcao de resultados passados, ajustada em
funcao da experiéncia da propria particula e das demais do enxame. A cada iteracao,
a particula se locomove no espaco de busca tendo sua posicao alterada pela velocidade
atual. O conhecimento das experiéncias das demais particulas do enxame s6 é possivel
através de um processo de comunicacao. Dependendo do tamanho de enxame, o processo
de comunicacao pode ser custoso e demorado, por esse motivo deve ser implementado
de forma otimizada. Além de uma estrutura de mensagem, que possui aproveitamento
maximo de sua carga ttil, o tipo de topologia de comunicacao podera também impactar
no resultado final.

Esta dissertacao tem como objetivo otimizar os processos de comunicacao na alo-
cagao dinamica de tarefas em um enxame de robos, com intuito de melhorar os resultados
obtidos pelo algoritmo Alocagao Dinamica de Tarefas com Abordagem Global (ADTG)
apresentados em (MENDONCA, 2014). O ADTG realiza a alocacao abordando o problema
como uma otimizacao. Inspirado no PSO, no qual cada robo representa uma particula que
possui uma posi¢ao correspondente a uma alocacao factivel, a cada iteracao do algoritmo
as alocagoes sao avaliadas em funcao de sua aptidao em atender a proporgao-objetivo.
Esta abordagem possibilita uma solucao totalmente distribuida, permitindo a solugao de
problemas de alta complexidade, mesmo utilizando robos limitados. As alocagoes sao

adaptativas, desta forma o enxame é continuamente atualizado mediante trocas de in-
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formacgoes entre os robos. Contudo, este tipo de abordagem possui um grande fluxo de
informacao entre robos, o que pode acarretar perda de desempenho ou até a inviabilidade
de implementacao. No ADTG ¢é utilizada a topologia de comunicacao em malha completa,
em que todos os robos se comunicam com os demais, gerando crescimento exponencial do
fluxo de dados em func¢ao do ntimero de robos. O objetivo é implementar outra topologia
de comunicagao com o intuito de reduzir o fluxo de informagao entre os robos do enxame,
permitindo aumento de desempenho. O algoritmo Alocacao Dinamica de Tarefas em
Cluster (ADTC) possui mesma abordagem e metodologia utilizada pelo ADTG, porém,
ao invés da comunicacao ocorrer através de uma topologia em malha completa, o ATDC
utiliza a topologia de comunicacao em cluster.

O conceito inicial que levou ao termo cluster foi desenvolvido pela International
Business Machines (IBM), na década de 1960, como uma maneira de interligar grandes
mainframes visando obter uma solugao viavel de paralelismo. A topologia de comunicacao
em cluster é uma adaptacgao da topologia em malha completa, desenvolvida com o objetivo
de diminuir o fluxo de informagoes entre os elementos integrantes do grupo. Este tltimo
¢ subdividido em clusters, grupos menores de elementos, onde a comunicacao ¢ permitida
apenas dentro dos clusters e a troca de informagoes entre clusters é realizada por pontos
de acesso previamente determinados.

Esta dissertacgao é estruturada em 6 capitulos como descritos a seguir: o Capitulo
1 apresenta a definicao formal do problema de alocagao dinamica de tarefas e também
uma avaliagdo da complexidade da Alocagao Dinamica de Tarefas (ADT).

O Capitulo 2 analisa os principais trabalhos publicados nos tiltimos anos sobre alo-
cagao de tarefas em sistemas baseados em robotica de enxame e as diferentes metodologias
e técnicas utilizadas para a sua implementagao.

O Capitulo 3 apresenta as caracteristica do algoritmo de otimizacao PSO e como
serda a adaptacao da topologia de comunicacao em cluster ao propor um algoritmo es-
tocastico para alocagao dinamica de tarefas para um enxame de robos. Apresentando
suas etapas de implementagao e caracteristicas estruturais, demonstra de que forma a
otimizacao da comunicagao sera realizada.

O Capitulo 4 demostra como € realizada a implementacao do algoritmo proposto

na plataforma fisica escolhida (ELISA-3), descrevendo detalhadamente as estruturas do
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hardware, como os dispositivos embarcados disponiveis e suas funcionalidades. Apresenta
também como é realizada a implementacao do processo de comunicagao e as estruturas
de mensagens utilizadas.

O Capitulo 5 apresenta uma anélise dos resultados obtidos nos ensaios com diferen-
tes arranjos de enxame, avaliando o nimero ideal de clusters e de informantes. Também
avalia a capacidade e o desempenho do algoritmo proposto, analisando o tempo de con-
vergéncia e o fluxo de informacao. Ao final, sdo comparados os resultados obtidos com os
apresentados em (MENDONCA, 2014).

Por ultimo, no Capitulo 6, sao apresentadas as consideracoes finais da disserta-
¢ao com relagao aos resultados obtidos, os aspectos observados durante os ensaios e sao

propostas melhorias para o algoritmo e consideragoes para trabalhos futuros.



Capitulo 1

ALOCACAO DINAMICA DE
TAREFAS

inteligéncia de enxame introduz, através da cooperagao entre individuos, a possibili-

dade de decomposicao de uma tarefa complexa em uma série de tarefas mais simples.
Proposta por Gerardo Beni and Jing Wang em 1989 (BENT; WANG, 1989), pela observagao
de comunidades que realizam atividades coletivas, como as formigas ou outras comuni-
dades que possuem comportamentos bioldgicos auto-organizados. Um enxame de robos é
constituido por um determinado niimero de robos, onde cada um deles deve ser indepen-
dente e autonomo, possuindo percepg¢ao parcial do ambiente e do problema e capacidade
de atuacgao e processamento limitados.

A Alocacao Dinamica de Tarefas é o processo que gerencia e organiza um enxame
de robos com a finalidade de executar tarefas que os levarao a um tnico objetivo. Este
processo consiste em determinar, de uma forma organizada, qual tarefa deve ser realizada
por cada um dos robos do enxame. Também é necessario que a alocagao seja dinamica,
pois deve reagir constantemente as variagoes do ambiente e do enxame.

Este capitulo é estruturado da seguinte forma: a Secao 1.1 define o problema da
alocacao dinamica de tarefas; na Secao 1.2 é apresentado o espaco de busca; a Secao 1.3
apresenta diferentes tipos de estratégias para alocacao e na Secao 1.4 sao realizadas as

consideracoes finais para o capitulo.

1.1 Definicao Formal

Para existir cooperagao entre os robos ha a necessidade de uma alocacao de tarefas efici-

ente. O processo de Alocagao Dinamica de Tarefas (ADT) é reativo as variagoes do ambi-
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ente e do enxame. Um enxame possui a capacidade de solucionar problemas complexos,
permitindo a realizagao de trabalhos paralelos e a simplificacao do problema. Buscando
uma representacao formal do problema de ADT, seja o conjunto de identificadores das
tarefas T = {tq,ts,...,t,;} a serem alocadas aos individuos do enxame, composta por 7
tarefas validas.

A alocacao de tarefas so é necesséria apds o processo de decomposicao do problema
em uma série de pequenas tarefas, essa decomposi¢ao gera um vetor de proporcoes P =
{p1,p2,...,pr} que é definida por um conjunto de nimeros naturais positivos p; € N*,
que representa o ntiimero de robos necessarios para realizar a tarefa ¢;, onde o somatério

¢ igual a 1, conforme apresenta a Equagao 1:

ij = 1. (1)

Em um enxame composto por p robos, a partir da proporgao P desejada, podemos calcular
o nimero de robos alocados para cada tarefa, representado por um conjunto de contadores
C ={c1,¢9,...,¢.}, tal que cada contador é o produto da proporgao vezes o nimero de
individuos ¢; = p; X p, onde o somatdrio dos contadores deve ser p, como demonstra a

Equacao 2:

T

Se=p &)

j=1

Em um enxame, cada robo possui um identificar id, inico e exclusivo. O conjunto
de identificadores é representado por I = {idy,ids,...,id,}. A alocacdo da tarefa dos
individuos do enxame é representada por A = {ay, as,...,q,}, onde a; identifica a tarefa
a ser executada pelo individuo id;. A partir da alocagao A podemos calcular a quantidade
de robos alocados em cada uma das tarefas representado pelo conjunto de contadores

Ca ={c1,¢2,...,¢,} , como mostra a Equagao 3:

¢; = Calty] = D 0larty), (3)

onde a fungao 6 é definida conforme apresentado na Equacao 4:

1 sea=t;
0(a,t) = (4)
0 senao.
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A solugao do problema de alocagao consiste em encontrar uma alocagao A* = {a}, a3, . .., a;}

que atenda a proporg¢ao desejada conforme apresenta a Equacao 5:
thGTeijEP, (CA*[tj}:ijp. (5)

Para encontrar uma solugao utilizando um algoritmo de otimizacao é necessario
uma funcgao objetivo, que devera calcular o erro introduzido pela alocagao encontrada A
em relacao a alocacao desejada A*. A funcao objetivo ira fornecer um valor de qualidade

para alocagao encontrada conforme mostra a Equacao 6:

iy — oo IO = Cali)] .

T

onde 7 é o niimero de tarefas vélidas, C[j] é a quantidade desejada de robos alocados para
tarefa j de acordo com a proporgao-objetivo P e C,[j] é o nimero de robos alocados na
tarefa 7 de acordo com a alocagao encontrada A.

Com o objetivo de exemplificar a definicao formal do problema de ADT, idealiza-
se um enxame de 10 rob0s que precisa executar 2 tarefas, cortar e carregar, sendo ne-
cessario 30% do robos cortando e 70% dos robos carregando. Nesse caso, tem-se a
seguinte definicao formal do ADT: 7 = 2; T = {cortar,carregar}; P = {0.3,0.7};
p = 10; C = {3,7}; T = {3341,3358, 3365, 3259, 3247, 3456, 3221, 3288, 3398, 3365} e
A*={1,1,0,1,1,0,1,1,1,0}.

1.2 Espaco de Busca

Ao analisar o espaco de busca pode-se observar a complexidade do problema de alocacao
de tarefas. Deseja-se encontrar a alocagao A*, que atenda a proporcao-objetivo P, que
pertence a um conjunto que é chamado de alocagoes factiveis QQ, esse conjunto representa
todas as possiveis solucoes para um determinado problema de ADT. O ntimero de alocagao
factiveis Q depende do nimero de robos no enxame p e do numero de tarefas 7 a serem

alocadas, como demostra a Equacao 7:
Q=" (7)

O problema de ADT apresenta uma complexidade computacional alta, sao proble-

mas polinomiais, nao deterministicos e que possuem grande espaco de busca. O tamanho
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do espago de busca de um problema de ADT estd em fungdo do nimero de robos p e
do niumero de tarefas 7, que representam, respectivamente, o nimero de dimensoes e o
intervalo de busca. Para exemplificar em um enxame de 25 robos com 5 tarefas a serem
alocadas, tera mais 298 quatrilhoes de alocagoes factiveis.

Dentro de todas as alocagoes factiveis existe uma quantidade de alocacoes validas,
que sao quaisquer alocagoes factiveis que satisfazem os requisitos do problema. Uma
mesma proporc¢ao-objetivo IP pode ser atendida por diferentes alocagoes, pois quaisquer
uns dos robos possui a capacidade de realizar qualquer uma das tarefas.

As alocagoes validas, representadas por Q,, dependem do nimero de tarefas 7, do
nimero de robos p e da propor¢ao-objetivo P. Baseado na definicao de combinagao simples
(GRAHAM, 1995), o célculo de combinagoes possiveis Y = {y1,vs,...,y,} é demonstrado
pela Equacao 8:

P! g
P (=) )

onde ¢; ¢ o numero ideal de robos alocados na tarefa j e y; ¢ o nimero de combinagoes
possiveis da tarefas 7. O nimero de alocagoes vélidas QQ, é o somatério das combinagoes,

conforme apresentado pela Equacao 9:

Qv = Zyj (9)

Utilizando o mesmo exemplo, para um enxame com 25 robos, 5 tarefas e uma proporgao

P= {%, %, %, %, 2—85}, terd mais 3 milhoes de alocacoes vélidas.

1.3 Estratégias de Alocagao Dinamica de Tarefas

A definicao da metodologia empregada no processo de ADT é de extrema importancia
para o alcance dos resultados esperados, e essa definicao se baseia nos tipos de estratégias
escolhidas de acordo com o método de decisao, com o tipo de controle e o método de
busca. Tendo em vista o método de decisao, o processo de ADT pode assumir um com-
portamento de decisao deterministico ou estocastico, conforme descrito na Secao 1.3.1.
Quanto ao tipo de controle utilizado, a solucao para o problema pode ser encontrada de
uma forma centralizada ou distribuida, conforme apresentado na Secao 1.3.2. Por fim,
a metodologia de busca pode ser de uma forma cooperativa ou competitiva, conforme

descreve a Secao 1.3.3.
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1.3.1 Decisao Deterministica ou Estocastica

Um processo deterministico é onde uma agao gera um unico resultado. Esse tipo de
decisao é baseado em processos nao probabilisticos, o que permite a previsao do compor-
tamento durante o processo de ADT. Na maioria das vezes, um processo deterministico
é modelado analiticamente. Na ADT essa modelagem é definida pela configuracao inicial
do problema, tais como a proporcao-objetivo P, nimero de tarefas 7 e niimero de robos
p. Uma determinada configuracao inicial sempre gerara uma mesma solucao final. Uma
estratégia deterministica, normalmente, é mais simples e de facil implementacao.

A estratégia estocéastica é baseada em eventos probabilisticos, onde os estados
futuros s@o indeterminados e desconhecidos. Ao incluir elementos aleatérios torna-se
possivel a obtencao de diferentes solugoes para a ADT, introduzindo, dessa maneira, uma
capacidade exploratoria do espaco de busca, gerando solucoes inesperadas, podendo obter
resultados, até o momento, desconhecidos. E um complemento do processo deterministico,
ao invés de possuir um unico caminho para evoluir, uma decisao estocastica possui uma
indeterminacao: mesmo com condigoes iniciais conhecidas, existem varias direcoes nas

quais a busca pode seguir.

1.3.2 Controle Centralizado ou Distribuido

O controle de um enxame de robos pode ser realizado através de uma rede de comunica-
¢ao centralizada ou distribuida, definida em (IOCCHI; NARDI; SALERNO, 2001) e (STEELE;
THOMAS, 2007). A estratégia centralizada, como mostra a Figura 1(a), consiste em cen-
tralizar toda a informacao do enxame em um agente central tinico. O agente central é
responsavel por reunir toda a informacao do enxame e munido dessa informagao podera
determinar a alocagao adequada para todos os robos do enxame. Essa estratégia possui
um baixo fluxo de informacao, porém, possui uma forte dependéncia do agente centraliza-
dor, o que gera uma fragilidade, pois o mau funcionamento do agente central inviabiliza
totalmente a ADT.

A estratégia distribuida nao possui um agente centralizador, como mostra a Fi-
gura 1(b), onde a solugao é determinada coletivamente por todos os robos do enxame.
Esse tipo de controle possui maior tolerancia a falhas, pois nao existe grande dependén-

cia de qualquer um dos robos do enxame. Essa estratégia é mais adaptavel as variagoes
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(a) Centralizado (b) Distribuido

Figura 1: Tipos de controle

do ambiente e/ou do préprio enxame, no entanto, possui um maior fluxo de informagao,
que cresce exponencialmente em funcao do nimero de robos. Outra desvantagem desse
tipo de estratégia é a necessidade de uma organizacao mais complexa no processo de
troca de informacao entre os robos, que deve ser sincronizada e ordenada, tornando sua

implementacao mais dificil.

1.3.3 Busca Competitiva ou Cooperativa

Ambos os tipos de busca tem como objetivo explorar a possibilidade do paralelismo que
existe ao utilizar um enxame de robos. O enxame de robos possui um objetivo comum
a todos, a busca por uma solucao satisfatéria para o problema pode ser competitiva ou

cooperativa.
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Figura 2: Busca competitiva
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Na busca competitiva cada robo busca de forma individual por uma solugao para a
ADT, como mostra a Figura 2. Neste tipo de busca s existe comunicagao entre os robos
para transmitir a informacao de que a alocagao foi encontrada e qual é essa alocacao.
O primeiro robo que encontrar uma alocagao valida informa aos demais robos, comuni-
cando a alocacao encontrada. Possui como vantagem o baixo fluxo de comunicagao, no
entanto exige alta capacidade de processamento de cada robo, o que tornar inviavel a

implementagao desse tipo de busca dependendo da complexidade do problema.

-
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Figura 3: Busca cooperativa

Na busca cooperativa o enxame de robos encontra uma solugao para a ADT de
forma coletiva, como mostra a Figura 3. Esse tipo de busca nao exige uma alta capacidade
de processamento, pois permite a desfragmentacao do problema em subproblemas menos
complexos, permitindo a solucao de problemas de alta complexidade. No entanto, a busca
cooperativa possui uma alta taxa de comunicacao, podendo até inviabilizar sua utilizacao.
Esse tipo de busca necessita maior refinamento nos processos de comunicacao para garantir

um bom desempenho global.

1.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo definiu-se o problema da alocacao dinamica de tarefas para um enxame
de robds. Apresentou-se uma modelagem para viabilizar o tratamento desse tipo de
problema como um problema de otimizagao, idealizando a fungao objetivo. Demostrou-

se as diferentes abordagens para a ADT, analisando as diferencas entre uma decisao
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deterministica ou estocastica, entre um controle centralizado ou distribuido e entre uma
busca competitiva ou cooperativa.

Intimeras pesquisas a respeito da alocagao dinamica de tarefas foram realizadas
nos tultimos anos. Buscando realizar a alocacao de tarefas de uma forma mais eficiente
foram publicadas diversas estratégias. No capitulo seguinte sao apresentados os trabalhos
recentes que sao relacionados com algoritmos para a alocagao de tarefas em enxame de

robos.



Capitulo 2

TRABALHOS RELACIONADOS

STE capitulo apresenta alguns trabalhos sobre alocagao dinamica de tarefas (ADT).
E Os trabalhos expostos a seguir apresentam diferentes abordagens para o problema
de ADT, porém sempre em sistemas com multi-robos e em sua maioria de forma distri-
buida. Neste capitulo é demonstrada a diversidade e a flexibilidade do uso da ADT em
diferentes ambientes e contextos.

Este capitulo é organizado em se¢oes, onde em cada uma sao agrupados trabalhos
com a mesma taxonomia. Existe uma grande quantidade de solugoes para ADT na co-
munidade académica e é possivel classifica-los em funcao da taxonomia apresentada em
(ZHANG; LIU, 2008), onde os algoritmos sao classificados como bioinspirados, baseados nas
leis do mercado, orientados a comunicacao e comportamentais. Na Figura 4 ¢é ilustrada
a taxonomia para alguns dos principais algoritmos utilizados no processo de alocacao

dinamica de tarefas.

Algoritmos de ADT
|
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isinEn Baseados nas Orientados a c " i
ioinspirados omportamentais
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Figura 4: Taxonomia dos algoritmos de ADT
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Algoritmos bioinspirados sao largamente pesquisados e investigados na comuni-
dade académica. A biologia é uma vasta fonte de inspiragao para pesquisas voltadas ao
desenvolvimento de inteligéncias autonomas situadas em ambientes dinamicos. Existem
diferentes técnicas de otimizacao bioinspiradas, como algoritmo genético, sistemas imu-
nolégicos artificiais e inteligéncia coletiva (GAO, 2012). Em relac¢do ao problema de ADT,
a inteligéncia coletiva tem sido grande fonte de inspiracao, pois possui caracteristicas que
auxiliam a alocacao de tarefas como a capacidade de auto-organizagao e flexibilidade as
variagoes do ambiente.

Os algoritmos baseados nas leis do mercado possuem como inspiragoes conceitos
bésicos da economia, como os de oferta e demanda, maximizacao de lucros, reducao de
custos e sistemas de leilao. Estratégias baseadas nas leis do mercado idealizam algum
tipo de moeda de troca, que sera utilizado pelos robos e pelas tarefas, como forma de
pagamento, troca ou lances. Esta moeda, na maioria das vezes, representa os objetivos a
serem otimizados, como tempo, distancia ou energia.

Algoritmos orientados a comunicacao possuem uma estratégia baseada na troca
de informacao entre os robos do enxame. Como cada um deles possui conhecimento par-
cial do problema, a troca de informacao permite que o robo tenha um conhecimento mais
abrangente podendo fazer escolhas mais assertivas. Estes algoritmos buscam a otimizagao
da estrutura de comunicacao, para que a troca de informacao seja mais rapida e menos
custosa. Na maioria das implementacoes desse algoritmo a busca da solugao é centrali-
zada, onde o problema ¢ tradado de forma completa. O compartilhamento da informagao
possibilita uma solugao centralizada, pois todos os robos conhecem o tamanho do enxame
e suas caracteristicas. Com o conhecimento completo do enxame é possivel a alocagao
direta e dinamica das tarefas.

E por 1ltimo, os algoritmos comportamentais possuem uma estratégia baseada
em motivagoes, como recompensas, reforcos ou punicoes e geralmente sao aplicados em
um grupo de robos heterogéneos. O problema é dividido em grupos comportamentais,
que em relacao a ADT sao as diferentes tarefas que precisam ser alocadas. Cada robd
possui uma motivacao que ird acionar um determinado grupo comportamental, este por
sua vez ira definir a tarefa a ser realizada. Apds o comportamento motivacional de todo

o enxame, avalia-se as necessidades de cada grupo e a alocagao é realizada em funcao das
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necessidades e da capacidade de cada robo em realizar uma determinada tarefa, visando
sempre atender as necessidades do problema mas também respeitar as caracteristicas de
cada robo.

Este capitulo é estruturado da seguinte forma: a Secao 2.1 apresenta alguns dos
algoritmos bioinspirados, mais especificamente, algoritmos inspirados nos comportamen-
tos coletivos de inteligéncia de enxames; a Se¢ao 2.2 apresenta algoritmos inspirados nas
Leis de Mercado; a Secao 2.3 apresenta alguns dos algoritmos orientados a Comunicagao;
a Secao 2.4 introduz alguns algoritmos comportamentais; a Secao 2.5 apresenta alguns
algoritmos com outras orientagoes; e a Segao 2.6 apresenta as consideracoes finais do

capitulo.

2.1 Algoritmos Bioinspirados

Em (WANG; GU; LI, 2012), é proposto uma nova solugao, utilizando Otimizacao por Colo-
nia de Formigas (Ant colony optimization - ACO) (SALAMI, 2009), para o problema de
alocagao de tarefas em sistemas multi-robos (multi-robot task allocation -MRTA). Em um
ambiente com N tarefas e M robos, onde cada um deles é capaz de executar apenas uma
tarefa. Cada robo possui uma classificacao de desempenho em relagao a cada tarefa, assim
se um deles é incapaz de realizar uma determinada atividade sua classificacao serd zero.
O objetivo é atribuir aos robos as tarefas de modo a maximizar a eficiéncia, levando em
consideragao as caracteristicas de cada um. O processo de alocagao é realizado tarefa por
tarefa, se uma das tarefas exigir apenas um robo, a alocacgao é realizada diretamente alo-
cando o mais apto, caso necessite mais de um, utiliza-se o ACO para realizar a alocacao.
O ACO selecionara os robos mais adequados, onde cada um serd representado por uma
formiga; as tarefas sao representas pelos nos; e a distancia entre a formiga e o nd sera a
eficiéncia do robo ao executar a tarefa.

Este trabalho demonstra a eficiencia do ACO comparando-o com outros trés al-
goritmos, M+ (BOTELHO; ALAMI, 1999), ALLIANCE (PARKER, 1998) ¢ BLE (WERGER;
MATARIC, 2000). Este apresenta um método para solugao do problema de alocagao dina-
mica de tarefas eficiente, porém de forma centralizada, criando-se um agente centralizador,
implicito, que aloca os robos, tarefa por tarefa, utilizando uma estratégia previamente de-

finida.
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Em (ZHANG et al., 2007) é estabelecido uma hierarquia para a atribui¢do das ta-
refas inspirado em comunidades de insetos (rainha, soldado e operario), que identifica os
robos especialistas. Estes por sua vez sao alocados utilizando um método de reforgco de
aprendizado e os demais robds sao alocados utilizando o ACO. Na hierarquia superior o
sistema de aprendizagem com auto reforco é utilizado para identificar os robos especi-
alistas em cada tarefa, a alocacao é realizada por um modelo probabilista inspirado no
comportamento social de insetos (BONABEAU et al., 1997). Na hierarquia inferior utiliza-se
o conceito de feromonio artificial como ideia-chave da estratégia de alocacao. Os robos
adicionam feromonio em tarefas que necessitam de um nimero maior de robos para ser
executadas. Assim, tarefas que exigem um niimero maior de robos vao, na média, possuir
uma quantidade de feromonio maior, o que ird lhe proporcionar uma maior probabilidade
de ser escolhida. Cada robo possui uma lista de candidatas onde se encontram as tarefas
preferidas, nas quais ele nao estara restrito a ser alocado, entretanto dara preferéncia a
elas.

O modelo é testado em uma plataforma simulada, em (JONES; MATARIC, 2003)
CCFT e descrito com uma variacao do forrageamento tradicional, que consiste em um
ambiente com varios objetos diferentes que devem ser coletados, onde a dificuldade é
desconhecida pelos robos. Cada objeto possui um peso diferente que determinara o niimero
de robos necesséarios para coleta-lo. O modelo propoe uma segregacao hierarquica do
enxame, o que limita o nimero de possiveis solugoes e sobrecarrega um subgrupo de
robos.

Em (JEVTIC et al., 2012) propdem um algoritmo de abelhas distribuidas (DBA)
para alocacao de tarefas em um enxame de robos. O método é desenvolvido em um
ambiente multi-robos homogeéneos e distribuidos que aborda um problema ST-MR-TA
(single-task robots, multirobot tasks and instantaneous assignment). A alocagao de tarefas
consiste em atribuir a cada robo um destino presente em um arena 2D, sendo cada um
deles representados por uma abelha que é inicializada em um ponto aleatério da arena e
cada tarefa é representada por um destino. A escolha do destino é feita individualmente
por cada abelha utilizando um sistema probabilistico do tipo roleta, onde a probabilidade
de cada destino estd em funcao do custo e da qualidade. O custo é calculado como sendo a

distancia euclidiana entre a abelha e o alvo e a qualidade é um valor escalar que representa
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a prioridade ou a complexidade de uma tarefa, por exemplo, o niimero de robos necessarios
naquela tarefa. Cada abelha pode escolher qualquer um dos destinos, porém os destinos
mais préximos e com maior prioridade possuem maior probabilidade de serem escolhidos.
A alocagao dos robos depende da distribuicao inicial das abelhas, como essa distribuicao
é aleatdria, o custo também sera aleatorio, por isso a qualidade do alvo é utilizada para
controle da alocacao dos robos. O custo é responsavel por introduzir uma dinamica na
alocacao, onde ¢é possivel encontrar diferentes solugoes para uma mesma alocacao.

O autor comprova o funcionamento e a estabilidade desses métodos em uma pla-
taforma simulada, onde se observa a dificuldade de implementagao do método em uma
plataforma fisica, de maneira distribuida onde cada rob6 seria uma abelha. Esta difi-
culdade existe por dois motivos: o primeiro é que nao existe um protocolo que organize
algum tipo de comunicacao entre as abelhas, dificultando uma cooperacao entre robos; o
segundo, é que a distribuicao espacial influencia a escolha das tarefas, com isso em uma
plataforma fisica o calculo de uma posicao no espaco é muito complexo.

Em (NEDJAH; MENDONCA; MOURELLE, 2015) é apresentado um algoritmo distri-
buido e estocédstico para alocagao de tarefas em um enxame de robos homogéneos. A
estratégia apresentada pelos autores é baseada no PSO (Particle Swarm Optimization),
que possui inspiragao no comportamento social e cooperativo demostrado por varias espé-
cies ao locomover-se em bandos ou ao buscar alimento. O algoritmo guia-se na experiéncia
pessoal (Pbest), na experiéncia geral (Gbest) e na velocidade atual das particulas para de-
cidir as posigoes seguintes no espago de busca. A abordagem, ADTG (Alocagao Dinamica
de Tarefas com abordagem Global), propdem uma solugao estocastica para a alocagao
utilizando o algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (PSO), onde nesse con-
texto cada robo representa uma particula do PSO e de uma forma coletiva encontra uma
solucao. O ADTG por ser uma estratégia distribuida de forma que a responsabilidade de
cada robo seja simples, torna esse método robusto e escalavel. Independente do tamanho
do problema, essa estratégia permite sua divisao em sub-tarefas simples para que um
grupo de robos possa encontra uma solucao de forma cooperativa.

Essa abordagem possui alta taxa de comunicacao, o que impacta muito o desem-
penho. Nesta ¢ utilizada uma topologia de comunicagao em malha completa, onde todos

0s roboOs precisam se comunicar com todos os outros, tornando o crescimento do fluxo
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de informacao exponencial em funcao do tamanho do enxame. Nesta dissertagao é apre-
sentada a mesma estratégia de solucao para a ADT, porém é utilizado a topologia de

comunicagao em cluster com o objetivo de diminuir o fluxo de informacao.

2.2 Algoritmos Baseados nas Leis de Mercado

Em (LUO; CHAKRABORTY; SYCARA, 2015) é apresentada uma solucao distribuida para
alocacao de tarefas em sistema multi-robos, onde cada tarefa possui um tempo necessario
de execucao. Cada robo possui uma determinada limitacao, que esta em funcao da carga
da bateria, o que introduz um limite superior sobre a quantidade de tempo que possui
para executar tarefas. Cada tarefa necessita de um determinado tempo de execucao e cada
robo pode receber uma recompensa diferente, pois quanto maior o tempo gasto, maior a
recompensa. O objetivo é maximizar o pagamento total recebido pelos robos, respeitando,
porém, os prazos exigidos palas tarefas e as limitacoes das baterias dos robos. A alocagao
é realizada por um sistema de leilao (BERTSEKAS, 1988) que tenta combinar as restrigoes
das tarefas e dos robos, onde cada um é um agente econémico trabalhando em prol dos
seus interesses. Cada robo procura dentro de um grupo de tarefas possiveis para ele,
atender a que ofereca o maior pagamento. Esse objetivo pode acarretar conflitos caso
haja o interesse de diferentes robos em uma mesma tarefa, por isso é estabelecido um
sistema de licitacoes, onde cada um da um lance para cada uma das tarefas que atenda
as restrigoes. E atribuido a cada uma das tarefas os robos que deram os melhores lances.

Pode-se observar que os robos com menores limitacoes, ou seja, maiores cargas
na bateria, possuem prioridade na alocacao, pois podem dar lances maiores. E os com
maiores limitagoes serao os ultimos alocados. Isso caracteriza um processo de alocagao
elitista, onde a cada etapa se aloca o robo mais apto.

Em (SARIEL-TALAY; BALCH; ERDOGAN, 2009) é proposta uma abordagem para
o problema de alocacao de tarefas em um ambiente de multiplos caixeiros viajantes. O
MTRP (multiple traveling robot problem) é uma solu¢ao para um problema de busca,
onde o objetivo é encontrar as melhores rotas para que os robos cumpram os objetivos
estabelecidos. A solucao do problema sao rotas que levam os robos de um ponto inicial
ao seu destino final. O problema de alocacao esta em fungao da escolha dos destinos para

cada um dos robos. A qualidade da solucao depende do tamanho das rotas e a de alocagao
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eficiente dos destinos, que estd em funcao das posicoes dos robos. A alocacao é dinamica
e se adapta as condigoes do ambiente e dos robds, tendo como objetivo minimizar as rotas
e alocar coerentemente cada robo no destino mais adequado. Existe uma forte conexao
entre a geracao das rotas e a alocagao dos destinos. Inicialmente cada robo calcula a
distancia euclidiana entre ele os destinos préximos nao visitados, em seguida seleciona o
mais adequado para ele e anuncia sua intengao de executar essa tarefa.

A estratégia de alocagao é baseada na CNP (Contract Net Protocol) (SMITH, 1980),
responsavel em determinar os robos mais adequados para executar cada uma das tarefas.
O CNP é um sistema de contratacao, utilizado por empresas, para regular o intercambio
de bens e servigos. E um sistema centralizador, que organiza licitagoes para reunir todas
as intencgoes dos colaboradores ligados a rede, com intuito de comparar e encontrar o mais
apto para uma determinada tarefa. A alocacao nao é encontrada de uma forma coletiva,

nao existe uma cooperacao de todos os robos na busca de uma solugao.

2.3 Algoritmos Orientados a Comunicagao

Em (CARABALLO et al., 2017) é proposta uma nova estratégia com o uso do BIS (block-
information-sharing), compartilhamento de informagoes em blocos. BIS é uma estratégia
distribuida para alocacao dinamica de tarefas em um enxame de robos, que possui os
principios de compartilhamento e divisao com o objetivo de alcancar a melhor alocacao
em funcao das capacidades dos robos. A estratégia baseia-se na comunicagdao, como 0s
recursos de comunicacao sao escassos, cria-se uma estrutura organizada, onde cada robo
s6 pode se comunicar com seus vizinhos. Os robos sao subdivididos em blocos e os blocos
formam um grafo de comunicagao. A estratégia de alocacao de tarefas BIS é a organizagao
dos blocos e do grafo, criando diferentes tipos de estruturas de blocos na busca de um
melhor resultado.

A avaliacao de uma determinada estrutura escolhida pelo BIS esta em funcao da
complexidade das tarefas e a capacidades dos robos em realiza-las. A estratégia BIS é
baseada no compartilhamento de informagao, ou seja, trata o problema de alocacao de
forma centralizada, deixando de explorar uma grande vantagem da inteligéncia de enxame.

Em (LEE; ZAHEER; KIM, 2014) é apresentada uma abordagem descentralizada para

a solucao do problema de ADT, considerando as limitacoes da comunicacao e dos recursos
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dos robos. A abordagem consiste em dois algoritmos, um para geragao dos custos (RCG)
e outro para alocacao de tarefas baseado em uma rede ad hoc (ANTA). O algoritmo
RCG permite que cada robo calcule o custo credivel ao executar uma tarefa, considerando
os recursos gastos. O algoritmo ANTA gera uma rede do tipo arvore com abrangéncia
minima entre os robos, utilizada para identificar o com menor custo para executar uma
determinada tarefa. Qualquer robo que deseje alocar uma tarefa se torna agente raiz
e envia uma solicitacao para aquela tarefa. Os robos com um determinado nimero de
pulos de distancia maxima em relacao ao agente raiz constroem uma rede em arvore com
abrangéncia minima. Ao construir a rede em arvore, cria-se uma estrutura organizada
para a comunicacao, onde cada robd ird se comunicar apenas com seus pais e filhos.
Através de uma comunicagao multihop ad hoc (JUTTNER; MAGI, 2005) é transmitido o
identificador e o custo do robé com o menor custo, apds certo tempo o ID do vencedor,
enviado nas mensagens, converge para um unico robo e a tarefa é alocada a este.

Essa abordagem apresenta uma topologia de comunicacao eficiente que demostra
bons resultados, pois aperfeicoa a troca de informagao entre os robos, diminuindo dras-
ticamente o fluxo de informacao em comparacao com a topologia em malha completa.
Contudo este tipo de abordagem possui uma grande fragilidade, que é a dependéncia de
todos os colaboradores envolvidos na rede em arvore para que a alocacao seja feita de

forma correta.

2.4 Algoritmos Comportamentais

Em (TANG; PARKER, 2005) é apresentado o algoritmo ASyMTRe (Automated Synthesis
of Multi-robot Task solutions through software Reconfiguration) que introduz uma inova-
¢ao ao propor uma metodologia para sintetizar automaticamente a distribuicao de tarefas
para equipes multi-robos, em contrate com abordagens anteriores que exigem uma prede-
finicao manual. A estratégia do ASyMTRe é baseada no mapeamento do ambiente e na
percepcao e movimentacao do robos. E possivel dividir a arquitetura comportamental em:
sensoriamento, percep¢ao, movimentacao e comunicacao. A comunicacao é o comporta-
mento que mais contribui para se chegar a solucao, pois realiza a troca de informacoes com
os demais comportamentos garantindo a interagao entre os robos, ampliando a percepc¢ao

individual do problema. A ideia basica do ASyMTRe é ser um algoritmo ganancioso que



2.4 Algoritmos Comportamentais 37

lida primeiro com os robos com menos recursos, onde a cada um é atribuido no inicio
uma tarefa de acordo com sua capacidade de deteccao. Os robos menos capazes tem
prioridade, pois possui maior probabilidade de fracasso. Caso este robo nao tenha os
atributos necessarios para concluir a tarefa, o algoritmo encontrara outro para auxilia-lo,
garantindo dessa forma o sucesso em todas as tarefas alocadas. Os robos com maiores
recursos formam um banco de reservas, pois podem futuramente ser tteis de diferentes
formas.

O ASyMTRe demonstra, a partir dos resultados alcancados, que é uma poderosa
ferramenta para organizacao e alocagao de tarefa em sistema multi-robos. Porém as solu-
¢oes sao encontradas de maneira centralizada e com dependéncia direta de uma intensiva
comunicagao.

Em (PARKER, 1998) é apresentado outro algoritmo comportamental, ALLIENCE,
que facilita o controle cooperativo do processo de alocacao de tarefas em sistemas multi-
robos. Este algoritmo permite que, individualmente, cada robo possa escolher uma tarefa
apropriada durante a busca da solucao, porém a escolha deve ser baseada nos requisitos
da alocacao desejada, nas atividades dos outros robos, nas condigoes atuais do ambi-
ente e nos estados internos do préprio robo. O ALLIENCE, é uma arquitetura distribuida
baseada no comportamento individual de cada robo, incorpora motivagoes modeladas ma-
tematicamente, como a impaciéncia e a aquiescéncia, com o objetivo de estimular agoes
adaptativas. O robo nao é capaz de identificar a acao dos demais, ele possui a capacidade
para aprender as acoes dos companheiros de equipe através de uma comunicacao explicita,
onde cada um envia para os outros a tarefa que esta executando. O ALLIENCE tem forte
dependéncia da comunicag¢ao, pois cada robd precisa, para realizar uma acgao, ter a per-
cepcao de suas acoes, das acoes dos outros e do ambiente. Os robos sao programados para
trabalhar em cooperacao com os demais, e nao em concorréncia direta, mas mesmo assim
conflitos podem ocorrer, pois estao em um ambiente compartilhado. Nenhum sistema cen-
tralizado ¢é utilizado com o objetivo de implementar um sistema cooperativo puramente
distribuido que proporciona um grau maior de robustez, pois os agentes sao totalmente
autonomos, capazes de realizar acoes uteis mesmo com falhas de outros robos.

Este algoritmo demostra bons resultado e comprova ser uma boa ferramenta para

o problema de ADT, no entanto, o algoritmo necessita de um conhecimento completo de
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todo o ambiente e de todos os colaboradores. A obtencao desses dados em uma plataforma
fisica é custosa e complexa e esta sujeita a muitos ruidos e perdas, o que pode acarretar

falhas.

2.5 Algoritmos com Outras Orientacoes

Nesta secao sao apresentados algoritmos que mesclam diferentes estratégias citadas ante-
riormente e outras nao citadas. Em (MENDONCA; NEDJAH; MOURELLE, 2016) apresenta
uma solugao determinista, o ADTL(Aloca¢ao Dinamica de Tarefas com abordagem Lo-
cal), que propoe uma solugao deterministica para a alocagao, onde cada robd do enxame
realiza ajuste em sua tarefa mediante avaliacoes das demais que sao executadas pelos
outros robos do enxame. O algoritmo é organizado em trés etapas: atualizagao, ajuste
e execucao. A etapa de atualizacao consiste em receber dos demais robos a tarefa esco-
lhida por eles. Munido dessa informacao é possivel calcular a alocacao atual do enxame e
executar as avaliagoes, onde ird determinar se uma tarefa especifica estd com excesso de
robos, em equilibrio ou com falta. Apds a atualizacao executa-se a etapa de ajuste, que
a partir dos resultados das avaliagoes, os robos selecionam uma nova tarefa que melhor
satisfaca as necessidades do enxame. Finaliza-se o ciclo executando a tarefa selecionada
no ajuste e repete-se o ciclo até encontrar a alocagao desejada.

O ADTL demonstra ser uma solucao eficiente para o problema de ADT, porém
utiliza de uma estratégia determinista, que limita suas possiveis solucoes. Estratégias
estocdsticas possuem maior robustez, pois permitem diferentes solugoes para o mesmo
problema ou diferentes caminhos para um mesmo destino.

Em (BERMAN et al., 2009) apresenta uma solugao escaldvel para alocacao dinamica
de tarefas em um sistema multi-robos homogéneos, implementando-se uma estratégia
descentralizada que nao requer nenhuma comunicagao entre os robos, baseando-se em
uma abstracao continua do enxame de robos, que ¢ obtido através de uma modelagem
de uma fracao da populagao. Este define o problema de alocagao de tarefas como a
selecao de um robo em funcao de taxas de entrada e saida de uma determinada tarefa.
Essas taxas sao utilizadas para determinar as probabilidades que definem as politicas de
controle estocastico e individual de todos os robos do enxame, produzindo dessa forma o

comportamento coletivo desejado. O algoritmo calcula as taxas em funcao da disposigao
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inicial do enxame e das restricoes de comutacao entre tarefas, com o objetivo de alcancar
uma rapida redistribuicao.

Esta estratégia demonstra bons resultados em testes com até 250 robos, porém criar
uma abstracao do enxame que seja préxima da realidade necessita de uma modelagem
complexa. Em um ambiente simulado, o calculo do modelo matematico é custoso, contudo
é até possivel com algumas restrigcoes forcadas e em um ambiente muito limitado. No
entanto em uma plataforma fisica um modelo de um enxame e de um ambiente englobam
muitas variaveis, tornando quase impossivel uma abstracao eficiente.

Em (KIM; KO, 2012) é proposto um algoritmo distribuido para alocacao de tarefas
de um grupo de robos que possuem restricoes energéticas e operam em um ambiente
dinamico e desconhecido. O algoritmo busca maximizar a taxa de conclusao das tarefas,
minimizando o gasto dos recursos. Essa abordagem tem inspiracao no bem estar geral,
com objetivo de prolongar a vida 1util da equipe, maximizando a economia de energia,
equilibrando o consumo de recursos entre os robos. O processo de alocacao de tarefas
utiliza um mecanismo baseado no mercado que consiste em um sistema de leilao. Nessa
abordagem, cada robo verifica sua elegibilidade, calcula o custo para executar a tarefa e
envia uma licitacdo. A tarefa é leiloada e alocada ao roboé com menor custo, porém se
existir alguma restricao de recursos, as taxas de conclusao também devem ser consideradas
para a alocagao.

Essa estratégia possui a necessidade de concentrar toda a informacao do enxame,
e a partir dessa visao geral conseguir tomar a melhor decisao. Isso cria um gestor centra-

lizador, tornando essa estratégia menos robusta e escalavel.

2.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos recentes relacionados com o problema de
ADT. Esses algoritmos comprovam a relevancia dessa pesquisa, demostrando o grande
potencial desse segmento académico. Cada algoritmo possui abordagens distintas com
suas particularidades, pontos fortes e fracos, o que comprova ser uma area rica e ainda
com muitas possibilidades.

No préoximo capitulo é apresentada uma abordagem estocéstica, distribuida e co-

operativa para a ADT, com o objetivo de otimizar o processo de comunicacao. Neste
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é proposto um algoritmo, com inspiracao no PSO, para realizar a alocacao dinamica de
tarefas em um enxame de robos homogéneos. A solugao do ADT é encontrada de forma
totalmente distribuida, com base na inspiracao do PSO cada robo representa uma parti-
cula, onde dessa forma todo o enxame encontrara cooperativamente a solucao do ADT,

utilizando para isso uma comunicagao otimizada.



Capitulo 3

ALOCACAO DINAMICA DE
TAREFAS EM CLUSTER

ESTE capitulo propoe-se uma solucao para o problema de ADT, utilizando uma
N decisao estocastica, um controle distribuido, uma busca cooperativa e uma topo-
logia de comunicacao em cluster, que serd chamado de ADTC (Aloca¢do Dinamica de
Tarefas em Cluster). A decisdo estocdstica permite solucionar o problema de ADT com
flexibilidade nas solucoes, pois é possivel o encontro de diferentes solucoes validas. O
controle distribuido juntamente com a busca cooperativa permite a exploracao do parale-
lismo, que é uma poderosa metodologia, pois viabiliza a solucao de problemas complexos
e minimiza a possibilidade de falhas, como demonstrado no capitulo anterior. O algoritmo
de otimizacao baseado em enxame de particulas (PSO) é utilizado como inspiragao para
a minimizacao da funcao objetivo idealizada.

O objetivo desse trabalho, conforme explicado na introdugao, é a otimizacao da
comunicagao, com o intuito de melhorar os resultados obtidos no trabalho apresentado
em (MENDONCA, 2014). A topologia de comunica¢do em malha completa ¢ utilizada no
trabalho (MENDONCA, 2014). Esse tipo de topologia gera um crescimento exponencial do
fluxo de informacao em fun¢ao do ntimero de robos, o que pode ser um problema para
grandes enxames.

A comunicacao esta presente em todos os processos de interacao entre dois ou
mais individuos com um objetivo comum. A forma que é codificada e utilizada impacta
no desempenho e nos resultados obtidos. A topologia de comunicacao em cluster foi
escolhida porque possui grande capacidade de otimizacao da comunicagao, além de ser a

mais semelhante a malha completa.
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Desta forma, este capitulo é estruturado da seguinte forma: a Secao 3.1 apresenta
uma introdugao a otimizacao por enxame de particulas; a Secao 3.2 descreve a dinamica
de execugao do algoritmo de otimizagao ADTC e detalha as suas diferentes etapas; e a

Secao 3.3 apresenta as consideragoes finais do capitulo.

3.1 Otimizacao Baseada em Enxame de Particulas

O PSO ¢é um algoritmo de otimizacao estocastico baseado na inteligéncia coletiva proposto
em (EBERHART; KENNEDY, 1995). O PSO é um algoritmo distribuido para otimizar fun-
¢oes objetivo, utilizado normalmente em fung¢des nao derivaveis, nao lineares ou com
elevado niimero de dimensoes. Teve como inspiragao inicial o padrao de voo dos passaros
em busca de abrigo e alimento, demonstrado no trabalho (REYNOLDS, 1987). Posterior-
mente observou-se a possibilidade de adaptar o comportamento social dos passaros para
um processo de busca, os passaros viraram particulas e a primeira versao do PSO é criada
em 1995.

O algoritmo PSO é um algoritmo estocastico que gerencia um grupo de particulas,
que de forma cooperativa, buscam uma solugao em um espaco de busca predeterminado.
Cada particula ¢é iniciada com uma posicao inicial aleatéria e uma velocidade inicial ale-
atoria, onde cada uma das particulas é uma solucao em potencial. A cada interagao a
particula se locomove no espaco de busca, adaptando-se em funcao de sua prépria expe-

riéncia e da experiéncia do grupo.

3.1.1 Visao Geral

Nessa secao é apresentada uma visao geral do PSO, como mostra o Algoritmo 1. Pri-
meiramente é realizada a inicializagao, que consiste em distribuir todas as particulas em
posicoes aleatdrias no espaco de busca. Apds a alocagao é calculada a qualidade de cada
particula em relacao ao sua posicao no espaco de busca, quanto mais préximo de uma
solucao 6tima melhor é sua qualidade. A proxima etapa é comparar o resultado obtido
com a melhor qualidade encontrada em seu passado. Essa melhor qualidade é chamada
de Pbest, que resumindo consiste na melhor posicao alcancada até o presente momento.
A cada ciclo a qualidade Pbest é atualizada sempre que uma nova posicao obtiver uma

melhor qualidade. A etapa seguinte é a identificacdo da particula Gbest, que consiste



3.1 Otimizacao Baseada em Enxame de Particulas 43

na particula com a melhor posicao global. Encontra-se a particula Gbest comparando-se
todas as qualidades Pbests, a particula que possuir a melhor qualidade Pbest é declarada

a particula Gbest.

Algoritmo 1 Algoritmo PSO
inicializacao gera posicoes e velocidades aleatorias;
Repita
Atualizar Pbest; //melhor posicao da particula
Intentificar a particula Gbest; //melhor posigdo do enxame
Para cada particula © Faga
Para cada dimensao j Faga
Atualizar a velocidade da particula ¢ na dimensao j (v;;) utilizando a Equagao 10;
Controlar velocidade;
i (t + 1) = m35(F) + vy (¢ + 1);
Confinar a particula
Fim Para
Fim Para
Até Critério de parada;

Apés o término da atualizacao da qualidade Pbest e da identificacao da particula
Gbest, inicia-se a tltima etapa, na qual sera calculada a nova velocidade e posigao de todas
as particulas. A nova velocidade é influenciada pela velocidade atual, pela experiéncia
individual da particula e pela experiéncia coletiva do enxame, como mostra a Figura 5.
A velocidade é composta por trés elementos: a inércia, o cognitivo e o social. A inércia é
o fator que considera a velocidade atual da particula, prevenindo mudancas drasticas de
direcao. O cognitivo é o fator que insere uma tendéncia para direcionar a particula para
sua melhor posicao até agora. Por ultimo, o social é o fator que insere uma tendéncia

para direcionar a particula para a melhor posicao do enxame.

Cognitivo Nova Velocidade

Inércia

Social

Figura 5: Composicao da nova velocidade
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A velocidade é a soma desses trés componentes - a inércia, o cognitivo e o social -

como mostra a Equacao 10:
vij(t+ 1) = woii(t) + erry;(t) (Y5 — 245(8)) + cara; (t) (95 — 235(1)) (10)

onde o v;;(t + 1) é a velocidade atualizada da particula i na dimensao j. As constantes
w, ¢ e ¢z sao denominadas de coeficientes de inércia, cognitivo e social; o 71 e o 7; sao
valores aleatorios dinamicos gerados a cada ciclo, com distribuicao uniforme no intervalo
[0,1]; 0 y;; é a coordenada da qualidade Pbest atingida pela particula i na dimensao j; o y;
é a coordenada do rob6 Gbest na dimensao j; o z;;(t) e o v;;(t) sdo a posicao e velocidade
atuais da particula ¢ na dimensao j.

As constantes w, ¢; e ¢y s@o pesos para os fatores que compoem a velocidade e
possuem um grande impacto nos resultados. Esses coeficientes podem ser determina-
dos de uma forma empirica com experimentagao, mas pode-se fazer uma andlise sobre a
influéncia de cada fator no comportamento da particula. O fator da inércia leva em consi-
deracao a velocidade atual no calculo da proxima velocidade, aumentando a estabilidade
do movimento da particula, o que ajuda a ultrapassar barreiras, como maximos locais. O
fator cognitivo restringe a navegacao da particula, impondo que ela navegue em regioes
proximas, fazendo com o que a particula realize uma busca mais minuciosa do espago. Por
fim, o fator social aglomera o enxame em uma determinada regiao, limitando a exploracao
do ambiente e aumentando a chance de estagnacao, porém é o fator que mais impoem
uma caracteristica de evolugao ao enxame.

Apos a atualizacao da velocidade é realizado o controle da velocidade da particula,
com o objetivo de evitar que a particula dé grandes saltos no espaco de busca. Depois do
controle da velocidade, atualiza-se a posicao da particula. Nesse momento é realizado o
confinamento para garantir que a particula esteja dentro dos limites do espago de busca.
A Figura 6 apresenta o comportamento do PSO aplicado na minimizagao do funcao Ras-
trigin, apresentada na Figura 7'. Pode-se observa que existe uma convergéncia da maioria
das particulas para a regiao de minimo da funcao. Nesse exemplo é utilizado um enxame

de 10 particulas.

'Figuras retiradas da pagina https : //en.wikipedia.org/wiki/Rastrigin_function
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Figura 6: PSO aplicado na minimizagao do funcao Rastrigin
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Figura 7: Funcao Rastrigin

3.1.2 Topologias de Comunicacao

A comunicacao tem como objetivo trazer harmonia a uma comunidade, evitar desperdicio
de material, trabalho e tempo. E clara sua importancia nas diferentes esferas sociais,
gerando, desta forma, grande impacto no resultado final, em fungao de sua intensidade e
complexidade empregada. Pequenos erros de interpretagao podem gerar grandes prejuizos.

A robética de enxame consiste em um grupo de robos auténomos, nao sincronizados
e com inteligéncia limitada que cooperam para alcangarem tarefas globais (BENI; WANG,
1993). A cooperagao entre os robos exige algum tipo de comunicagdo. A maneira como
ela é utilizada pode causar grande impacto do desemprenho do projeto.

E possivel classificar dois extremos em relacao ao fluxo de comunicacao, que sao
classificados como estratégia centralizada ou descentralizada. Estratégias totalmente cen-
tralizadas sao solugoes sem nenhum tipo de comunicacao, onde o robo ird operar de
uma forma totalmente individual, limitando a comunicagao apenas a sinalizacao de uma

possivel solugao para os demais membros do grupo. Ja as estratégias totalmente descen-
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tralizadas, sao implementagoes que exigem uma completa cooperacao entre os robos, onde
cada um é uma pequena parte de uma estrutura que toma decisoes como um todo para
encontrar uma solugao. Este tipo de estratégia possui um grande fluxo de informacao
entre os robos.

Entre os extremos podem-se classificar alguns tipos de topologia de comunicagao,
uma estrutura que conecta cada um dos individuos de um grupo. Existem diferentes
formas de organizar essa interligacao, onde cada tipo de estrutura possui caracteristicas
que vao impactar o desempenho do projeto. Podemos citar cinco tipos de estruturas mais
usuais (GROTH; SKANDIER, 2006; SOSINSKY, 2009):

- Topologia em anel: os robos sao conectados em série formando um circuito
fechado (anel), como mostra a Figura 8 (a). A informagao flui de forma unidirecional,
passando de robo a robo até o destino. Possui baixo fluxo de informacao, pois cada robo
possui apenas duas conexoes, porém com grandes rotas, do remetente ao destinatario,
que acarretam atrasos na transmissao. A cada robd inserido no enxame, hd um aumento
no tempo de transmissao. A confiabilidade esta inversamente proporcional ao nimero
de robds no grupo, de forma que quanto maior o grupo, menor é a confianca de que a
mensagem chegara ao destino corretamente.

- Topologia em malha: permite que um robo conecte-se a qualquer nimero de
robos, podendo até se conectar a todos os demais do grupo, como mostra a Figura 8 (b).
Ao transmitir uma mensagem de um robo a outro por diferentes caminhos, esta topologia
torna-se bastante tolerante a falhas. A densidade do fluxo de informacao esta diretamente
proporcional ao nimero de conexoes entre os robos.

- Topologia em estrela: é designado um robo central pelo qual toda a informacao
terda que passar obrigatoriamente, sendo ele responsavel por conectar todos demais robos
do enxame. Essa topologia é caracterizada por um elemento central que gerencia o fluxo
de informagao, ligado ponto-a-ponto a cada robo do enxame, como mostra a Figura 8
(¢). Toda informacao de um rob6 a outro, passa primeiramente pelo rob6 central, que
encarrega-se de enviar a informacao somente para o destino. O tempo de transmissao
estd em funcao da capacidade do robo central em receber e transmitir a informacao. E a
confiabilidade dependente da qualidade do robo central.

- Topologia em cluster: é uma adaptagao do topologia em malha, dividindo o
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enxame em subgrupos menores, com a intencao de diminuir o tempo de transmissao. Em
cada subgrupo é implementada a topologia em malha independente dos outros subgrupos,
que sao conectados por pontos de acessos, como mostra a Figura 8 (d). Essa topologia
nao possui regras que limitam o nimero de clusters, quantos robos devem conter cada
subgrupo ou numero de pontos de acesso. E uma topologia flexivel, que se adapta a
diferentes aplicagoes.

- A Topologia em arvore: possui uma estrutura formada por ramos, onde a
mensagem ¢é transmitida do pai para os filhos, com mostra o Figura 8 (e), possuindo baixa
densidade de fluxo de informacao, pois cada robo possui poucas conexoes. Estruturas
em arvore possuem grande flexibilidade, possibilitando modificar ou remover um ramo
sem causar perturbacao no restante do enxame. A implementacao é complexa, pelo fato
dos ramos poderem apresentar caracteristicas diferentes um dos outros, podendo causar

diferentes velocidade de transmissao e, consequentemente, problemas de dessincronizacao.

o ™
el 0 hO TR o o o
\ / N\ o0 o o
0—O O o0 |
(a) Anel (c) Estrela (d) Cluster () Arvore

Figura 8: Topologias de comunicacao

3.1.3 Cluster

A topologia de comunicagao em cluster é formada por subgrupos gerados pela divisao do
enxame, formando os clusters. A comunicacao é limitada pelos clusters, ou seja, um robo
nao pode comunicar-se com outro robo que nao seja do seu cluster. A comunicacao entre
os cluster é realizada apenas pelos informantes, que sao agentes especiais responsaveis por
compartilhar as informacoes adquiridas dentro dos clusters. A Figura 9 apresenta topo-
logias de comunicacao que exemplificam as diferentes estruturas permitidas na topologia
em cluster, onde os nds brancos representam os agentes informantes.

O processo de comunicacao é dividido em trés etapas: a primeira etapa é seme-
lhante a comunicagao em malha, na qual a informacao é compartilhada dentro de cada

cluster, como ilustra a Figura 10(a), onde nessa etapa ¢ identificado o robd que possui
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(a) 2 Clusters (b) 3 Clusters

Figura 9: Diferentes topologias em cluster com 12 robos

a melhor solucao no cluster, o robo Cbest; a segunda etapa é uma comunicacao especial
realizada somente entre os informantes, que vao enviar e receber as melhores solugoes
encontradas em cada cluster e determinar, nesse momento, o rob6 que possui a melhor
solugao de todo o enxame o robo Gbest, demostrado pela Figura 10(b); e a ultima etapa,
¢ a comunicacao que permite ao informante enviar aos membros do seu cluster a melhor

alocacao Agpest, como apresenta a Figura 10(c).

(b) 22 Etapa

Figura 10: Etapas da comunicacao em cluster

Nessa implementacao a topologia de comunicacao em cluster possui alguns restri-
coes: todos os clusters possuem o mesmo numero de robos; tanto a comunicacao dentro
dos clusters como também a comunicagao entre os informacao é em malha completa. Com
o objetivo de mensurar a capacidade de reducao do fluxo de informacao, é proposta uma
formula matematica para a topologia de comunicagao em cluster com as restricoes acima
citadas. Essa férmula demostra o comportamento do nimero de mensagens enviadas por
ciclo em funcao da variacao do nimero de robos p, do nimero de clusters v e do nimero

de informantes por cluster . A funcao F. é o nimero total de mensagens enviadas, que
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consiste no somatério do niimero de mensagems utilizadas nas 3 etapas apresentadas na

Figura 11, como mostra a Equagao 11:
FC:F1+F2+F3 (11)

onde os termos Fy, Fy e F3 representam respectivamente, ao nimero de mensagens utili-
zadas na 1%, 22 e 3? etapas. O termo F} estd em funcao do niimero de robds por cluster

Pe = § e do nimero de clusters v, como apresenta a Equagao 12:

Fi = 7v(pe(pe — 1)). (12)

O termo Fy estd em funcao do nimero de informantes por cluster o e pelo niimero de

cluster v, como demonstrado pela Equacao 13:
Fy =~o(yo —1). (13)

Por 1ltimo, o termo F3 esta em funcao do nimero de robos por cluster p., do nimero de
clusters v e do nimero de informantes por cluster o, porém apenas os informantes enviam

mensagens para os demais robos do cluster, como mostra Equagao 14:
F3s =~o(p.—1). (14)

Realizando as devidas substituicoes na Equacao 11 e considerando o = 1, .. fica apenas

em funcao do nimero de robos p e do niimero de clusters 7, como apresenta a Equagao 15:

2
F.=~*+ % — 2. (15)

Com o objetivo de exemplificar o impacto do tipo de topologia no desempenho de
um projeto, consideram-se um enxame com 12 robos e 2 tarefa a serem alocadas, com
uma proporcao-objetivo P = {%, 1—82} Sao considerados dois tipos de topologias, sendo
a primeira de malha completa, onde todos os robos comunicam-se com todos os demais
e a segunda é em cluster, no qual o enxame é dividido em dois clusters, como mostra a
Figura 11.

A fungao F,, é o nimero de mensagens enviadas por ciclo na topologia em malha
completa. O célculo do nimero de mensagens enviadas é generalizado para qualquer ta-

manho de enxame que utilize a topologia em malha completa, como mostra a Equacao 16:

Frn = p(p—1). (16)
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Figura 11: Topologias de comunicagao para um enxame de 12 robos

O problema consiste em encontrar o robo que possui a melhor alocacao do enxame,
o robo Gbest. Para que os robos possam identificar o robo Gbest, devem conhecer as
qualidades de todos os demais robos do enxame f(A). Na topologia em malha completa,
todos os robos enviam sua prépria qualidade para todos os outros. Em um enxame de
12 robos, cada um devera enviar 11 mensagens, totalizando 132 mensagens ao todo. Na
topologia em clusters, como ja mencionado, sao necessérias trés etapas de comunicagao: a
primeira etapa tera um total de 30 mensagens em cada cluster, onde cada cluster possui 6
robds e cada robo envia 5 mensagens; a segunda, 2 mensagens (uma por cada informante);
e a terceira, b mensagens em cada cluster, enviadas pelo informante. Com um total de
mensagens igual a 72.

Nesse exemplo houve uma reducao do nimero de mensagens em 45,4%. Esses
dados sao baseados em uma simplificacao, pois é desconsiderado na Equacao 15 as men-
sagens de controle utilizadas pelo algoritmo. No entanto, ja demonstra que a modificagao
da topologia de comunicacao pode otimizar a comunicagao. Na Secao 4.2 é apresentado a
Equacao 22 e a Equagao 23 que definem de forma mais completa o niimero de mensagens
enviadas.

A topologia de comunicacao em cluster possui etapas de comunicagao com caracte-
risticas bem definidas. Cada etapa possui uma organizagao dos robos e uma estrutura de
comunicacao que deve ser respeitada por todos os robos de enxame. A matriz de comuni-
cacao M estabelecera a organizacao do robos e a estrutura da topologia de comunicagao,
definindo em qual cluster cada robo ¢é integrante, quantos clusters existem, quantos robos
hé em cada cluster e quais robos sao informantes. A Figura 12 apresenta uma Matriz de

Comunicagao e sua topologia de comunicacao em cluster equivalente.
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RO |R1 |R2 (R3 (R4 |R5 | RE | R7 | RE
RO 1|2
R1| 1 1
RzZ|1]|1 9 9
w| | | | [2]2] | |
R4 2 2
RS 912|2
RE 3
R7 3
RS 9 13 |3

(a) Matriz (b) Topologia

Figura 12: Organizagao da comunicagao em clusters de um enxame de 9 robos
3.2 Algoritmo Proposto

Com o objetivo de otimizar os resultados apresentados em (MENDONCA, 2014), o algo-
ritmo para Alocagao Dinamica de Tarefas em Cluster (ADTC) foi elaborado. O ADTC
realiza a alocacao de tarefas de forma dinamica, distribuida, cooperativa e estocastica.
O algoritmo é inspirado pelo PSO e tem como objetivo minimizar a fungao objetivo do

ADT, apresentado detalhadamente no Capitulo 1.

3.2.1 Visao Geral

O algoritmo ADTC tem como objetivo alocar 7 tarefas previamente definidas & um grupo
de p robos, satisfazendo uma proporgao-objetivo P. Este utiliza como inspiracao a técnica
de otimizagao PSO, porém de forma totalmente distribuida, onde cada particula do PSO
é representada fisicamente por um robo.

O algoritmo é dividido em cinco etapas: inicializagao, ajuste, identificagao, atu-
alizagao e critério de parada. A Figura 13 apresenta o fluxograma com a dinamica do
algoritmo ADTC.

Na primeira etapa o robo ¢ inicializado, gerando-se todas as varidveis necesséarias
para a execucao do ADTC. A segunda etapa é a de ajuste, que tem como objetivo principal
a identificacao do robo Chest e atualizacao de sua alocacao Acpesr. A terceira etapa é a
atualizagao, tem como objetivo identificar a alocacao que possui a melhor qualidade do
enxame Gbest e compartilhar, a mesma, entre todos os informantes. A quarta etapa é a
atualizacao, nessa etapa os informantes enviam para os demais robos do cluster a alocacao

da melhor solucao global Agpes:.
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Figura 13: Fluxograma do algoritmo ADTC

A dltima etapa é o critério de parada, que define quando o ADTC finaliza a
busca por uma solugdo. Esse processo ird avaliar se a alocacdo encontrada (Agpest) ¢
satisfatéria, ou seja, atente as necessidades da proporcao-objetivo. Caso seja satisfatéria
todo o enxame é autorizado a executar as respectivas tarefas. Caso a solugdao nao seja

satisfatéria uma nova posicao é calculada e um novo ciclo é inicializado, onde todo o
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enxame é encaminhado para a etapa de ajuste. Na Secao 3.2.2 é apresentado com maiores

detalhes todas as etapas mencionadas.

3.2.2 Etapas do Algoritmo

O Algoritmo 2 demostra como ¢ realizado a conexao entre as etapas e como ¢é feita a
dinamica entre elas. Sua dinamica possibilita que os robds repitam as etapas intimeras

vezes com o objetivo de encontrar uma solucao adequada para o problema de ADT.

Algoritmo 2 Algoritmo ADTC
1: Inicializacao

2: Repita

3:  Ajuste;

4:  Se for informante Entao
5: Identificacao;

6: Fim Se

7. Atualizagao;

8  Critério de parada;

9: Até encontrar uma solucao valida;
10: Executar tarefa

3.2.2.1 Inicializacao

Na etapa de inicializacao é realizada a configuragao inicial do ADTC, no qual possui como
parametro de entrada: o nimero de robos p, o nimero de tarefas 7; a proporcao-objetivo
P e a matriz de comunicacao M. Estes sao utilizados para gerar as seguintes variaveis: a
alocacao atual do robo A;; a alocacao da melhor qualidade do robo A ppest,; a alocagao da
melhor alocacao do clusters Agpest;; @ alocagao da melhor alocagao do enxame Agpesi; O
contador de tarefas ideal C; o contador de tarefas atual Cy; e a velocidade atual v;. Como

demonstrado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3 Inicializacao

Entrada p, 7, P e M,

Saida A;, APbestla Acbest;, Acrest, C, Cy; € vj;
: Gera randomicamente o A; e v;;

Calcula o C e 0 Cy;;

Appest, = Ay;

Acpest; = Ay

AGbest = sz
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A alocacao A; representa a posicao no espaco de busca do robo i. A alocacao
A, ={ay,as,...,a,} é um vetor de p dimensdes, onde cada posigdo do vetor representa
a alocacao de um determinado robd. A tarefa a ser executada pelo robo,, por exemplo,
estda representada na alocacao A; na dimensao 2 ay. Cada dimensao da alocacao A;
possui um intervalo de busca formado por inteiros positivos em um intervalo [1,...,7], que
representa todas as possiveis tarefas a serem alocadas. Note que nesse momento todas as
melhores alocagoes (Appest;, Acvest; € Agrest) $80 inicializadas como a alocagao atual. Os
contadores C e C,; representam o nimero de robos alocados em cada tarefa. O contador
de tarefas ideal C depende da proporgao-objetivo P e do nimero de robos p, tem como
finalidade definir qual é o ntmero ideal de robos em cada tarefa, onde é utilizado pelo
funcao objetivo para determinar a qualidade de uma alocacao. O contador de tarefas atual
Cy,; representa o numero atual de robos alocados em cada tarefa, também é utilizado para
definir a qualidade da alocacao atual. Por fim, a velocidade atual v; é um vetor com p

dimensao que é utilizada para o célculo de uma nova alocacao.

3.2.2.2 Ajuste

Na etapa de ajuste ¢é realizada a atualizagao da melhor alocacao no cluster Acpest,, con-
forme demonstrado pelo Algoritmo 4. A alocagao A py.s, € a melhor alocagao ja alcangada
pelo robo 4, para sua atualizacao é necessario o calculo da qualidade da alocagao atual
f(A;), caso a qualidade atual seja melhor, a qualidade Pbest é substituido pela qualidade
da alocagao atual e a alocacao App., € substituida pela alocagao atual A,;.

Depois da atualizacao da qualidade Pbest, realiza-se a localizacao do robo Chest.
Nesse momento inicia-se o primeiro processo de comunicagao entre os robos, onde ¢é defi-
nido como o robo Chest aquele que possui a melhor qualidade Pbest dentro do cluster. A
etapa de ajuste é independente em relagao aos clusters, ou seja, ele pode ser realizado em
paralelo em todos os clusters. Nao existe nesse momento comunicagao ou dependéncia
entre os clusters.

Para a localizagao do robo Chest é realizada uma troca de informagao entre os
robos, onde cada robo envia para os demais robos do seu cluster o seu identificador id; e a
sua qualidade Pbest;. Todos os robos do cluster recebem as mesmas informagoes dos de-
mais, dessa forma ao finalizar o processo de comunicacao sao capazes de identificar o robo

Chest. O processo de comunicagao consiste no robo i, que é integrante do cluster -, enviar
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Algoritmo 4 Atualizar melhor alocagao no cluster
Entrada p, A;, Appest, € M ;
Saida idCbest; Chest e AC’best;
1: Se f(A;) < Pbest;) Entao
Pbest; = f(A;);
APbesti = Ay
Fim Se
msg < (id;, Pbest;);
Repita
Enviar msg aos demais robos do cluster;
Receber msg dos demais robos do cluster;
V[i] := Pbest;;
10: Até receber e enviar de/para todos os robos
11: indentificar robo Cbest (idcpest € Cbest);
12: msgl < (id;, A;);
13: msg2 <« (id;);

N

14: Repita

15:  Se id; = idcpess Entao

16: Enviar msgl aos demais robos do cluster;
17: Receber msg2 dos demais robos do cluster;

18:  Fim Se
19:  Se id; # idcpess Entao

20: Receber msgl do robo idcpest;
21: Enviar msg2 ao rob0 idcpest;
22: Acpest := A;; (substitui a alocagao Acpest pela alocagao recebida)

23:  Fim Se
24: Até que todos tenham recebido

mensagens com o seu ¢d; e a sua qualidade Pbest;, para todos os demais integrantes do clus-
ter. De forma dindmica, mensagens sao trocadas entre os robos: ao mesmo tempo em que
o robo 7 esta enviando mensagens também esta recebendo mensagens semelhantes. A me-
dida que recebe as mensagens dos demais robos, o vetor V = { Pbest;, Pbest,, ..., Pbest,}
é preenchido e ao concluir o processo, o vetor estara completo. Todos os robos do cluster,
nesse momento, possuem o mesmo vetor V preenchido com as mesmas informacoes.
Com o vetor V atualizado inicia-se a identificagao do robo Cbhest. Nesse ponto
existem dois processos a ser executados ao mesmo tempo. O primeiro é o envio da alocagao
do robd Cbest, que deve ser realizado pelo robo Chest; e o segundo, o recebimento da
alocagao pelos robos nao classificados como Cbest. O algoritmo realiza a classificagao dos

robos do cluster, para que o robo Cbest envie a alocagao e os demais recebam.
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3.2.2.3 Identificagao

Na etapa de identificacao é realizada a localizacao do robo Gbest, que é o robo que possui
a melhor alocacao global. No processo anterior, foi realizada uma busca pelo robd Cbest,
limitando a comunicagao dentro dos clusters. Nesse ponto todos os robos ja identificaram
o robo Cbest em seus clusters e atualizaram a melhor alocacao no cluster Agyes;. Para a
identificacao do robo Gbest é necessario comparar todas as melhores alocacoes encontradas
nos clusters. Esta etapa é somente realizada pelos robos classificados como informantes,
que sao os pontos de acesso dos clusters.

Dentre os robos do cluster sao selecionados os que sao os informantes. Sao eles que
possuem a responsabilidade de trocar informagoes entre os clusters, com o objetivo de loca-
lizar o rob6 Gbest. Para que ocorra a identificac@o, o vetor V* = {Cbest;, Cbests, ..., Cbest, }
deve ser preenchido com os Cbests atualizados, que foram encontrados nos clusters na

etapa anterior. Toda a dinamica da etapa de identificacao é apresentado no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Identificagao do robo Gbest
Entrada p, Cbest, Acpest € M ;
Saida Gbest e Agpest;
1: msg3 < (id;, Gbest);
2: Repita
3:  Enviar msg3 aos demais robos informantes;
Receber msg3 dos demais robos informantes;
V*[i] := Cbest;;
Até receber e enviar de/para todos os informantes
indentificar robo Gbest (idgpes: € Gbest);
msg4 < (id;, Acpest);
msgb < (id;);
10: Repita
11:  Se id; = idgpes: Entao
12: Enviar msg4 aos demais robos informantes;
13: Receber msg5 dos demais robos informantes;
14: Fim Se
15:  Se id; # idgpess Entao

16: Enviar msgb ao robo idgpest;
17: Receber msg4 do robo idgpest;
18: AGrest := Acpest; (substitui a alocacao Agpes: pela alocagao recebida)

19:  Fim Se
20: Até que todos os informantes tenham recebido

Os robos informantes trocam mensagens dinamicamente, ao mesmo tempo em

que enviam também recebem mensagens semelhantes. Esse processo é muito similar ao
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utilizado para a identificacao do robo Cbest. A medida que recebem as mensagens dos
demais informantes, o vetor V* é preenchido com os Cbests encontrados nos clusters. Ao
final do processo, o vetor V* deve estar totalmente preenchido. Todos os informantes
possuem, nesse momento, um vetor V* igual, com as mesmas informagoes. O robd Gbest
é aquele que possuir a alocacao com a melhor qualidade, semelhante a etapa de ajuste.
Nesse momento os informantes sao segregados em dois grupos, um contendo o robo Gbest
e o outro com os demais. Apds a segregagao, o robo Gbest envia a melhor alocagao do

seu cluster Acpesr a0s demais informantes.

3.2.2.4 Atualizacgao

Na etapa de atualizagao, conforme apresenta o Algoritmo 6, os informantes enviam men-
sagens para os demais robos do seu cluster contendo o identificador idgpes; € a alocagao
Agpest- Essas mensagens contém a identificacao e a alocagao do robo Gbest. Os robos ao
receberem a mensagem do informante substituem a alocacao Agpe.s; antiga pela aloacacao

Acgpest atualizada.

Algoritmo 6 Atualizar melhor alocacao global
Entrada p, Gbest, Agpest € M ;
Saida Gbest e Agpest;
1: Repita
2: mng — <2d27 AGbest>;
msg7 <« (id;);
Se for informante Entao
Enviar msg6 aos demais robos do cluster;
Receber msg7 dos demais robos do cluster;
Senao
Enviar msg7 ao robo informante;
Receber msg6 do robo informante;
10: Agrest = Agpest;
11:  Fim Se
12: Até que todos tenham recebido a atualizagao

Durante toda a etapa de identificacao os robos que nao sao informantes permane-
cem em um loop de espera, aguardando a atualizacdo do informante. Apds a conclusao
da etapa de atualizacao, todo o enxame é autorizado a prosseguir para a etapa de Critério

de Parada.
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3.2.2.5 Critério de Parada

A etapa de critério de parada determina se o objetivo foi alcangado e em que momento
deve ser finalizado o ADTC. De forma que, caso a alocacao Ay satisfaga a proporgao-
objetivo P, todos os robos sao autorizados a entrarem em um estado de [oop, onde vao
executar as tarefas nas quais foram alocados. Porém, caso a alocacao Agpes; nao satisfaca
a proporcao-objetivo PP, ou seja, uma qualidade diferente de zero, todos os robos sao

encaminhados para o calculo de uma nova posicao no espaco de busca.

Algoritmo 7 Critério de parada
Entrada P, T, Aia APbesta AGbesta e M )

Saida A;;
1: Se f(Agpest) = 0 Entao
2:  Repita
3: excutar tarefa alocada (Agpest|?]);
4:  Até ser reiniciado
5: Senao
6: Parak:=1— p Faga
7 r1 := GeradorAleatriol0. .. 1];
8: ro := GeradorAleatriol0. .. 1];
9: Acognitiva = €1 X 11 X (Appest, [K] — Ai[k]);
10: Asocial =02 X Tg X (AGbest[k] - Az[k]v
11: Ajpreia *= w X velocidadelk];
12: velocidadelk] := Ainreia + Aeognitiva + Asocial;
13: Se {velocidade[k] — |velocidade[k]]} < 0.5 Entao
14: velocidade[k] := |velocidadelk]|;
15: Senao
16: velocidade[k] := [velocidadelk]];
17: Fim Se
18: A [k] := Aj[k] + velocidade[k];
19: Se A;[k] < t; Entao
20: Aj[k] ==ty
21: Senao
22: Se A;[k] > t. Entao
23: Aj[k] =t
24: Fim Se
25: Fim Se
26: Fim Para
27: Fim Se

O Algoritmo 7 demostra a dinamica da etapa de critério de parada. Primeiro é
avaliada a qualidade da melhor alocacao global f(Agpest), caso ele seja zero, significa que

a locacao é valida. Nessa situacao os robos entram em um loop de execucao da tarefa
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para qual foram alocados. Se nao for zero, uma nova posicao no espaco de busca deve ser
calculada. Apéds o calculo da nova posigao, um novo ciclo do ADTC ¢ iniciado, no qual o

robo ¢ é encaminhado novamente a etapa de ajuste.

3.2.3 Funcao Objetivo

A fungao objetivo, conforme define a Equacao 17:

T

realiza uma média do erro entre C que representa a quantidade de robos desejados em
cada tarefa e C4 que representa a quantidade de robos alocados em cada uma das tarefas.
Trata-se de um problema de minimizagao, onde o objetivo da busca é encontrar o valor
zero de qualidade, onde isso somente ocorrera quando C for igual a C,.

Com o intuito de exemplificar, considere um enxame com 20 robos e duas tarefas
T = {0,1}. A Figura 14 mostra uma representagao grafica da qualidade para quatro
proporc¢oes-objetivo, Py = {25—0,% , Py = {%, %}, Py = {%, %} e P, = {%, %}. Essas
proporgoes estao relacionadas aos contadores de tarefas C; = {5,15}, Cy = {8,12},
Cs = {10,10} e C4, = {16,4}. Os graficos mostram uma convergéncia para o valor de
minimo da fungao, onde a func¢ao f(A) apresenta valor nulo quando a alocagao A satisfaz
a proporc¢ao-objetivo P.

Os gréaficos apresentados na Figura 14 sao uma representacao grafica da funcao
f(A), porém é uma representagao indireta, pois representam a quantidade de robds em

cada tarefa. Uma determinada proporcao possui intimeras solugoes possiveis. Por exem-

plo, as alocagoes A; = {0,2,2,1,0,0}, Ay = {0,0,0,1,2,2} e A3 = {2,2,0,1,0,0}, sdo

312

676’ 6}’ pOiS CAlz(CAZ:(CA:;- Como

todas solugdes satisfatérias para a proporgao P = {
apresentado na Secao 1.2, o problema de ADT possui um ntumero de alocacao factivel e

um numero de alocagoes validas.

3.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou o algoritmo para alocacao dinamica de tarefas em cluster ADTC
que ¢ inspirado pelo PSO, e tem como objetivo minimizar a funcao objetivo da ADT

de um enxame de robos homogéneos, de forma estocastica e descentralizada. O ADTC
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Figura 14: Representacao grafica da funcao-objetivo com diferentes proporgoes

procura em um espaco de busca limitado, uma solucao para a ADT, onde a que apresentar
uma qualidade nula, é considerada como a alocacao de tarefas do enxame. No préximo

capitulo é apresentada a implementacao do ADTC na plataforma ELISA-3.



Capitulo 4

IMPLEMENTACAO DO
ALGORITMO

ESTE capitulo é apresentada de forma detalhada a implementacao do algoritmo
NADTC descrito no Capitulo 3. Escolheu-se uma plataforma fisica para a imple-
mentacao e testes do ADTC, o robo ELISA-3.

Na Secao 4.1 apresenta-se a arquitetura fisica e de comunicacao do robo ELISA-3;
na Secao 4.2, a implementacao, em detalhes, do ADTC e os processos de comunicacao

utilizados; e na Secao 4.3, as consideragoes finais do capitulo.

4.1 O Robdé ELISA-3

A implementacao do algoritmo ADTC necessita de um rob6 que seja autonomo, programa-
vel e que possua uma estrutura de comunicacao. O ELISA-3 possui essas caracteristicas,
porém o que o definiu como o robo ideal foi sua estrutura compacta. Essa caracteristica
permite a implementacao de grandes grupos de robos. A Figura 15(b) mostra um enxame

de robos ELISA-3. Na Secao 4.1.1 sao apresentados maiores detalhes sobre sua estrutura.

(a) Robd ELISA-3 (b) Enxame de robés

Figura 15: Enxame de robos ELISA-3
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A estrutura de comunicagao do ELISA-3 é de modo wireless, o que viabiliza a
implementagao em grandes enxames. No firware existe uma estrutura de comunicacgao, ja
programada de fabrica, que auxilia as trocas de mensagens entre os robos. A estrutura
de comunicacgao sera apresentada na Secao 4.1.2 e o protocolo utilizado na comunicac¢ao

na Secao 4.1.3.

4.1.1 Arquitetura do Robo

O robo ELISA-3, desenvolvido pela empresa GCtronic, é programéavel e possui uma es-
trutura fisica compacta, com 5 centimetros de diametro e 3 centimetros de altura, como
mostra a Figura 15(a). O mesmo possui uma série de dispositivos embarcados que o
possibilita comunicar-se com outros robos ELISA-3 ou com o usuéario, se locomover, etc.

O hardware do robo possui diversos dispositivos embarcados, como apresentado
na Figura 16!. O ELISA-3 é um rob6 microcontrolado, que possui um microcontrolador
ATmega 2560 de 8 MHz (ATMEL, 2018) com uma memoéria RAM de 8 KB. Possui outras
duas memorias: uma flash de 256 KB, onde é programado o algoritmo desenvolvido; e
uma tipo EEPROM de 4 KB, onde sao armazenadas as instrugoes especificas para o fun-
cionamento, por exemplo, do identificador do rob6. A Tabela 1% exibe suas especificacoes

detalhadas.

Ledl ProxD

Ground2 Ground1

Groundl RS " Sl Ground0

RGB lads Accolt

Button

Proxd™

(a) Visao superior do robo (b) Visao inferior do robd

Figura 16: Dispositivos embarcados no hardware do robo

'Figuras retiradas da pdgina http://www.gctronic.com/doc/index.php/Elisa-3
2Informagoes retiradas da pdgina http://www.gctronic.com/doc/index.php/Elisa-3
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Tabela 1: Especificagoes técnicas do robo ELISA-3

Caracteristica

\ Informacgao técnica

Tamanho, peso

50 mm de diametro, 30 mm de altura, 39 g

Bateria, autonomia

Bateria LilPo recarregével (2 x 130 mAh, 3,7 V). Cerca de 3
horas de autonomia. Tempo de recarga de cerca de 1h e 30.

Processador Atmel ATmega2560 @ 8MHz (8 MIPS); Microcontrolador de
8 bits

Memoria RAM: 8 KB; Flash: 256 KB; EEPROM: 4 KB

Motores 2 motores de corrente continua com redutor de 25: 1; veloci-

dade controlada com backEMF

Rodas magnéticas

Forga de aderéncia de cerca de 1 N (100 g) dependendo do
material de superficie e pintura

Diametro das rodas = 9 mm

Distancia entre rodas = 40,8 mm

Rapidez

Max: 60 cm /s

Estrutura mecanica

PCB, porta-motores, plastico branco superior para difundir a
luz

Sensores IR

8 sensores infravermelhos medem a luz ambiente e a proxi-
midade de objetos até 6 cm; cada sensor estd a 45 ° um do
outro

4 sensores de terra detectando a extremidade da superficie
vidvel (colocada na parte frontal do robo)

Emissores IR

3 emissores IR (2 na frente, 1 na parte de tras do robo)

Acelerometro

Acelerémetro 3D ao longo do eixo X, Y e Z

LEDs

1 LED RGB no centro do rob6; 8 LEDs verdes ao redor do
robo

Interruptor / sele-
tor

Interruptor rotativo de 16 posicoes

Comunicagao

Porta serial padrao (até 38kbps)

Sem fio: RF 2.4 GHgz; o rendimento depende do ntimero
de robos: por exemplo. 250Hz para 4 robos, 10Hz para 100
robos; até 10 m

Controle remoto

Receptor infravermelho para comandos de controle remoto
padrao

Barramento Conectores opcionais: 2 x UART, 12C, 2 x PWM, bateria,
terra, tensao analdgica e digital
Programacao Programagao C / C ++ com o compilador AVR-GCC

O ELISA-3 possui dois motores de passo que permite sua locomoc¢ao. Os motores

sao acoplados a pequenas rodas e a um ima, possibilitando sua locomocao em qualquer

direcao e em estruturas metalicas, podendo até mesmo se locomover em vertical ou de

ponta a cabeca. O firware possui ja programado de fabrica um conjunto de fungoes para o

gerenciamento e utilizacao dos motores de passo. Ele possui também um acelerometro para
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auxiliar sua locomogao. O acelerémetro (FREESCALE, 2009) informa ao microcontrolador
mudancas de inclinacao, indispensavel para subir uma estrutura vertical, por exemplo.

Outro dispositivo utilizado para o auxilio da locomocao do ELISA-3 sao os sen-
sores de infravermelho, localizados préximos aos LEDs verdes. Totalizando 8 sensores
IR (SEMICONDUCTOR, 2012), estes sao utilizados para deteccao de obstaculos durante a
locomocao do robd, que ocorre através do recebimento de um feixe IR emitido que é refle-
tido pelo obstaculo. Dessa forma, os sensores de infravermelho possuem duas estruturas,
um emissor de IR e um receptor. O receptor ao detectar uma variagao, causada pelo sinal
IR refletido, indica ao microcontrolador a presenca de um obstdculo préximo. Com essa
informagao, o microcontrolador altera o sentido de movimentacgao para evitar colisao com
o obstaculo. Além dos 8 sensores infravermelho para deteccao de obstaculo, o ELISA-3
possui 4 sensores, também de infravermelho (FATRCHILD, 2011), na parte inferior do robd,
responsaveis por monitorar alteragoes na superficie, informando ao microcontrolador as
variacoes de niveis ou de cor. Esse tipo de informacao possibilidade que o microcon-
trolador execute rotinas como: evitar quedas de superficie parando o deslocamento nas
extremidades de uma mesa e também orientar o robo para que se desloque seguindo uma
linha de uma cor diferente na superficie.

A comunicacgao com o usudrio é realizada através de informacoes luminosas. Ele
possui um LED RGB central que é capaz de emitir qualquer cor do espectro visivel,
combinando diferentes intensidades de vermelho, verde e azul. Também possui 8 LEDs
laterais na cor verde, onde cada um possui um identificador, como por exemplo LEDI.
Ambos possuem uma funcao especifica utilizada para seu controle. Outro dispositivo que
permite a interagao com o usudrio é um emissor/receptor de sinais IR, na parte superior
do robo, que através de um controle remoto o usuario pode controlar o ELISA-3.

O wupload do programa para o robo é realizado através de um conector micro USB.
O algoritmo pode ser desenvolvido em uma programagao nas linguagens C/C++, com
uma plataforma de compilagago AVR-GCC, compativel com a plataforma Arduino IDE
(ARDUINO, 2018) ou Atmel Studio 7.

E por ultimo, o dispositivo mais importante para aplicacao nesse trabalho, o mé-
dulo de comunicagao transmissor/receptor. O médulo de comunicacdo (NORDIC, 2018)

do tipo wireless de baixo consumo de energia opera em Radio Frequéncia (RF) de 2.4
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GHz, designado para operar na faixa de radio ISM (Industrial, Scientific and Medical band
basis). Na proxima secao serd apresentada detalhadamente a estrutura de comunicagao

implementada.

4.1.2 A Arquitetura de Comunicacao

A comunicacgao é fundamentalmente importante em processos cooperativos, como ja apre-
sentado no Capitulo 3. A comunicagao utilizada nesse trabalho é a troca de mensagens
entre os robos com o intuito de compartilhar informagoes pertinentes para a busca de uma
solugao para o ADT. A estrutura de comunicacao embarcada no ELISA-3 é do tipo RF,
que possui um firmware de comunicacao ja programado. A comunicacao é realizada atra-
vés de uma estagao-base de radio (nRF24L01+) conectada a um computador, através de
um cabo USB, que transfere os dados para os robos em wireless. A Figura 17° apresenta

uma ilustragao da estrutura de comunicacao.

RF 2.4 GHz

USB - Full Speed

Figura 17: Comunicacao dos robos via RF

O moédulo de comunicagao utiliza uma comunicagao SPI (Serial Peripheral Inter-
face) para enviar os dados recebidos nas mensagens para o microcontrolador. O médulo
também é responsavel por encapsular os dados para serem enviados para a estagao-base,
que devem estar em uma estrutura contendo as informagoes necessarias para o envio. A
estagao-base interpreta as mensagens recebidas, podendo em seguida envia-las aos seus
destinos. As mensagens enviadas pela estacao-base sao recebidas pelos médulos de comu-

nicacao dos robos, que sao transmitidas para os microcontroladores.

3Figuras retiradas da pagina http://www.gctronic.com/doc/index.php/Elisa-3
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4.1.3 O Protocolo de Comunicacao

Cada robd integrante do enxame possui um identificador id (RF'id), inico e armazenado
na memoéria EEPROM, programada de fabrica. Durante o processo de comunicagao a
EEPROM ¢ acessada para fornecer o 7d. A estacao-base identifica todas as mensagens
com um endereco de destino que deve corresponder ao endereco encontrado na EEPROM.

Ao receber uma mensagem, o robo iré verificar se o seu endereco de destino cor-
responde ao seu ud, confirmando que ele é o destinatario da mensagem. Se ele nao for o
destinatario, a mensagem ¢ descartada, caso ele seja o destinatario a mensagem ¢ arma-
zenada e disponibilizada para o microcontrolador.

A estacao-base possui um buffer que armazena as mensagens recebidas, que pos-
teriormente sao encaminhadas ao computador para que este possa interpreta-las. O com-
putador realiza um monitoramento constante da estacao-base, controlando o envio e o
recebimento das mensagens. O computador verifica o status do buffer uma vez a cada
milissegundo, o que limita a velocidade de comunicacao. A estrutura de comunicacao,
juntamente com o protocolo utilizado, permite o envio e recebimento de mensagens de 64
bytes, que corresponde a mensagens de ou para 4 robos. Assim, a estagao-base tem a ca-
pacidade de enviar e receber mensagens para quatro robos simultaneamente, o que suaviza
a limitacao de uma mensagem a cada milissegundo. A separacao da mensagem em quatro
pacotes individuais é realizada pela estacao-base que envia separadamente cada mensa-
gem ao seu destino. O processo inverso também ¢ realizado pela estagao-base, que recebe
quatro mensagens de 16 bytes e forma um 1nico pacote de 64 bytes, que sera transmitido
para o computador.

A estrutura da mensagem de 16 bytes enviada pelo robo a estagao-base é apresen-
tada na Figura 18. A mensagem é formada por quatro blocos: o primeiro com 1 byte;
o segundo, com dois; o terceiro, com 12; e o ultimo com 1, totalizando os 16 bytes da
mensagem. O primeiro bloco é o byte de validade (BV), ele tem como finalidade validar a
autenticidade da mensagem enviada pelo robo. Esse byte sera utilizado pela estagao para
verificar a veracidade da mensagem. O proximo bloco contém o identificador RE'id do
robo emissor da mensagem, O terceiro bloco é a carga util da mensagem, que pode conter
quaisquer dados que precisem ser transmitidos. E o ultimo bloco classifica a mensagem

em relagao ao seu tipo.
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i 2 3 4 15 16

Figura 18: Estrutura da mensagem enviada pelo robo para a estagao-base

A outra estrutura de mensagem é a enviada da estacao para o robo, que também
possui 4 blocos como mostra a Figura 19. Ele possui semelhangas com a estrutura anterior,
igualmente possuindo 4 blocos que totaliza 16 bytes. O primeiro bloco é o bytes de validade
com 1 byte; o segundo, é a carga util com 12 byte; o terceiro, é o tipo de mensagem com
1 byte; e o quarto, é o endereco de destino da mensagem RF'id, com 2 bytes. A préxima

secao apresenta a implementacao do ADTC nos robos ELISA-3.

1 2 13 14 15 16

Figura 19: Estrutura da mensagem enviada pela estacao-base para o robo

4.2 Metodologia da Implementacao

A implementacao do ADTC no robo ELISA-3 seguiu todos os processos e etapas espe-
cificados no capitulo anterior, sendo necessaria a utilizagao de alguns dos dispositivos
disponibilizados no robo. Além dos basicos de programagcao e processamento - como as
memoérias, o processador e porta micro USB - também sao utilizados outros dispositivos
para a comunicacao com o meio externo. Um dos dispositivos de comunicacao é o LED
RGB, utilizado como uma comunicacao visual que informa qual a etapa ou qual a tarefa
o robo 7 esta realizando. Os 8 LED’s verdes de baixa intensidade também sao utilizados
como dispositivos de comunicacao e sua fungao é informar qual tipo de mensagem o robo
esta enviando. O dispositivo mais importante para a implementacao do ADTC é o mé-
dulo de comunicacao por RF, responsavel por trocar mensagens entre os robos ELISA-3,
fundamental para o desenvolvimento do PSO nesta implementagcao.

O processo de comunicacao no ADTC possui trés tipos distintos de mensagens,
onde cada uma delas possui um objetivo e uma estrutura diferente. O primeiro tipo de
mensagem tem como finalidade informar o valor de qualidade (Pbest ou Cbest), sendo

utilizado na comunicacao nos clusters, onde os robos divulgam os respectivos valores da



4.2 Metodologia da Implementacao 68

qualidade Pbest com o objetivo de encontrar o robo Cbest. E também utilizado pelos
informantes com o objetivo de encontrar o robo Gbest.

Apébs a identificagao do robo Chest nos clusters ou a identificagdo do robo Gbest
entre os informantes, esses robos precisam enviar as alocagoes correspondentes (Agpest OU
Agpest) para os demais robds como detalhado na Sec¢ao 3.2.2. O segundo tipo de mensagem
possui essa finalidade, o envio de alocagoes. O terceiro tipo de mensagem é utilizado para
o confirmagao do recebimento da alocacao enviada pelo robos Cbest e Gbest, controlado
pelo bytedecon firmao (CF). Ao todo sao utilizados trés tipos de mensagens, como mostra
a Figura 20, ilustrando as respectivas configuracoes da carga ttil em cada um dos tipos

de mensagem.

4 5 6 15 4 5 6 15 4 5 6 15
f(a) | cTRL | idoses | CTRLL Ay |
(a) Carga til para o Tipo 1 (b) Carga 1til para o Tipo 2 (¢) Carga 1itil para o Tipo 3

Figura 20: Tipos de mensagens enviadas pelo robo no ADTC

O byte de controle (CTRL) é utilizado para informar em que situagdo o processo
de comunicacao estd naquele momento. Por exemplo, na mensagem tipo 1 juntamente
com o valor da aptidao é enviado o byte de controle, que tem como finalidade informar aos
demais robos em qual situagao o processo de comunicacao esta. O byte de controle pode
informar trés situacoes diferentes; quando no estado 0, significa que ainda nao recebeu
a qualidade de todos os robos; quando no estado 1, significa que recebeu a qualidade de
todos, sinalizando o inicio da conclusao do processo de comunicacao; e quando em estado
2, significa que além de ter recebido a qualidade de todos, também recebeu a confirmacgao
de recebimento de todos os robos e que por isso o processo pode ser concluido. Resumindo,
o processo de comunicacao sé sera encerrado quando todos os robos enviarem o byte de
controle no estado 2. O byte de controle também é utilizado nas mensagens tipo 2 e 3 com
a mesma finalidade.

A Figura 20 (a) apresenta a estrutura da carga ttil da mensagem tipo 1, utilizada
para troca de valores de qualidade entre os robos. Dos 12 bytes de carga 1til, sao utilizados
apenas 2 bytes, que corresponde ao valor de qualidade e o CTRL. A Figura 20 (b) apresenta
a estrutura da carga 1til da mensagem tipo 2, que tem como finalidade o envio da alocacao.

Esse tipo de mensagem utiliza os 12 bytes da carga ttil, sendo que o primeiro byte é o
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tdgpest; 0 segundo, o CTRL; e os 10 bytes restantes, a alocagao. Por ultimo, a mensagem
tipo 3, utilizada para confirmar o recebimento da alocacao, usa apenas os dois primeiros
bytes (CF e CTRL), como demonstrado na Figura 20 (c).

A comunicacao entre os robos é intermediada pela estagao-base, como apresentado
na Secao 4.1.2 deste Capitulo. A estacao-base tem a capacidade de intermediar quatro
mensagens por pacote. As mensagens sao recebidas pela estacao e armazenadas em um
buffer especifico, de forma sequencial, formando o pacote de 64 bytes, como mostra a
Figura 21. No momento em que a estacao detecta a existéncia de um novo pacote no

buffer, este é enviado ao computador que ird interpretar o conteido das mensagens.

Rob6s —> Base

Mensagem Robo,

Mensagem Robd, Mensagem Robd, Mensagem Robd; Mensagem Robd,

Base —> Computador

Figura 21: Formato do pacote das mensagens recebidas pela estacao-base

O computador detecta o tipo de mensagem, armazena as cargas uteis e suas iden-
tificacoes RFID;. Apés a deteccao e o armazenamento, é construido o pacote de resposta
que sera enviado da estagao para os robos, como mostra a Figura 22. Este pacote é cons-
tituido de quatro mensagens destinadas a quatro robos distintos, que é encaminhado para
a base que o envia sequencialmente para os quatro robos.

Com o objetivo de otimizar a comunicacao usufruindo ao maximo da carga 1til das
mensagens, realiza-se uma modificagao nas mensagens de tipo 1 e 3, enviadas pela base
para os robos. A carga tutil de uma mensagem é de 12 bytes, por isso é possivel enviar em
uma mesma mensagem a identificacdo id, a qualidade f(A) e o CTRL de quatro robds,
em que essas trés informagoes ocupam apenas 3 bytes. A mensagem tipo 3 é semelhante,
porém, substituindo a qualidade pelo bytes de confirmacdo que também ocupa os mesmos
3 bytes. Figura 23 apresenta a estrutura das mensagens tipo 1 e 3 otimizadas. Para que

isso seja possivel, o identificador RFID precisou ser codificado, de modo a ocupar apenas
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Computador —> Base

Mensagem para Robd, Mensagem para Robd, Mensagem para Robo, Mensagem para Robd,

I HEENE ©EEE $EEEE 4 EEE
1 T

Mensagem para Robd,

Base =—» Robos

Figura 22: Formato do pacote das mensagens enviadas pela estacao-base

1 byte.

2 4 5 78 10 11 13
O O O 7 I P 7

Informagdes Robd, Informagdes Robd, Informacdes Robog Informagdes Robdy

(a) Carga 1til para o Tipo 1 Otimizado

2 4 5 7 8 10 11 13
IR 7 O P 7 PO I 7

Informagdes Robd, Informagdes Robd, Informagdes Robd, Informagdes Robdy,

(b) Carga til para o Tipo 3 Otimizado

Figura 23: Mensagens otimizadas

A Figura 24 apresenta a dinamica de formagao dos pacotes que acorre durante
a comunicac¢ao dos robos com a base e da base com os robos. No exemplo apresentado
ocorre simultaneamente o envio da alocacao pelo robo Gbest e o envio da confirmacao de
recebimento dos demais robos. A formacao dos pacotes que sao enviados da base para os
robos estao relacionados com as mensagens enviadas pelos robos para base. A finalidade
da estacao-base é apenas intermediar a comunicacao entre os robos. Uma determinada
mensagem sO serd enviada para o robo i se algum dos robos enviar para a base uma
mensagem destinada para o robo .

Com o objetivo de formular uma definigdo mais completa para o niimero de men-
sagens enviadas por ciclo na topologia de comunicagao em cluster e na topologia de co-
municacao em malha completa, os conceitos e processos apresentados neste capitulo e
no Capitulo 3 complementaram a Equacao 15 e a Equacao 16 tornando-se fun¢oes mais
completas para o cédlculo do niimero de mensagens enviadas por ciclos. Dessa forma, a

funcao F? representa o nimero de mensagens enviadas a cada ciclo do ADTC, semelhante
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Robés — Base
Mensagem Robd,

m
Base — Computador
[ _.. _.. |
Mensagem Rohé, Mensagem Robﬁz Mensagem Robd, Mensagern Robi,
m-mmmmmm i

W -I-I-I_I-I_{-

Mensagem para Robid, Mensagem para RoVMen sagem para Robd; \Tam Roba,
Computador —> Base B

Mensapem para Robd,

Base =—» Robos

Figura 24: Dinamica da formagao dos pacotes

a Equagao 12, sendo também formado pelo somatério do nimero de mensagens utilizadas

nas etapas de ajuste, identificacao e atualizacao como mostra a Equacao 18:
F* = FY + F; + Fy (18)

onde o termo F} representa o numero de mensagens utilizadas na etapa de ajuste, no
qual para a identificacdo do rob6 Cbest cada robo envia 3 mensagens (1 mensagem com a
qualidade e 2 mensagens de controle) para os demais robos do cluster. Apdés a identificagao
do robo Chest, o mesmo envia 1 mensagem para os demais robos do cluster com sua
alocacao e os demais robos enviam 1 mensagem de controle confirmando o recebimento
da alocacao. O robo Cbest ao receber a confirmacao do recebimento da alocacao de todos
os robos do cluster, envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusao desta etapa,

conforme mostra a Equagao 19:

1* = 37(pc<pc - 1))) + 37(pc - 1)' (19)

O termo Fj corresponde ao numero de mensagens utilizadas na etapa de identificacao,
onde para identificar o robo Gbest cada informante envia 3 mensagens (1 mensagem com
a qualidade e 2 mensagens de controle) para os demais informantes. Apéds a identificagao
do robd Gbest, o mesmo envia 1 mensagem para os demais informantes como sua aloca-
¢ao e os demais informantes enviam 1 mensagem de controle confirmando o recebimento

da alocacao. O robo Gbest ao receber a confirmacao do recebimento da alocagao de to-
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dos os informantes envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusao da etapa de

identificagao, conforme demostrado pela Equagao 20:
F; =3yo(yo — 1)+ 3(yo — 1) (20)

E por fim, o termo Fy representa o nimero de mensagens utilizadas na etapa atualizacao,
onde o informante envia 1 mensagem para os demais robos do seu cluster com a alocacao
do robd Gbest e os demais robos enviam 1 mensagens de confirmagao para o informante
do seu cluster. O informante ao receber a confirmacao do recebimento da alocacao de
todos os robos do cluster envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusao da etapa,
como mostra a Equacao 21:

Fy = 3y0(p. - 1). (21)

Realizando as devidas substituicao na Equacao 18 e considerando ¢ = 1, a formula
F* fica apenas em funcao no nimero de robos p e o nimero de clusters v, conforme
apresenta a Equacao 22:

2
F* =372+ 3% — 6y —3p—3. (22)
fy

Da mesma forma, a funcao F,,” demonstra o calculo do nimero de mensagens en-
viadas por ciclo na topologia em malha completa, sendo inseridos os conceitos e processos
apresentados neste capitulo e no Capitulo 3 complementaram a Equacao 16. A funcao
F,,* corresponde ao nimero de mensagens utilizadas para identificar o rob6 Gbest e atua-
lizar a melhor alocagao do enxame Agpes;. Para identificar o robd Gbest, cada robd envia
3 mensagens (1 mensagem com a qualidade e 2 mensagens de controle) para os demais
robos. Apds a identificacao do robo Gbest, o mesmo envia 1 mensagem para os demais
robos como sua alocacao e os demais enviam 1 mensagem de controle confirmando o rece-
bimento da alocacao. O robo Gbest ao receber a confirmacao do recebimento da alocagao
de todos os robos envia 1 mensagem de controle sinalizando a conclusao da comunicacao,

conforme demostrado pela Equacao 23:
B =3p(p—1)+3(p—1). (23)
4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as caracteristicas do rob6 ELISA-3 e os aspectos de

implementagao do algoritmo ADTC, explicando seus diversos dispositivos embarcados,
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com énfase no médulo de comunicacao RF, utilizado para troca de informagoes entre os
robos através do intermédio de uma estagao-base, gerenciada por um computador.

A implementacao do ADTC é realizada através de um protocolo de comunicagao
otimizado que permite, simultaneamente, a troca de informacao de quatro mensagens. O
protocolo implementado também permite a comunicacao com diferentes tipos de mensa-
gens paralelamente. No préximo capitulo sao apresentados os resultados e as andlises dos

ensalos realizados com robos reais.



Capitulo 5
ANALISE DOS RESULTADOS

ESTE capitulo serd apresentada uma analise sobre os resultados obtidos pela im-
N plementagao do ADTC nos robos ELISA-3. Essa andlise tem com objetivo avaliar
a eficdcia do algoritmo ao resolver o problema de ADT. Também sao analisadas as carac-
teristicas e o desempenho da topologia de comunicagao em clusters.

O algoritmo é implementado em diferentes estruturas e arranjos de enxame, vari-
ando o numero total de robos e o nimero de tarefas, tornando a analise mais diversificada
e os resultados obtidos mais robustos. Os resultados apresentados preocupam-se em serem
estatisticamente validos, por isso, cada um dos ensaios é repetido 10 vezes. Como objetivo
de apresentar o ADTC um video foi postado no link https: //www.youtube.com /user/temente?,
onde demonstra a aplicagao do ADTC para alocagao dinamica de tarefas em um enxame
de robos utilizando uma topologia de comunicagao em cluster.

Este capitulo é dividido em 5 secoes: na Secao 5.1 serd apresentada a metodologia
de avaliacao utilizada nos ensaios; na Secao 5.2, uma analise sobre o nimero de clusters;
na Secao 5.3, uma analise sobre o nimero de informantes; na Secao 5.4, os resultados
do algoritmo ADTC; na Secao 5.5, a comparagao do desempenho do algoritmo ADTC e

ADTG; e na Secao 5.6, as consideracoes finais desse capitulo.

5.1 Metodologia de Avaliacao

A metodologia utilizada nos ensaios avalia os resultados obtidos com diferentes estruturas
de enxame que sao definidas pelo nimero de robos p e pelo numero de tarefas 7. Cada
um dos ensaios tem como objetivo alocar tarefas, dinamicamente, até encontrar uma nova

alocacao A* que atenda aos requisito da proporcao-objetivo P. Em todos os ensaios o
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enxame ¢ inicializado em estado zero, o que significa alocar todos os robos na tarefa 0. O
enxame iniciard em todas os ensaios com a mesma alocagao inicial Ay = {0,0,...,0}.

As proposicoes-objetivo utilizadas nos ensaios possuem o nimero de tarefas que
varia de 2 a 5 tarefas. A Tabela 2 apresenta a distribuicao padrao da proporcao-objetivo
que serda utilizada em todos os ensaios. As estruturas dos enxames utilizadas variam de
8 a 50 robos. Os diferentes arranjos de robos e tarefas possuem niveis de complexidade
diferentes. Como apresentada no Capitulo 1, a complexidade do problema de alocagao
de tarefas em um enxame homogéneo esta relacionada com o par (p,7), onde cada par
possuira um numero de alocacoes factiveis Q. A Tabela 3 apresenta o niimero de alocacoes

factiveis Q para cada um dos ensaios realizados.

Tabela 2: Distribuicao da proporcao-objetivo entre as tarefas

# Tarefas Proporgao
Tarefa 0 \ Tarefa 1 \ Tarefa 2 \ Tarefa 3 \ Tarefa 4
2 60% 40% - - -
3 20% 30% 50% - -
4 10% 15% 30% 45% -
5) 5% 10% 20% 30% 35%

Tabela 3: Numero de alocagoes factiveis para os ensaios realizados

#Q ‘ T=2 ‘ T=3 ‘ T=4 ‘ T=2>
p=28 256 6561 65536 390625
p=12 4096 531441 16777216 244140625
p =16 65536 43046721 4294967296 | 1,52588 x 10!

=20 1048576 3486784401 | 1,09951 x 10 | 9,53674 x 10
p=24 16777216 2,8243 x 10" | 2,81475 x 10 | 5,96046 x 10'°
p=28| 268435456 | 2,2877 x 10" | 7,2057 x 10'® | 3,7253 x 10"
p=32] 4294967296 | 1,8530 x 10' | 1,8447 x 10" | 2,3283 x 10**
p=40|1,0995 x 10 | 1,2158 x 10" | 1,2089 x 10%* | 9,0949 x 10?7
p=>501]1,1259 x 101 | 7,1790 x 10?3 | 1,2676 x 10%° | 8,8818 x 103*

A anélise preocupa-se com a obtencao de resultados estatisticamente validos, por
esse motivo cada um dos ensaios realizados foram executados 10 vezes. Os resultados
finais a serem analisados sao uma média dos 10 ensaios. Sao analisados nos ensaios trés
fatores. O primeiro é o tempo de convergéncia, o tempo que o algoritmo implementado

leva para encontrar uma alocagao A* que satisfaca a proporcgao-objetivo. Esse resultados

sao mensurados em milissegundo (ms), que é o tempo entre a inicializa¢ao dos robos e a
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finalizacao da alocagao, considerando que o algoritmo alcancou o seu objetivo. O segundo
e o terceiro fator que serao analisados estao relacionados ao aspecto da comunicagao. Sao
analisados o nimero de mensagens enviadas pelos robos a base (Mensagens Enviadas) e

o numero de mensagens enviadas da base para os robos (Mensagens Recebidas).

5.2 Impacto do Tamanho do Cluster

Essa bateria de ensaios tem como objetivo avaliar o tamanho ideal do cluster. Sendo que
ao avaliar os resultados desses ensaios, serd possivel concluir qual é o tamanho ideal de
cluster para um melhor desempenho do ADTC.

Como o tamanho do cluster é o objeto de estudo, todas as demais variaveis per-
manecem constantes, tais como numero de robos, propor¢ao-objetivo, nimero de tarefas
e parametros iniciais. Como mostra a Figura 25, os ensaios sao divididos em cinco par-
tes. Com um enxame de 24 robos, a primeira parte dividird o enxame em dois clusters
Figura 25(a), a segunda em trés clusters Figura 25(b), a terceira em quatro clusters Fi-

gura 25(c), a quarta em seis clusters Figura 25(d) e a quinta em oito clusters Figura 25(e).

(c) 4 Clusters

(d) 6 Clusters (e) 8 Clusters

Figura 25: Topologias de comunicacao em cluster com 24 robos divididos em diferentes
numeros de clusters
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A Figura 26 apresenta o nimero de mensagens enviadas por ciclo. Os ensaios
possuem uma topologia de comunicacao que varia de 3, 4, 6, 8 e 12 robds por clusters,
em relagao a topologia de comunicacao em cluster. A Figura 27 apresenta duas curvas
de tendéncia do nimero de mensagens enviadas com o algoritmo ADTC, que utiliza a
topologia de comunicagao em cluster. A curva vermelha representa os resultados prati-
cos, que ¢ a média do nimero de mensagens enviadas por ciclo de 10 amostras, para a
alocacao de 5 tarefas em um enxame de 24 robos, e a curva azul os resultados teéricos
conforme a Equacao 22. Apresenta também duas retas que correspondem ao niimero de
mensagens enviadas com o algoritmo ADTG, que utiliza a topologia de comunicacao em
malha completa. A reta verde representa o resultado pratico, que é a média do niimero de
mensagens enviadas por ciclo de 10 amostras, para a alocacao de 5 tarefas em um enxame

de 24 robos, e a reta preto, o resultado tedrico conforme a Equacao 23.
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Figura 26: Numero de mensagens enviadas por ciclo para alocacao de 24 robos com
diferentes niimeros de clusters

Os resultados apresentados nas Figuras 26 e 27 compravam a validade da Equa-
¢ao 22. As curvas apresentam um comportamento similar, convergindo para o mesmo
ponto de minimo. A Equagao 22 sera utilizada para definir o tamanho ideal dos clusters

em ensaios futuros, com o objetivo de minimizar o fluxo de informagao entre os robhos.
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— —e— Tedérico Cluster —e— Pratico Cluster — Tedrico Malha —— Pratico Malha
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Figura 27: Curvas do nimero médio de mensagens enviadas por ciclo para alocagao de 5
tarefas em um enxame de 24 robos

5.3 Impacto do Nimero de Informantes

Esses ensaios tém como objetivo avaliar o impacto no desempenho do ADTC ao variar o
numero de informantes por cluster. Semelhante aos ensaios de nimero de cluster, o nu-
mero de informantes é o objeto de estudo, por isso as demais variaveis devem permanecer
constantes durante todos os ensaios.

Os ensaios possuem trés etapas como mostra a Figuras 28. Em um enxame de
24 robos dividido em 4 clusters, a primeira etapa serd com um informante por cluster,
totalizando 17% de informantes Figura 28(a), a segunda com dois informantes por cluster,
totalizando 38% de informantes Figura 28(b) e a terceira com trés informantes por cluster,
totalizando 50% de informantes Figura 28(c).

A Figura 29 apresenta a média do tempo de convergéncia de 10 amostras, para a
alocacao do enxame de 24 robos com uma variacao de 2 a 5 tarefas. Os ensaios possuem
uma topologia de comunicacao que varia de 17%, 38% e 50% de informantes. A Figura 30
apresenta a média do total de mensagens enviadas de 10 amostras para a alocacao de 5
tarefas em um enxame de 24 robos.

Os resultados apresentados nas Figuras 29 e 30 demonstram que a variacao do

numero de informantes nao causa grandes variagoes no desempenho do ADTC, tanto no
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(a) 17% de Informantes (b) 38% de Informantes (¢) 50% de Informantes

Figura 28: Topologias de comunicacao em cluster com 24 robos com nimeros de infor-
mantes diferentes
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Figura 29: Tempo de convergéncia para alocacao de 24 robods variando o nimero de
informantes

tempo de convergéncia como no nimero de mensagens enviadas. Existe, na média, uma
pequena piora nos resultados, demonstrando que a melhor topologia é a com o menor
nimero de informantes possivel. Em ensaios futuros é implementado apenas 1 informante

por cluster.

5.4 Desempenho do ADTC

Esse grupo de ensaios tem como objetivo avaliar o funcionamento e a capacidade do

algoritmo desenvolvido, ADTC. Os grupos de robos utilizados nessas avaliagoes, possuem
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Figura 30: Numero de mensagens enviadas para alocacao de 24 robos variando o niimero
de informantes

um nuimero de cluster e de informantes otimizados em funcao dos resultados dos ensaios
anteriores, com o intuito de alcancar o melhor resultado possivel.

Os ensaios utilizam topologias de comunicagao em cluster, onde o nimero de clus-
ters estd em funcao do nimero total de robos. Como mostra a Figura 31, sao realizados
ensaios com 9 estruturas diferentes. O objetivo deles é avaliar o funcionamento e capaci-
dade do ADTC, por isso o ADTC é executado em diferentes niveis de complexidade.

A Figura 32 apresenta a média do tempo de convergéncia, em milissegundos, de
10 amostras para enxames de robos que variam de 8 a 50 robos, e para uma alocagao
que varia de 2 a 5 tarefas. A Figura 33 apresenta a média do ntimero total de messagens
recebidas e a Figura 34, a média do numero total de messagens enviadas.

Os resultados apresentados nessa Se¢do demonstram que o desempenho (tempo
de convergéncia) e o fluxo de informacao (nimero de mensagens enviadas e recebidas)
possuem, na média, um comportamento similar. O que caracteriza uma relagao direta
do processo de comunicacao com o resultado final de uma implementacao deste tipo.
O ADTC obteve éxito em todos os ensaios realizados, no entanto, como observado nos
relatos apresentados, os ensaios com 50 robos alcangam a convergéncia somente com 2
e 3 tarefas. Esse comportamento ocorreu devido ao fato de que a plataforma escolhida

(ELISA-3) possui algumas limitagdes fisicas, que neste caso estao em funcao da capacidade
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(g) 32 Robos/8 Clusters (h) 40 Robos/10 Clusters (i) 50 Robos/10 Clusters

Figura 31: Topologias de comunicagao utilizadas na implementagao do ADTC

de carga da bateria, que limita o tempo 1util de funcionamento. No ensaio com 50 robos
para a alocacao de 4 tarefas, houve o esgotamento da carga antes da convergéncia da

solucao.

5.5 Comparacao entre o ADTC e o ADTG

Os resultados apresentados sao uma comparacao entre os resultados obtidos no trabalho
(MENDONCA, 2014) com os resultados obtidos nesta dissertagao. O ADTG é um algoritmo

utilizado para buscar uma solugao para o ADT utilizando o PSO de forma distribuida
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Figura 33: Total de mensagens recebidas obtido pelo algoritimo ADTC

com uma topologia de comunica¢ao em malha completa. O ADTC é um algoritmo similar
ao ADTG, porém ao invés de utilizar uma topologia em malha completa, utiliza uma
topologia em cluster. O ADTC tem como objetivo otimizar os resultados. O conceito
inicial do ADTC consiste que na medida em que é reduzido o fluxo de informacao entre os

robos, o desempenho do algoritmo melhora, ou seja, é reduzido o tempo de convergéncia.
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Figura 34: Total de mensagens enviadas obtido pelo algoritimo ADTC

A Figura 35 apresenta as médias do tempo de convergéncia dos algoritmos ADTC
e ADTG, em milissegundos, de 10 amostras para enxames de robos que variam de 8 & 24
robos, e para uma alocagao que varia de 2 a 5 tarefas. Os resultados em azul referem-se
ao desempenho do ADTC e os resultados em vermelho, ao desempenho do ADTG.

O ADTC obteve, na média, uma reducao do tempo de convergéncia de 30,03% em
relacao ao ADTG. Os ensaios com 8 robos obtiveram, na média, uma reducao de 16,92%.
Os ensaios com 12 robos obtiveram, na média, uma reducao de 40,11%. Os ensaios com 16
robos obtiveram, na média, uma reducao de 63,55%. Os ensaios com 20 robos obtiveram,
na média, uma aumento de 10,38%. E os ensaios com 24 robos obtiveram, na média, uma
reducao de 39,93%. O melhor desempenho do ADTC em funcdo do ATDG foi com 16
robos e 4 tarefas, no qual obteve uma reducao do tempo de convergéncia de 77,39%. Ja
o pior desempenho do ADTC em funcao do ATDG foi com 20 robos e 4 tarefas, no qual
obteve um aumento do tempo de convergéncia de 24,73%.

Os ensaios com 8 e 20 robos obtiveram os piores desempenhos do ADTC. Em
relacao aos ensaios com 8 robos, os resultados mostram que a implementagao do ADTC é
apenas justificavel com o aumento da complexidade do problema. E em relagao aos ensaios
com 20 robos, o resultado apresentado com o ADTG foge ao comportamento padrao, se

observado os resultados dos outros ensaios. O ADTG tem um comportamento no qual
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Figura 35: Comparacao do tempo de convergéncia obtidos pelos algoritimos ADTC e
ADTG

o tempo de convergéncia cresce exponencialmente em funcao do nimero de robos, sendo
o unico grupo de ensaios que foge a esse padrao sao os ensaios com 20 robos. O ADTC
também possui esse comportamento de crescimento do tempo de convergéncia, porém
menos acentuado em funcao do crescimento do enxame.

A Figura 36 apresenta as médias do nimero de mensagens recebidas pelos algo-
ritmos ADTC e ADTG, de 10 amostras para enxames de robos que variam de 8 a 24
robos, e para uma alocagao que varia de 2 a 5 tarefas. Os resultados em azul referem-se

ao desempenho do ADTC e os resultados em vermelho, ao desempenho do ADTG.
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Figura 36: Comparacao do nimero de mensagens recebidas pelos algoritimos ADTC e
ADTG

O ADTC obteve, na média, uma redugao do nimero de mensagens recebidas de
41,92% em relacao ao ADTG. Os ensaios com 8 robos obtiveram, na média, uma reducao
de 60,89%. Os ensaios com 12 robos obtiveram, na média, uma reducao de 62,43%. Os
ensaios com 16 robos obtiveram, na média, uma reducao de 66,05%. Os ensaios com 20
robos obtiveram, na média, um aumento de 9,07%. E os ensaios com 24 robos obtiveram,
na média, uma reducao de 39,93%. O melhor desempenho do ADTC em funcao do
ATDG foi com 16 robos e 4 tarefas, no qual obteve uma redugao do niimero de mensagens

recebidas de 78,21%. J4 o pior desempenho do ADTC em funcao do ATDG foi com 20
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robos e 3 tarefas, no qual obteve um aumento do ntimero de mensagens recebidas de
19,16%.

A Figura 37 apresenta as médias do nimero de mensagens enviadas pelos algo-
ritmos ADTC e ADTG, de 10 amostras para enxames de robos que variam de 8 a 24
robos, e para uma alocagao que varia de 2 a 5 tarefas. Os resultados em azul referem-se
ao desempenho do ADTC e os resultados em vermelho, ao desempenho do ADTG.
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Figura 37: Comparagao do nimero de mensagens enviadas pelos algoritimos ADTC e
ADTG

O ADTC obteve, na média, uma reducao do nimero de mensagens enviadas de

38,26% em relacao ao ADTG. Os ensaios com 8 robos obtiveram, na média, uma redugao
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de 55,64%. Os ensaios com 12 robos obtiveram, na média, uma reducao de 59,61%. Os
ensaios com 16 robos obtiveram, na média, uma reducao de 62,29%. Os ensaios com
20 robos obtiveram, na média, uma aumento de 14,36%. E os ensaios com 24 robos
obtiveram, na média, uma reducao de 28,12%. O melhor desempenho do ADTC em
funcao do ATDG foi com 16 robos e 4 tarefas, no qual obteve uma reducao do tempo de
convergéncia de 76,44%. J& o pior desempenho do ADTC em funcao do ATDG foi com
20 robos e 4 tarefas, no qual obteve um aumento do tempo de convergéncia de 26,08%.
Os resultados apresentados em relacao a otimizacao do niimero de mensagens envi-
adas e recebidas possui um comportamento similar ao da otimizacao em relagao ao tempo
de convergéncia, confirmando a tese de que a otimizagao da comunicacao aumenta o de-
sempenho do algoritmo. Porém observando os ensaios com 8 robos, é possivel concluir
que a topologia em cluster possui um custo operacional de execugao de cada ciclo superior
ao de malha completo, o que causa um impacto no tempo de convergéncia. Isto explica
porque o resultado apresentado em relacao ao nimero de mensagens enviadas e recebidas
é trés vezes maior que a otimizacao do tempo de convergéncia nos ensaios realizados com

8 robos.

5.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos na implementagao do algoritmo
ADTC, analisando seu desempenho com diferentes niveis de complexidade. Foi realizada
também uma andlise sobre as caracteristicas estruturais da topologia em cluster, como
o tamanho ideal de cluster e o nimero ideal de informantes, além de uma comparacao
entre o algoritmo ADTC e 0 ADTG. Esta andlise comprovou que a otimizacao do processo
de comunicacao pode trazer melhorias ao desempenho do projeto. O ADTC obteve, na
média, um desempenho melhor nesta aplicacao.

O préximo capitulo encerrara esta dissertacao. Este apresenta as principais con-

clusoes, seus aspectos de maior relevancia e algumas diretrizes para projetos futuros.



Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

q OTIMIZACAO da comunicacéo na alocacio dindmica de tarefas em enxames de

robos é fundamental para a alocacao de grandes enxames. Um dos empecilhos
para utilizacao da inteligéncia de enxame para a solugao de problemas complexos é o
fluxo de informagao necessario para alocar tarefas em grandes grupos de robos. A troca
de informagao é essencial para a realizacao coordenada das tarefas, pois sem uma aloca-
cao eficiente nao é possivel a solucao de um problema complexo. Desta forma, torna-se

necessaria a implementacao de uma comunicacao otimizada e inteligente.

6.1 Conclusoes

Esta dissertacao teve como objetivo otimizar os processos de comunicacao na Alocacao
Dinamica de Tarefas em um enxame de robos, com o intuito de melhorar os resultados
do algoritmo ADTG, apresentado em (MENDONCA, 2014). Para tanto, foi proposto o
algoritmo de otimizacao ADTC inspirado no PSO, no qual cada robo representa uma
particula e sua posicao no espaco de busca representa uma alocacao factivel. Sua posicao
é alterada por uma velocidade que é adaptativa, atualizando-se mediante sua propria
experiéncia e nas dos demais robos do enxame. O ADTC possui a mesma metodologia do
ADTG, modificando-se, porém, o processo de comunicacao. Para que a velocidade possa
ser adaptativa, existe a necessidade de troca de informagoes entre os robos do enxame e o
fluxo de informacao entre os robos cresce exponencialmente em fungao do niimero de robos,
como no processo de comunicacao utilizado pelo ADTG. Por isso o ADTC utiliza, em vez

da topologia em malha completa empregada pelo ADTG, a topologia de comunicagao em
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cluster, com o objetivo de otimizar o processo de comunicacao, viabilizando a alocacao de
grandes grupos de robos.

A metodologia desta dissertacao, com o intuido de alcancar o objetvo acima citado,
é estruturada em 5 capitulos. A definicao formal do problema de alocacao dinamica de
tarefas foi apresentada no Capitulo 1, que aborda também sua complexidade, que esta em
funcao da variacao do nimero de robos e de tarefas a serem alocadas.

Trabalhos relacionados com alocacao de tarefas em sistemas com multi-robos foram
apresentados no Capitulo 2, avaliando as caracteristicas e abordagens utilizadas por cada
um dos algoritmos apresentados, bem como suas vantagens e desvantagens.

Nesta dissertagao foi proposto um algoritmo para otimizacao da comunicacao na
alocacao de tarefas, o ADTC, apresentado no Capitulo 3. Este algoritmo bio-inspirado,
utiliza como referéncia o PSO e metodologias semelhantes ao algoritmo ADTG. ADTC
possui um processo de comunicagao que possibilita a utilizagao da topologia em cluster.

Escolheu-se como plataforma de implementacao os robos ELISA-3 que possuem
caracteristicas que viabilizam sua utilizacao nessa aplicacao, como seu tamanho reduzido
e dispositivo de comunicacao em RF. No Capitulo 4 foi apresentado detalhadamente a
estrutura dos robos ELISA-3, seus dispositivos embarcados e suas funcionalidades, além
dos processos realizados em cada etapa para a implementacao do ADTC nos robos.

A analise dos resultados obtidos foi apresentada no Capitulo 5 e demonstrou que
o desempenho da topologia em cluster - mediante a variagdo em sua estrutura, como o
nimero de clusters e o nimero de informantes - valida a equacao para o calculo do niimero
ideal de cluster, elaborada nesta dissertacao.

Apresentou-se também os resultados acerca do desempenho do ADTC. A primeira
parte dos ensaios teve como objetivo avaliar a capacidade do ADTC implementado no
robo ELISA-3. O ADTC nesta etapa demonstrou eficiéncia em todos os ensaios realizados,
excetuando-se os em que haviam 50 robos. Devido as limitagoes fisicas do robd, nao houve
convergencia para aplicagao de 4 e 5 tarefas. A segunda etapa desses ensaios teve como
objetivo avaliar a otimizagao em relacao ao ADTG.

O ADTC obteve, na media, reducao do tempo de convergéncia de 30,03%, sendo
seu melhor desempenho uma reducao do tempo de convergéncia de 77,39% (para alocagao

de 4 tarefas em um enxame de 16 robos) e seu pior desempenho um aumento do tempo de
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convergéncia de 24,73% (para alocagao de 4 tarefas em um enxame de 20 robos). Obteve
uma reducao, na média, do nimero de mensagens recebidas de 41,92%, sendo seu melhor
desempenho uma reducao do niimero de mensagens recebidas de 78,21% (para alocagao
de 4 tarefas em um enxame de 16 robos) e o pior desempenho um aumento do nimero de
mensagens recebidas de 19,16% (para alocagao de 4 tarefas em um enxame de 20 robos).
Obteve, na média, uma reducao do nimero de mensagens enviadas de 38,26%, sendo seu
melhor desempenho uma redugdo do nimero de mensagens enviadas de 76,44% (para
alocagao de 4 tarefas em um enxame de 16 robos) e seu pior desempenho um aumento
do nimero de mensagens enviadas de 26,08% (para alocacao de 4 tarefas em um enxame
de 20 robos). A topologia de comunica¢ao em clusters demonstra sua capacidade de
otimizacao do processo de comunicagao, mostrando melhores resultados que a topologia de
comunicagao em malha completa. Os resultados comprovam que a escolha da topologia de
comunicag¢ao, bem como outros parametros do processo de comunicacao, podem otimizar

ou limitar o desempenho de um determinado projeto.

6.2 Trabalhos Futuros

Sugere-se nesta secao algumas propostas que podem trazer melhorias ao processo de alo-
cagao dinamica de tarefas em enxames de robds, assim como novos ensaios com o objetivo
de aprofundar a andlise sobre a otimizacao do processo de comunicacao.

Uma limitacao na implementacao do ADTC é a capacidade operacional do robo
ELISA-3. Seria de grande contribuicao para esta pesquisa a implementacao do ADTC
em outros robos que possuam caracteristicas estruturais diferentes, como um tempo de
funcionamento maior e/ou um processo de comunica¢ao que permita maior paralelismo
na troca de mensagens. Também seria de grande contribuigao a implementacao do ADTC
em robos com diferentes caracteristicas, expandindo a aplicacao do ADTC para enxames
heterogéneos.

Poderia ser implementado outros tipos de algoritmos de otimizacao, como o ACO
(Ant Colony Optimization) (DORIGO, 2007) ou o BFOA (Bacterial Foraging Optimization
Algorithm) (DAS et al., 2009). Diferentes algoritmos de otimizagao podem estimular novos
comportamentos ou carateristicas até o momento nao observadas, assim como alcancar

melhores resultados. Também seria de grande valia a implantacao do PSO combinado
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a outros algoritmos de otimizacao, podendo, nesse contexto, utilizar-se de algoritmos
de outras categorias, fora do grupo de inteligéncia de enxame, como Sistemas Fuzzy,
Algoritmos Genéticos ou Rede Neural Artificial.

Por fim, voltando ao tema central desta dissertacao, a otimizacao da comunicacao,
poderia ser realizada uma nova proposta na qual seriam utilizadas outras topologias de
comunicagao, como em anel ou em arvore. Tanto a topologia em anel como em arvore
trariam grande reducao do fluxo de informagao entre os robos, porém, ambas necessitariam

de uma estrutura complexa para o processo de comunicagao.
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APENDICE A —- RESULTADOS
NUMERICOS OBTIDOS

Neste apéndice sao apresentados os resultados numéricos obtidos nos ensaios realizados
nesta dissertacao. Os ensaios sao os resultados obtidos pelo algoritmo ADTC apresentado
no Capitulo 3. Os ensaios apresentam os resultados referentes ao tempo de convergéncia
em milissegundos (ms) e o nimero de mensagens recebidas (Msg. Rec.) e ao numero de
mensagens enviadas (Msg. Env.). Todos os ensaios possuem 10 amostras e a respectiva

média.

A.1 Resultados obtidos na analise do tamanho dos
clusters

Nesta secao é apresentado os resultados referentes a analise do tamanho dos clusters. A
Tabela 4 apresenta os resultados de um enxame de 24 robos p = 24 divididos em 2 clusters
~v = 2. A Tabela 5 apresenta os resultados de um enxame de 24 robos p = 24 divididos em
3 clusters v = 3. A Tabela 6 apresenta os resultados de um enxame de 24 robos p = 24
divididos em 4 clusters v = 4. A Tabela 7 apresenta os resultados de um enxame de 24
robos p = 24 divididos em 6 clusters v = 6. E a Tabela 8 apresenta os resultados de um

enxame de 24 robos p = 24 divididos em 8 clusters v = 8.

A.2 Resultados obtidos na analise do numero de infor-
mantes

Nesta secao sao apresentados os resultados referentes a anélise do niimero de informantes.
Os ensaios foram relizados em um enxame de 24 robos p = 24 divididos em 4 clusters
~v = 4. A Tabela 9 apresenta os resultados de um enxame com 17% de informantes. A
Tabela 10 apresenta os resultados de um enxame com 38% de informantes. A Tabela 11

apresenta os resultados de um enxame com 50% de informantes.
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A.3 Resultados obtidos no ADTC

Nesta secao sao apresentados os resultados para o algoritmo ADTG. A Tabela 12 apresenta

os resultados de um enxame de 8 robos p = 8 divididos em 2 clusters v = 2. A Tabela 13
apresenta os resultados de um enxame de 12 robos p = 12 divididos em 4 clusters v = 4.
A Tabela 14 apresenta os resultados de um enxame de 16 robos p = 16 divididos em 4
clusters v = 4. A Tabela 15 apresenta os resultados de um enxame de 20 robos p = 20
divididos em 5 clusters v = 5. A Tabela 16 apresenta os resultados de um enxame de
24 robos p = 24 divididos em 6 clusters v = 6. A Tabela 17 apresenta os resultados de
um enxame de 28 robos p = 28 divididos em 7 clusters v = 7. A Tabela 18 apresenta os
resultados de um enxame de 32 robos p = 32 divididos em 8 clusters v = 8. A Tabela 19
apresenta os resultados de um enxame de 40 robos p = 40 divididos em 10 clusters v = 10.
E a Tabela 20 apresenta os resultados de um enxame de 50 robos p = 50 divididos em 10

clusters v = 10.



99

Apéndice A

661 L1 ar 91 9¢ &4 LT 9¢ ar 8¢ ar “LNI
G'P65G8C | ©999GE | TTT991 | ©L9E¥E | TPIOTE | 8G0F6V | TI0LZ | ¥S8TIE | T9TEVT | 6VEI€9 | PISSIT 'ANH DS
€'11909% | LOVOTE | 9SETVT | 9FC68T | 8E09LT | 8VCIVY | WEWe61 | 65565 | G6LPCT | G8I8TS | GSSTVI Ddd "OSIN
L'6S6€0C | 0VG68S | ©9STPE | T08L0G | LLL0S9 | 98¥FSL | 65668 | PITII9 | &¥S80C | 0SS918 | 96866¢ | (SW) OJINHL

BIPOJN | QTOTesuy] | goresus] | QOresur] | JOlesu;] | goresus] | Goresur] | yoresus] | goresur] | goresus] | Joresur] C=121

9°0¢ 91 L1 &4 €¢ 9¢ 91 LG 4 Ll 91 “LNI
8'GR64TE | 60TS6T | L¥e8cg | LLTTLY | 000S8Z | 8000€E€ | 9L69S€ | GEES0S | 0TL89F | TLIFIC | WTICLI 'ANH "DSIN
1'892GLT | 9TTLCT GIVI8T | CGECOE | 9I8ECEG | VIOELG | OGEEGC | 8L989F | 60€9TV | 9CLI6T | 896TT1 odd OSSN
PLVE8ES | €8689¢ | SVO6YVE | STerSl | S9TesY | 6£0699 | FOFPSTS | 001668 | GSFLSL | 99086 | g6L7Lg | (sun) OJINAL

RIPOJN | (OTOIeSU;] | goresury] | QOresur] | LOTesU;] | Qoresur] | GOTesu;] | Oresus;] | goresur] | gOTesus] | [Oresus] =4

L01 IT 9 ¢l €l IT IT ¢l a1 9 0T "LNI
L'77068 98GGTT 650S¢ 8.8¢8 | SETITT | ¥¥evs GOT68 | SOPS0T | 9¥0€CT | GE€CIS | ¥9Gc01 'ANH "DSIN
7' 10C1ST 12146 1G88¥ a8¥¥L | L9900T | ST.LCY GS9€8 Prce6 | ¥9L91T1 | LCICy | S8PVIS DAY OSSN
6'8L879T | TTLEST GheG0T | L9TE6T | S0ELTE | €TT0T | SPL6ET | 08G86T | OTTL9Z | SEg60T | 8LGPFI | (Sw) OJINGL

RIPOJN | OTOIeSU;] | Goresus] | QOresur] | JOIeSUs] | Qoresus | GOTesu;] | Oresus] | goresur] | goresur] | [oresus] =21
9 i 9 8 g L 9 8 9 g g “LNI
816028 8¥10¢ €IG8L | 086ITT | 0€¥9L | T¥.LCOT | 96699 678L6 LGCL6 96789 6050L 'ANH "DSIN
¢'99289 9€c9¥ 8TT99 66186 69819 4557 9694¢ 68798 VERTL €506¢ 660.LG DY DS
L'eseren 9LLL8 Cze9eT | 08T99T | ©92STT | 886TET | T89ETT | FCFIOL | 66FFFI | SLELTT | 766821 | (S) OJINAL
RIPOJN | (TOTesur] | Goresus] | QOresur] | LOIeSU;] | Qoresus] | Goresur] | yoresus] | goresur | goresus] | [oresur] T=1

¢ = ko pg =d wod 19)sn op orownu op osifeue © ered sopejnsey  BRJR],



100

Apéndice A

z'81 a1 0% 91 ¢ & 1% 4! 0% 4! 12 "INT
8GT6CT | EVIV9T €8CTEE | T9LGTC | 56805V | ¥62€6E | 1,91 6VISTT | L869¥C | 86E8TT | 60S6€C | "ANH DSV
€'820STC | 1GVIET Zev90¢ | TG806T | TETL6E | 0£7L9€ | SVIVET | SGET0T | L¥103G | 16820T | 61160% DAY "HSIN
T'6LFS6E | 9LELTE | 960S8S | LI9TH6E | #S6TE9 | 9G8GLE | €666SC | CE0SOT | 9880CF | £€20L9T | 69298F | (sw) OJINAL
dﬁﬁwz Oﬂoﬂdmdm @Oﬂmmgm woﬂdmdm Noﬁdmgm ©Oﬂ®mdm moﬁdmgm woﬂdmdﬁm moﬁdmgm Noﬂdmdm ﬂoﬁdmgm m = L

61 e 0 e1 ¢ 1% 8T 1% a1 0 8T "INT
€'TSThee | SYVIVE | 18G68C¢ | GLLOTT | GGG9EE | GSP00E | SVESIT | GL16GG | SOSSST | LESSEC | 292291 | "ANW "‘DSIN
6'98096T | T.¥S2E | #6980 | #6S90T | 6L676C | 98589¢ | L69T0T | OTOS6T | LFETET | 9STERT | L0671 DHY "HSIN
QOLTIELE | ©9CLGE | 88298¢ | G8TLLT | 21ZE8S | 8990LF | TTESLT | 90V19F | 02e6¥e | 218S8¢ | eeepse | (sw) OJINAL
dSUwE Oﬁoﬂdmdmﬁ @Oﬂdwgm woﬂﬁmdm hoﬂdwgm @Oﬁmmdm moﬂdwgm woﬂﬁmsmﬁ moﬂdwgm Noﬂdmdm Hoﬂmmgm ﬁ = 1L

¢'6 T 4! L L 11 6 L 6 11 T "INI
Z'€6L19 | T60S. 18628 | OTV.LE T.¥6E | L2T1€S | ©S00L | 68%SE | SICIL 179¢. | 2S86. "ANH "DSIN
77GGS 8869 98018 | OTPIE | 06L9€ | GG0S¥ | 89€T9 1600¢ | GG9.6 | L9989 | 0%90.L DHY "HSIN
1°LE6ETT | STRSET OFP68T | $79LL | €8GT8 | 086611 | 18201 | 82€SL | 0L2€0T | FS6ITT | €FSIFT | (Sw) OJINAL
mﬁwwz Oﬁoﬁmﬁm @Owdwgm woﬁmﬁm hOwdem @Oﬁmﬁm mOwdem woﬁmﬁm mcﬁdmgm Noﬁmﬁm ﬁcwdmgm M = 1L

¢'9 9 8 G 8 9 9 8 L G 9 "LNI
8'7699¢ | 670€G €L7G9 | ¥0T9v | 9866L | LO6EV | L9TT9 166L9 | G968% | S¥¥FIV | T06.G "ANH ‘DS
8'008SV | 12TSH 78867 | €¢60% | ¥E8EL | 6608¢ | 6G¥8F | SLLT9 | 96%0F | 668LE | GIVIS DAY "HSIN
1°C6216 | #T0SR GLLTOT | TVEEL | CTSSTT | 1806L | T66L8 | SVETTT | 68186 | SL00L | 0£ET8 (sw) OdINALL
dﬁu@z Oﬁogmﬂm @Oﬁdwgm wogmﬂm hoﬁdwgm @Oﬁdwﬂm moﬁdwgm woﬁdwﬂm moﬁdwgm Noﬁdwﬂm ﬁoﬁdwgm G = L

¢ =L o pg = d wod 19snp

op olowInu op osifeue ® ered sopeynsay :G B[R],



101

Apéndice A

z'61 |14 0% T 0% 0 1% 0 0% 61 0% "INT
€'20L89T | 2E68LT | 9GVE9T | #SOT8 | 9F6S6T | 9P6STT | 89ZELT | 89GE9T | TGE99T | LETTT Gr89¢Z | 'ANH "‘HSIN
C'T6ETOT | 0S¥29C | S6VEFT | PIGGL | 8OVELT | 6FEL6 | ¥129ST | GOLOVT | CTESYT | 91€66 | 92ETIT DAY "HSIN
C'STTLET | 9TETTY | €G9LLT | 6G9EET | LOVSSE | 098861 | ¢E1cSh | 28¢a6e | 60L¥6C | #96661 | 1€29¢¢ | (sw) OJINAL
RIPIIA (QIoresur | goresury] | Qoresur] | Joresur | golesur] | Goresur] | oresur] | goresur] | goresur | Joresuy c=16
61 0 12 ST 1% 0 8T 01 1% 0 1% "INT
1°6C1L9T | TCL6GT 8T9L3G | P1E60T | SLVGEG | 6SCT9T | 89T80T | ¥866L | 6TLEET | 89GE9T | 2€8c6T | "ANH DOSIN
€'6L687T | 6LV0VT CY610Z | P1€L6 | SPETIC | CSPPPT | 25196 | €901 | G0G60C | SOLOVT | €L0TLT DHY "HSIN
6'GTVLLT | STEWLT | LGVTEE | 9GV661 | CIPLSE | 6L888C | T6096T | STIECT | 29¥ese | 28¢e6e | 98¢8ce | (sw) OJINAL
RIPIIA Qroresur | goresury | Qoresur] | Joresur | golesury] | goresur | oresury] | goresur] | goresur | Joresuy =4
z'8 L T 6 T 9 8 L 6 L L "INI
9'GG6ST | CTIVG FIE09 | CTE8Y | SL19S | #6395 | #6067 | #1€9¢ | LV1GS | LSV67 | ¥689¢€ "ANH "DSIN
€'908¢F | 9¢¥2T 12¢L8 | P2ISV | #1828 | 92808 | LECVV | GTETT 1€C67 | #2197 | STEve DHY "HSIN
8'80058 | I81ES CGVSTT | 68618 | LGVSTT | ©G988 | 1€CLL | WCISS | #1€G8 | GEG8L | LS¥6L (sw) OJINELL
RIPOTA (QToresuy | goresur] | goresur] | JOTesu;] | QOIRSUH | GOTRSUY | foresur] | goresur | goresuy | JOresur] =1
7'9 L G 9 8 9 8 9 9 9 9 "INI
VVeYOv | SV6CT 0zLEE | V6TV | €16GY | GL6VE | PCEES | 9G8LE | 000%F | ¥TSTe | 0¥89¢ "ANH ‘DS
C'e1EGE | 2898e VIE0E | ©89SE | 8LE0V | G¥E6C | GE9LY | L8EEE | €986¢ | 9798¢C T0£GE DAY "HSIN
8°ZE199 | ¥6£0. LVTES | #6€0L | GTELL | 9TERS | €888 | FLILS I7C2L | €6896 10£95 (sw) OdINALL
dﬂvwz Oﬁogmﬂm @Oﬁdwgm wogmﬂm hoﬁdwgm @Oﬁdwﬂm moﬁdwgm woﬁdwﬂm moﬁdwgm Noﬁdwﬂm ﬁoﬁdwgm G = L

¥ =4 0 pg = d woo 10)snP

op olowinu op osifeue ® ered sopeynsey :9 B[R],



102

Apéndice A

8'CT Gl 61 4 61 0t 4 61 ar 4! 0T "LNI
L'GLYV8 | ©9LIS 12988 VCI8YT | V1268 SVILY LGSOV | 72998 78948 69¢€cS LSVIY 'ANH DS
CVSILL | TVS9Y V4cI8 CSVLET | G8LIS G864¥ VC99€ET | CVE8L €CILL VeILy GlSay Ddd "OSIN
LLGYIVT | 1206L VICS6T | 19C60C | ¢99€61 | TSVCL 0L¥SCC | #SC68T | PSCOET | #9261 94¢0.L (sw) OdINAL
RIPOJN | QTOTeSUs] | Goresur] | QOTesus] | LOTesu;] | oresur] | GOTesus] | f0resu;] | goresus] | goresus] | Joresur] C=1
a1 4 61 0t 0T Gl Ic Gl Ic Gl ¢l "LNI
968668 | 8STETT GcIL8 Gce9e LGV8E 47098 9€988 P8LGE VCS9¥T | 8C9L8 74868 'ANH "DSIN
78091 GceoeT GSy6L 786¢¢ qcove 8GV.LL LIV08 €rece 9V9CET | ¥ELEL 9€CI8 odd OSSN
C'LYGIVT | GETSIT GCe06T | GCEIS 89Y€E8 ¢SE0ET | BS6I6T | 65008 CITTCT | 7L6TET | #29CET | (sur) OJINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesur] | JOIesU;] | QOresuy] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresus] | Joresur] =4
8 8 8 8 8 9 8 L IT 8 8 "LNI
9'€V66¢ | GTE9E 91¥6¥ 8EV8Y 7C94¢ G9€4¢ 9€E6Y [qRige ¢q9sy 9.88¥ GLLGE 'ANH "DSIN
C'62€9¢ | TV63E 9¢€1SY 981V¥ 8CECE 69.2¢ 6987V 9€VCe E8V 1V 6CSTv a19¢¢€ DAY OSSN
eLYIVL | 97L8L LI1VGL Ge0vL 6V8LL €cIvs G6€4L I8TES 9¢670T | €8G7L 8TC8L (sw) OdINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesur] | LOIesU;] | QOTesusy] | GOresus] | Foresur] | ¢oresus] | goresus] | Joresur] e =1
I'9 L 9 9 g 9 9 L 9 g L “LNI
I'61€CE | €768C LVEEE 9T.LEE 780€€ IvSye 910v¢ Vo€ CLSEE 780€€ Vi8¢ 'ANH "DSIN
€'1916¢ | 1L6SC v¢10€ 8¢00€ 0800¢€ ¢L60€ 69.0¢€ V.LELT I870€ 0800€ 8€LGC DY DS
V'7P8eS | 92065 €ELVIS 71024 09¢0¢ V1cES 0€62S 8T.L8S ¢I91¢ 09609 LGESS (sw) OdINAL
RIPOJN | (TOTesU;] | Goresur | QOTesus] | LOTesU;] | QOresur] | GOTesus] | FOresur | gOTesus] | goresus] | Joresur] T=1

9 =L o §g = d wod 19sno

op olownu op osifeue ® ered sopeynsey :) B[R],



103

Apéndice A

T'91 4 0T LT 12 a1 0¢ IT ar 12 ]! “LNI
86868 88V0€T 9€00¢ LG4C8 99G6ET | 69718 967.8 19004 L8698 688771 | I¥PSY 'ANH DS
£'660e8 | 6119CT Ivicy ¢€99. 9V¥8CT | G86TL G00T8 €LYV TLV8L P¥9CET | ¢E90V Ddd "OSIN
C'9808¥T | 67FS1T 99¢0. 699LLT | 69910¢ | G¥9¢CT | L¥PO6T | €EI8L 669¢€T | 0990c¢ | 99¥0L (sw) OdINAL
RIPOJN | QTOTeSUs] | Goresur] | QOTesus] | LOTesu;] | oresur] | GOTesus] | f0resu;] | goresus] | goresus] | Joresur] C=1
LG1 0¢ ¢l 61 ¢l 12 Ic 0¢ ¢l 0t 0T "LNI
6'GLTTIS | T68TL 6VVES 70088 09888 L660VT | €VI68 8TV.L8 7988 Gpe9e 8L6VE 'ANH "DSIN
L'606€L | ©9G89 GV61L Gceos LV618 1GP8¢T | 6818 99008 96.08 0L¥EE Va91¢€ odd OSSN
80G04T GCIT8T 7G9¢cl | TSPI6T | GTE€0ET | L99G0¢ | PITI6T | ¢€S061 | G¥68¢T | SV6I8 47608 (sw) OdINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesur] | JOIesU;] | QOresuy] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresus] | Joresur] =4
8'8 8 8 IT 8 IT L 8 8 8 IT "LNI
LTITey | S7L9V V.L6CE G994y VE8GY G68¢Y (457118 LV8SY 84¥61 PIESE 9567v 'ANH "DSIN
9'€988¢ | L¥8TF g860¢ VIV ¢991v Sy.L0V 9486¢ GR6EV 9cEsy Gyele ¢l1yov DAY OSSN
869608 | STET.L TELEL 9¢6v0T | ¢4v0.L 9cET0T | 8L¥SG S¥9cL vC1G.L 9cELL G9¢z0T | () OdINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesur] | LOIesU;] | QOTesusy] | GOresus] | Foresur] | ¢oresus] | goresus] | Joresur] e =1
79 9 L 9 L L 9 9 9 9 L "LNI
¢'L801¢ | G867¢ ¢956¢ Grcee VSI.LC 9€.8¢ G9¢8¢ (451288 VP¥8¢ VIcee ay8ee 'ANH "DSIN
L'5e8LT | GTElE Gy€9¢ SV16¢ 9¢€Se 1969¢ 12SVe 1200€ €c04¢ P1G0€ 9¥00¢€ DY DS
I'PP8PS | G86€S 69669 9ce1s [48%" GP889 9¢ELS G9619 V1299 9¢ET¢ G9€cs (sw) OdINAL
RIPOJN | (TOTesU;] | Goresur | QOTesus] | LOTesU;] | QOresur] | GOTesus] | FOresur | gOTesus] | goresus] | Joresur] T=1

Q = L o g = d wod 199snO

op olownu op osifeue ® ered sopeynsey :g§ B[R],



104

Apéndice A

€°L0L8IT | TEGSLT 99v€9T | #9918 9P6S6T | 9P6STT | 89CELT | B9GEIT | TCE99T | LETTT G¥89¢€C 'ANH "DSIN
T I6ET9T | 0S739T 86VEVL | V14 8IVELT | 67ELG VIC99C | 99L9¥1 | CIESYT | 9TE66 9¢ETTT Ddd OSSN
€'8CTL6T | 9TETTY €G9LLG | 6S9EET | LOFCSE | 096861 | GEIEST | 68656G | 604768 | 796661 | 16€29¢¢ | (sur) OdINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesur] | JOIesU;F] | QOTesuy] | GOTesu;] | yoresur] | goresus] | goresus] | Joresur] C=1
1621291 | TTL6CST 8T9LCC | P1E60T | 8LYSEC | 68ETIT | 89T80T | ¥866L 6TLEEC | BIGEIT | GEETHT "ANH "OSIN
€'6L68FT | 6LVOVT Gv610¢ | P1ELG GvETTIC | CSviPl | 259196 €901. 60260 | G9L97T | €LOTLT Ddd OSSN
6'GCVLLT | STEVLT LSPTEE | 9ST66T | GIPAGE | 6LE88C | ©6096T | GTIEGT | GIVECE | T8CT6T | 98¢8%e | (sur) OdINAL
RIPOJN | QTOTeSU;] | Goresur | QOTesus] | LOTesu;] | QOresur] | GOTeSU;] | FOresur] | goresus] | goresus] | Joresur] =
9°'GG6SY | TI9TC 71€09 GlERY 8L19¢ 7€c99 76067 V1€9¢ Ly1cS LEV6Y 7689€ 'ANH "OSIN
€'908¢y | 9€VTT 12€LS Vvel1sy V1€cs 9cecs LECTY Gceve 1€56V vC19v Gceve Ddd OSSN
8'800S8 | I81€S GSV8CT | G8618 LGVSCT | 9988 [€CLL vc149q VIEes GeC8.L LEV6L (sw) OdINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOresus] | Qoresus] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresus] | Joresur] ¢ =1
VySvoy | SV6Ch 9cLEE Ev6ey €16ST GL6VE (438" 99€LE 000¥¥ vcace 0¥89¢€ "ANH "OSIN
€'eTECE | TE9SE V1€0€ GE9SE 8LEOY Gv€6¢ GEILY LBEEE €986¢ 9798¢ 10€c¢e Ddd OSIN
8'7ET99 | 76£0L LV1ES 76€0L GceLL 9T€RS €V888 VLTLS 1vScL €689¢ 10€94 (sw) OdINALL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesUr] | JOIeSUF] | QOTesU;] | GOIesU;] | FOresur] | ¢oresus] | goresus] | Joresur] T=1
SOIURULIOJUT 8D 0/ )] WIOD S9JURULIOJUI 9P OISWINU Op osI[Rue ® vIed SOPRINSIY :G BOR],



105

Apéndice A

C'TL8ELT | 6EL18C €L6CLT | 6L98TT | GTETT LIG99T | @vL98C | OTTOLT | L6LTS 9L6LVC | 98661 'ANH "DSIN
6828991 | GL8TIT LCLGST | LLS66 00STOT | 9PL9VI | €CE0LC | GE€9CST | 8TLIL 8TT19¢C | 0L09LT odd "OSIN
6°L6980¢ | 9569 096608 | 846T0% | €9560¢ | 8SET6C | 690TEY | GFIS0E | 80GOFT | 0L0TLE | 68969¢ | (sun) OJINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesur] | JOIesU;F] | QOTesuy] | GOTesu;] | yoresur] | goresus] | goresus] | Joresur] C=1
8'GLETLT | 8610VC Gc000C | 9€¥CIT | 8CEEVC | I8GITT | 99601 | 0LTCEC | 68ES9T | 0€C99T | SETES 'ANH "DSIN
9'681€GT | 6SEVIT 9C96LT | 6CVEVIL | 8CV6IC | 9,986 GL086 €8690C | LECIST | TVELVL | CV.LEL DY "DOSIN
8'T9€L8¢C | TGVILE €816L¢ | GLITSG | EFIF9E | 0€T80T | GS086T | 6808FE | €786 | 8859665 | To¥8el | (Sw) OJINAL
RIPOJN | QTOTeSU;] | Goresur | QOTesus] | LOTesu;] | QOresur] | GOTeSU;] | FOresur] | goresus] | goresus] | Joresur] =
L'€TTLy | T0ELS LVE0S 487404 av.Lae €8967 8ELSE 8EVT9 6€9.L4 Gyavs G6€LC ANY DS
G'L68EY | 860€G 8ELLY 1¢Ssy 8EVEC 1eIsy GL09¢€ Ve8RS 6CS€S 84814 €LcSc odd OSSN
9°66LGL | GLVOET LL86L Gceas EV.LYS LGT8L LT8ES CIVET Gcro6 TLEVS 78€LG (sw) OdINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOresus] | Qoresus] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresus] | Joresur] ¢ =1
6°€SICh | 09.5¥ 45443 €891 6V8¢¢E L8GEY 9L1¢S €96€9 €IERE 00¥7e 8VC8E 'ANH "DSIN
L'990LE | 9S8TF Gceoe €860¥ G0<6¢ L8V9E EV8EY L8GRY 9T6€€ 0¢60¢€ aveve DAY OSSN
G'€8969 | LILTL arves 8T¥08 0€089 G0%cL ¢lyL8 T€L68 6,964 708499 vC164 (sw) OdINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesUr] | JOIeSUF] | QOTesU;] | GOIesU;] | FOresur] | ¢oresus] | goresus] | Joresur] T=1

S9jueuLIOIul opP xwm WOO S9JUBULIOJUL op OJoWIIU OP oSsI[gue ®© ered sopejmnseoy QT ©e[eqel,



106

Apéndice A

8VIGLST | TGTLST 96206¢ | P8ECGLT | GPc00C | ¥CEITT | I6106C | SECTLT | 6V8L9T | LLSOTT | 9E¥48 ‘ANY DS
6'CTEVOV | 0STTET 6¢LGLC | OET8SGT | GTEPLT | PCICOT | GECVI9C | CV88ST | GEELVT | 0L0TOT | €106 odd "OSIN
¢'TG8VIE | LE8GSE GIESTY | GIESIE | T0029€ | 83E60T | SECILY | GE80TE | TLTF6E | 080T1g | gIFOFI | (su) OdINAL
RIPOJN | QTOTesUq] | goresus] | QOresur] | JOresu;] | goresus] | GOresus] | Foresus] | goresur] | goresus] | Joresur] C=1
9°0609LT | T€L98 0LTZLT | PIOTLT | 92090¢ | #996¥¢ | 8660TT | TO0SPE | S€E0S9T | #IcOvE | €90V 1T "ANH DS
0°96TLGT | 18TLL L8CLET | GCEIST | LEGERT | 9I8ECC | 9€000T | €E661C | 08SSYT | FIECIC | ¢SV00T DY "OSIN
7'002L6C | 91621 66160€ | 67ES0E | LTP06E | €L06LE | GL6G0C | 99€08¢ | 995€6C | L¥0£9¢ | 968516 | (Sw) OJINAL
RIPOJNl | QTOTesUs] | Goresur] | QOTesus] | LOTesu;] | QOresur] | GOresur] | FOresur] | ¢oresus] | gOresus] | Joresur] =1
L'T6E8Y | 0£86S 6176€ 16294 [4356)4 Lyv8S 90LT¢ V1204 €EVRT 11¥9¢ 7€8€9 ‘ANY DS
1'GL0ST | 788GS 74969¢€ gares Q9197 6LV7S 88L8Y 190Sv €999¢ L88CT a1.09 odd OSSN
C'TS8LL | 81€E6 0CEL8 991.8 LVESS 909€€T | CATES 7SG9LL 99664 L869¢ 910¥1 (sw) OJINALL
RIPOIN | (TOTesUs] | Goresur] | QOresus] | LOresus] | Qoresur] | GOresur] | yOresur | ¢oresur] | goresus] | Joresur] e =1
I'ST0EY | S9¢£6¢ 9TT1€ES V.89¥ €0LEE GL99V 10L6€ L665¢ €0v9€ c0sTv ay8ee 'ANY DS
€L66LE | 1€5€ 8087¥ 800T¥ 4600¢€ Vy6Cy 8¢19¢ ¢e104 96¢1€ 9TcLe ¢e0Te oY OSSN
C'GI6TL | 99119 097168 VIEER 0T¥09 0TS9L G8L19 00€€6 6€0€9 avevL €¢a9s (sw) OdINAL
RIPOJN | QTOTesury] | goresus] | QOresur] | JOTesus] | goresus] | Goresus] | Oresus] | goresur] | goresus] | Joresur] T=1

S9jueuLIOIul opP ANO@ WOO S9JUBULIOJUL op OJoWIIU OP oSsI[gue ®© ered sopejmsey ‘171 ©[=qel,



107

Apéndice A

62101 | 08991 8YVET 786€ 88LET 889¢ 79€0T 706ET GL8CL 91¢€E 8¥10T AN DS
€'GeI8 | 692€1 L180T qree VCITI 891¢ 6¥C8 0L60T 9L€0T G886 €608 Ddd OSSN
€'GeRIE | LFLOS LETTY G0ICI 4444 GEEET 9vLIE 43444 9986€ 6E8CT L0€cE (sw) OdINAL
RIPOJN | OTOIesSUs] | Goresus] | QOTesur] | LOresus] | Qoresur] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresur] | Joresus] C=121
G'CT99 | 18S¥ EOVIT CELY LE6E 8EVS 884¢ 9€TTT 91¢¢ 0¥8cI ¥¥04 "ANY "DSIN
T'6E7S | L68¢ €1ch 9¥6€ L9EE 454 6.6¢ 9906 €¥6¢ 9¢40T 6607 Ddd OSSN
€'G61CT | C9STT €L96¢ Y0CST I8¢ET G864 T L8TCI 99¢6¢ 9T91T c0STv LLLSGT (sw) OdINAL
RIPOJAl | OTOIBSUY | GOresur] | QOIesu;] | LOTesUH] | QOTesu;] | GOlesus] | yoresur] | ¢Oresu;] | goresus] | Joresur] y=42
L'GLYS | L9SY 641G 84¥€ LSYS ¢S8¢ 7966 9¢1¢ 096¥% 0Z8€ 7908 "ANY DS
9°905% | 610¥ 8VEY 968¢ 48154 G9¢e 9€T18 61ch 060¥ vETE L679 Ddd OSSN
9°GRE8T | 92181 18291 €C0TT 78681 GIVIT LAEVE TTL8T 99991 98811 0964¢ (sw) OdINAL
RIPOJN | (TOIeSU;] | Goresus] | Qoresur] | LOresus] | Qoresur] | GOresus] | yoresur] | ¢oresus] | goresur] | JOIRSUj] C=1
9'16LE | €9.€ ¢lov GL6E 8LV¢E L8VE GL6E ¥29€ G65€ 887¢€ 8¢ay ‘ANH DS
¢'co1e | veee a8T1¢ v1ce gece 699¢ 89¢€ 910€ 916¢ 808¢ 70s€ DHY "DSIN
€LITGT | SFSIT 869¢€T 694¢1 LGPTT VeIl j£4%q! VOVIT POTTT I8VTT iyl (sw) OdINAL
BIPOJN | (TOIesUs] | Goresus] | Qoresur] | Loresus] | goresur] | Goresus] | yoresur] | ¢oresus] | goresur] | Joresus] T=41

g =AL,og=Jdwered HI,qVv od soprqo

sopeynsany g1 ©PqeL



108

Apéndice A

9°GLELT | 96911 9661¢ 9T6ST 9609 9€0€C 9410¢ VILTT GlST¢ 8¥€4¢ 9€291 AN DS
C'891GT | LT16 L£00¢ 5874} 1¢cs L€00¢ G8ELT ¢980T VG981 66¥¢¢ GSyat Ddd OSSN
¢'1£02¢ | 11085 1€89¢€ L7068 86E¥C VLTLE 99499¢ V811¢ 8¥08€¢ 8C6T¥ gc1o¢ (sw) OdINAL
RIPOJN | OTOIesSUs] | Goresus] | QOTesur] | LOresus] | Qoresur] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresur] | Joresus] C=121
8EECT L6T6 8GETT GeoeT 6€LGT 6EVLT GE6Y 69€ST 6596 0ycIT [454A! "ANY "DSIN
7'9L70T | 869.L 8EV6 69701 Gy8El 1454t 9¥8L gcecl LVS8 G¥86 0€c0T Ddd OSSN
G'€92LT | 69€0% G6¢€.Le 9€06¢ 9€1¢e acrie 9091¢ 8¢0T¢E ¢10T¢ €988¢ 99.6¢ (sw) OdINAL
RIPOJAl | OTOIBSUY | GOresur] | QOIesu;] | LOTesUH] | QOTesu;] | GOlesus] | yoresur] | ¢Oresu;] | goresus] | Joresur] y=42
1'6eL9 | G9¢¥ Glv6 089¢ acey LGV0T 0269 v8¥¥ 089. 9619 GEBL "ANY DS
V199G | 2S6€ ay8s G88Y GVLE 0cr8 8€ES ¢08¢€ G88S 60€S 9¢€19 Ddd OSSN
7'L69ST | TFLVT V.61 €I6VC G8.C1 45151 g61cl 6€4T 1 €16¥e er861 ¢S91¢ (sw) OdINAL
RIPOJN | (TOIeSU;] | Goresus] | Qoresur] | LOresus] | Qoresur] | GOresus] | yoresur] | ¢oresus] | goresur] | JOIRSUj] C=1
I1yy 69.€ 8Ya¥ 68L4 786€ ay8e Glay G89¥ €L6€ 14¢y vaLy ‘ANH DS
G'967E | 8G1e acee 6957 969¢ 84¥¢ V.8€ 94ce 4145 GSve vc9¢e DHY "DSIN
VIVIET | CI0TT Gl0€T 8LVST L86TT GeeIt 8G9€T Sy1ct 16C€ET qrevi 1evat (sw) OdINAL
BIPOJN | (TOIesUs] | Goresus] | Qoresur] | Loresus] | goresur] | Goresus] | yoresur] | ¢oresus] | goresur] | Joresus] T=41

7 =L ogr=derd)HTqy opd soprjqo sopeiynsoy 1 eRR],



109

Apéndice A

6'299€9 | 61782 78L6€ 891cy 6799 69€8L V941V 79.89 9L06. 9460¥ 08866 "ANH “OSIN
T'PSPPS | €37S9 8EGVE 9¢L9¢€ 189.9 8LE99 9864¢€ L098S 91¥.9 ¢604€ 76998 Ddd OSSN
€6L80T | 9GT8TT E8LTL 6€L79 78LOCT | BGP6IT | 7O¥E9 86VICT | L¥c0cl | Caval 6E1G61 | (sur) OJINALL
RIPOJN | OTOIesSUs] | Goresus] | QOTesur] | LOresus] | Qoresur] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresur] | Joresus] C=121
9°98.9¢Z | 6957¢ LVGLT €L449C 6L15E 6CE8T 14753 0¥14¢ 09.6v POV8T VP6.LT "ANY "DSIN
6°0L7E€C | €201¢ 94871 €L6TT €89¢¢ G9.GT qrcee V141¢ 699¢¥ 6€945T G8E4T Ddd OSSN
9'079LY | G6.L8€ GEILC G866¢ GL8EL GCeRT areyl €096¢ 7486 G668¢ 7¢9.L¢ (sw) OdINAL
RIPOJAl | OTOIBSUY | GOresur] | QOIesu;] | LOTesUH] | QOTesu;] | GOlesus] | yoresur] | ¢Oresu;] | goresus] | Joresur] =4
00¢ca G¢09¢ GeL61 8LYST 9€¢Sa 9yave GLOVC 086¥¢ 08661 0919¢ 888V T "ANY DS
G'99061 | S9€CT 7.891 ¢94El GEYTT g IV¥1¢ ¢SEIT 980LT LEETT 1.8¢C1 Ddd DS
7'6ST8E | 9601V ¢106€ G8L8C LGVEY €10y 00L0v VeTEY 8GE6E ¢ECOY L9G8C (sw) OdINAL
RIPOJN | (TOIeSU;] | Goresus] | Qoresur] | LOresus] | Qoresur] | GOresus] | yoresur] | ¢oresus] | goresur] | JOIRSUj] C=1
€06L6 | LSTOT G186 VCI10T 686 9746 09¢6 6598 8000T 8¥00T 7101 ‘ANH DS
c'0e18 | 0T78 G018 68€8 G0€8 8L6L 9L9. 00T. 6V¢8 09€8 9¢.L8 DHY "DSIN
9'€C88T | £9e8T 7EC61 0Tc8T ¢lo61 6881 8CI8I 88161 18L6T VLIST G9561 (sw) OdINAL
BIPOJN | (TOIesUs] | Goresus] | Qoresur] | Loresus] | goresur] | Goresus] | yoresur] | ¢oresus] | goresur] | Joresus] T=41

7 =L o971 =derd )T,V opd sopryqo sopeynsey :JI CRJRI,



110

Apéndice A

G'80669 | £GTIY 8€96L GceT6 L86SE 9v.L8L 9€60¥ 009¢€ GLSSCT | 0768 88GLL AN DS
9'€LV6S | FTILE 6E¥89 8GY.LL LSVTE 72199 8604¢€ ¥e0e 6EELOT | 67942 70L99 Ddd OSSN
G'GE90TT | S7L9L 689VFIT | GECVIT | TL¥9S Pe9IvL | T1GcL Gcass ST6T6T | 926291 | 0€€0FT | (Sw) OJINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIeSU;F] | QOTesu;] | GOlesu;] | oresus] | goresur] | goresus] | Joresur] C=121
¢'180SS | 3,09 72,09 8¥169 87169 91.L8¢ GS8Y.L 91.L8¢ G108¢ 8¥169 ¥¢L09 'ANH "DSIN
¢'L60LY | TVITS v 1cs (449" Vev6s EVeEVe LG8¢9 EVeEVe 19L€C Vey64 v 1cs odd OSSN
L'LO0LIT | 61ST6 61476 G88GYT | G88SYT | €TT09 LVTLGT | €TT09 GOVILT | G88GVT | 6TST6 (sw) OdINAL
RIPOJN | (OTOIesU;] | Goresuy] | Qoresur] | LOTesu;] | Qoresuy] | Goresur] | Oresu;] | goresus] | goresur] | JOresus] F=42
T'CLETV | #CISH 8€05Y V€IS 8LELC 1c9¥v GLESL vyasy 08G.¢ 9168¢ VCOEY "ANH "OSIN
7'061G€ | #G8L8 GSY8E 986EC 6VCeC VeILE LYELI 8668¢€ LG99¢C €941¢ 7.L99¢€ Ddd OSSN
T'8616L | 8LCT6 LTER6 vL9EY ¢10¢y ¥499.L6 ICYOTT | 88.86 998¢¥ LI8T9 G46¢6 (sw) OdINAL
RIPOJN | (OTOTesur | Goresus] | QOTesur] | LOIRSUSG] | QOTesUy] | GOIRSUS] | FOresus] | goresus] | goresus] | Joresur] =1
I804T 98191 G898T 9684 T ayect Gy0cI 414! 89T €L68T 8CLSGT v8¢cl ‘ANH DS
€'006¢T | 7eeel LGVIT Gycel 9701 94¢€0T Ge10T 66LET GceLT €CEET €9901 DHY "DSIN
9°'€6TLT | 6L1ST ayite 8GLVC 78L9¢ ¢lvLe 7.€9¢ ¢944¢ 9¥8IE €VESe €Ee6.L3 (sw) OdINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIesU;] | QOTesuy] | GOresus] | yoresus] | goresur] | goresus] | Joresur] z=41

G = Loz =derd)H1qy opd soprqo

sopeynsay :GT BPqe],



111

Apéndice A

L'GLYV8 | 29LIS 12488 VCI8YT | V1268 SVILY LG86VT | 72998 78948 69¢€cS LSYIV "ANH "OSIN
CVSILL | TVS9Y V4cI8 CSVLET | G8LIS G86¢¥ VC99€ET | GVE8L €ClLL VeILy 45144 Ddd OSSN
LLGYIVT | 1206L VICS6T | 19C6CC | ¢S9€E6T | TSVTL 0L7Scc | #SC68T | ¥SCOET | #SL6L 94¢0. (sw) OdINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIeSU;F] | QOTesu;] | GOlesu;] | oresus] | goresur] | goresus] | Joresur] C=121
968668 | 8STETT GCI.L8 Gce9e LGP8E 4¥098 9€988 P8LGE VCa99rT | 8G9L8 74868 'ANH "DSIN
7809. GceoeT GS16. 786¢€ Gcove 8GVLL L9708 €14ace 9¥9CET | ¥EL6L 9€CI8 odd OSSN
C'LYGIVT | GETSIT Gce06T | GGETS 8GTES ¢SE0CT | BS6TI6T | 65008 CITTCT | 7L6TET | #29CET | (sur) OJINAL
RIPOJN | (OTOIesU;] | Goresuy] | Qoresur] | LOTesu;] | Qoresuy] | Goresur] | Oresu;] | goresus] | goresur] | JOresus] F=42
9'€V66¢ | GTE9E 91v6¥ 8EV8Y 7¢95€ G9€4C 9€e6y ClI9vC ¢S99¥ 9.L88¥ GLLGE 'ANH "DSIN
¢'62€9¢ | TV63E 9€19¥ 98171 8CECE 69.CC 6987 9€V T E8V 1Y 6CSTY a19¢¢€ DY DS
gLYIVL | 9FL8L LIV GeovL 6V8LL €cIvs G6€aL I8T€ES 9¢6V0T | €84¥.L 8TC8L (sw) OdINAL
RIPOJN | (OTOTesur | Goresus] | QOTesur] | LOIRSUSG] | QOTesUy] | GOIRSUS] | FOresus] | goresus] | goresus] | Joresur] =1
T'61€CE | €V68C LVECE 91.LEC 780€€ Iveve 910v€ ¥rvo€ GLYEE ¥80€€ Vi8¢ ‘ANH DS
€'1916C | 1L6SC 7C10€ 8¢00€ 0800¢€ ¢L60€ g9.0¢€ V.LELT 1870€ 0800€ 8ELSGT DHY "DSIN
V'TPSES | 96069 eLY1G 71024 0940¢ V1¢ES 0€6cS 8T.L8¢ ¢l91¢ 09404 LTERS (sw) OdINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIesU;] | QOTesuy] | GOresus] | yoresus] | goresur] | goresus] | Joresur] z=41

9= /Lo pg =derdH1qy opd soprqo

sopeynsay 9T B[R],



112

Apéndice A

L'E€V698T | LOOETT 6¢C0TC | SOLLS OPS6ET | 0C0TL 0C8G8C | 88GPIT | €BOSYT | €86L9¢ | ¢IV14C "ANH "OSIN
€'TeeI9N | 169708 G8L88T | 0€05.L G€L0CT | €7609 Gl69vC | 9LL0VT | LCISCT | 6C60€C | 86E91C Ddd OSSN
9°€120LT | 7€CTSE 65C6SE | €0ESPT | GI06T | 686001 | c08TeE | 91S6TE | ©9LT0G | 0607FF | 671LFE | (SW) OJINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIeSU;F] | QOTesu;] | GOlesu;] | oresus] | goresur] | goresus] | Joresur] C=121
G L6LYST | L290TT €GVCae | 8C98EC | 8LOYS 0TOL9T | Gc9a¥VT | 90100 | 8LY8G 8L9GVC | C6¢¥O0T 'ANH "DSIN
T IVT0ET | SVLE6 L8VL8T | LG8B96T | 0998% 9LLLET | PEVSCT | G888IT | 9V 16¥ 190L0¢ | #9€L8 odd OSSN
€'G199¢% | 06€5ST 0099T€ | €89949€ | ¥6T66 GOG6TE | 0STICT | GO8TFE | €6920T | #S96FE | 66£6PT | (SW) OJINAL
RIPOJN | (OTOIesU;] | Goresuy] | Qoresur] | LOTesu;] | Qoresuy] | Goresur] | Oresu;] | goresus] | goresur] | JOresus] F=42
1°'C1G98 | 0576 L6EEY 9900TT | OPS¥OT | ©8ERS 6L86. 86CE6 V.L6V6 80€6< LT8ES 'ANH "DSIN
8'0067L | 986¥8 6LLTL 0LES6 €1668 ¢L90¢ 69969 99708 16€C8 79904 G0TEL Ddd OSSN
C'0S96CST | T8TSCT €6L08T | G9908T | TLZTTLT | 8ECLTT | CVL6CT | 6VCI6T | 990LGT | C¥Cl6 GCT9ET | (sur) OdINALL
RIPOJN | (OTOTesur | Goresus] | QOTesur] | LOIRSUSG] | QOTesUy] | GOIRSUS] | FOresus] | goresus] | goresus] | Joresur] =1
T'GTITS | TOFLS 4000¥ ¥c98y 8LCLS 1194 IRS4% 00667 08L0¢ 68854 vyvey ‘ANH DS
LI8IGY | €IT1G €ayae L6GEY 62904 0€0T1S 8768¢€ Gcaey Va1ay 18067 17Sey DHY "DSIN
L'62SL8 | GEV06 GLSY8 L099. LVTT6 L1vC6 961€6 ¢9€6.L 8708 L9188 c1€e86 (sw) OdINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIesU;] | QOTesuy] | GOresus] | yoresus] | goresur] | goresus] | Joresur] z=41

), =Lkogg=dered H1qVv opd sopriqo

sopeynsay LT ©PqeL,



113

Apéndice A

9°L¥089% | 19¥€0¢ LLGLBE | €CV96 L0G00€ | 960S¥C | 6800CG | PI6VLC | GGLTEE | 668601 | 9GL01C "ANH "OSIN
C'G88GET | TS61TY 998TVE | ¥GC¥8 80¥¥9C | GCL¥Ce | SEVVOT | 099T¥¢ | 8CESRE | €6696 090781 Ddd OSSN
0°€C965E | TLOGTS 6LTETY | €S6FST | 6V0EST | €7C90F | £2806C | OFIS9E | 9¥F99¥ | LIGIST | 8595 | (sur) OdINAL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIeSU;F] | QOTesu;] | GOlesu;] | oresus] | goresur] | goresus] | Joresur] C=121
6'8669CC | 69€TST 9cevye | ¥1€CSC | SCET0T | ¥CI09€ | 8IPLIC | T9ERGE | 8OS8YT | ¥OT66 00T9.4¢ 'ANH "DSIN
€'12EE0T | STLET 8G4YIc | #1¢9eC | 87906 8EEYCE | C6C0VC | GOTICE | LTPCEl | 68E8Y OTLLVC odd OSSN
L'G9EL6T | TEESET CTTEEE | 099507 | #EET9T | 86VI8E | GPOLIV | T606LE | €9€98T | PPFST | 9898¢¢ | (sur) OJINAL
RIPOJN | (OTOIesU;] | Goresuy] | Qoresur] | LOTesu;] | Qoresuy] | Goresur] | Oresu;] | goresus] | goresur] | JOresus] F=42
6'CLETT | 79095 G061¢ 69961 687541 L6V.LE 66L6¢ €L091 €L20¢ €844T LLEST "ANH "OSIN
G'COV6T | 7L9TC ¢06L1 66691 GLIET 199¢€ 16661 168€T 6€L8T 45149} V8L¥¢ Ddd OSSN
L'96TTIT | 6STVET 89LTTG | €LLS6T | 60LS9T | LTg6Ve | 895F0C | G866ST | €80GLT | €1299T | G816F¢ | (SW) OJINAL
RIPOJN | (OTOTesur | Goresus] | QOTesur] | LOIRSUSG] | QOTesUy] | GOIRSUS] | FOresus] | goresus] | goresus] | Joresur] =1
6'GE9LT | 8LIST 9¥80¢ 8YVET qcevl 749636 it 00L¥T GELSGT 7¥8¥¢ 6961 ‘ANH DS
9'899CT | GTEVT 79981 LLITT VS6TT 71€0¢ 61641 60T€T V.L6ET [4(44¢ 80GLT DHY "DSIN
€L0€CIT | LVILTT LOTTST | #SS6ET | TEEPET | #9983¢ | PFEIPT | 60TSCT | €STLET | 6090€¢ | G68LLT | (Sw) OJINHL
BIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOresur] | JOIesU;] | QOTesuy] | GOresus] | yoresus] | goresur] | goresus] | Joresur] z=41

Q=L o ge =derdH1qy opd soprqo

sopeynsay QT ©PQRT,



114

Apéndice A

7'088€GE | 1L9LTV 8T6LTC | 0€C6LC | €PE99E | EV0ELI | GLBEOY | BO866C | C6E96E | 99994C | 8T6LIC ‘AN DS
€'€520TE | 090£6€ Grc96T | €107Sc | €8CGVE | 6ST€09 | GOVL9E | €CGEIE | 8O9TGE | 9G€GEC | STTI6T Ddd OSSN
800744 8¥.66¢ 8€CL8C | €686LE | 0£TS09 | 67EL90T | 269708 | €SELVF | ©94609 | GE0TCH | 8€6.8¢ | (sur) OJINAL
RIDOJN | QTOTesuUy] | goresus] | Qoresus] | JOresur] | Qoresur] | Goresur] | oresus] | goresur] | goresus] | Joresur] c=121
€'GGTE8T | GESTLY V88L8T | 69L96¢ | ¢€086C | LEEV6C | 9V6L8C | BO866C | LVETOE | 8T6LTSC | L8ITOT 'ANH "OSIN
1'280LGC | 68T1CF L8L8I9T | 69669¢C | LTTTLC | #G0S9C | 06C99C | ¢CGEIC | CETVLE | STCI6T | 988V LT Ddd OSSN
L6655V | 6270€L 1€6CTF | 8L960F7 | 607S0F | SG889G | OFPIOF | €SELFY | 81660F | 8€GLST | 9FF8ce | (SWw) OJINAL
RIPOJ\ | OTOIeSU;] | goresus] | Qoresur] | LOTesU;] | QOTesu;] | Goresur] | OIesu;] | ¢oresuy] | goresur] | [OIesus] F=2
8'GLLOST | OF09LT LVSICT | 961GTC | IBGCIC | 66FFIC | 6998CT | 6190€T | 8I6LIC | 61680C | O8SIET 'ANY DS
L'901291 | 6€1191 9CEOTT | G9LE61 | 8ES0EC | LETE6T | 9€CSTT | ¢SGCLTIT | GTC96T | €6TI98T | 99CLTT Ddd OSSN
L'GG]T]T | GFIELT 9z£80% | L¥6E8C | GOST6E | Lg0E8E | 8S9TTIE | G0SSTE | 8€GL8C | 8S9T6E | TGTI8G | (SW) OJINAL
RIPOJN | (OTOTesur] | GOresus] | Qoresus] | LOTesus] | Qoresur] | Goresur] | yOresus] | goresur | goresus] | Joresur] =1
V'6STPCT | ST0S0T 6V8LOT | C89CLT | €TL9CT | €19LCT | 0T0E6 06661T | 668991 | 6SCI6 PE9CET ‘ANY "OSIN
8'6L60TT | 956¥6 02.L86 T€60ST | 9964TT | CELETT | 09818 GIL8OT | G8L9¥T | 9VII8 000LTT DHY "DSIN
2900881 | 09Z0LT 808ZET | TSETCT | GG89ST | T€€E9T | 8EET6T | €6608T | ST9VFE | ©989¥T | 68T1¥¢ | (su) OJINAL
BIPOJN | QTOTesuy] | goresus] | Qoresus] | JOresus] | Qoresur] | Goresur] | 0resus] | goresur] | goresus] | Joresur] T=41

0T = L o o = d ered DI,V oped soprjqo sopejnsay] g1 BRJE],



115

Apéndice A

G'T63L8C | TLISLE LOTTET | GECIOV | GPICIOT | L8PCGE | 980661 | 9CEG8Y | €€919T | S6CE€IC | 6C6LEE 'ANH "DSIN
8'0T6EFC | £8601€ LITTTT | PCI6SE | 9€T6ET | O8LV6C | 8CE6IT | 8VSCIV | PELSET | C9SVIC | 9088LT odd OSSN
728061 | 9269€G 66SLTC | ©G986S | TP6V0G | LS9FES | TTFE9E | e8STL | 08GE0T | LOT68E | S66S0S | (sur) OdINAL
RIPOJN | QTOTesur] | goresus] | QOTesur] | LOIesU;] | Qoresuy] | Goresus] | yoresur] | goresus] | goresus] | Joresur] e =1
1°968LLT | 006021 PICS9T | 6TTLGT | 68V9CT | BLESGEC | TOEGCT | ¢608€C | 99C98C | 9GLG9GT | 9GVILT 'ANH "DSIN
T'88TLST | 6ST80T 9CceSYT | PIECYT | SCEITT | 657c0c | LSV60T | 6VE€L0C | 6¢109¢ | LTTIVI | 9¥CIST DY DS
6'9LTETC | 029061 G99.0% | 6S988T | 6LL96T | 8SFOEE | 96€E6T | TEISEE | 60L88E | 670981 | £98¢1g | (SW) OJINAL
RIPOJN | (TOTesU;] | Goresur | QOTesus] | LOTesU;] | QOoresur] | GOTesus] | FOresur] | gOoresus] | goresus] | Joresur] T=1

01 = A 9 ¢ =d ered DI,V opd sopriqo sopeinsay :(g Bqe],



