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Resumo

Este trabalho procura solucionar um dos problemas mais criticos das redes Flying AdHoc
(FANET), que é a questdo da coordenacido da recarga de baterias de drones que voam em
forma de enxame (Swarms).

Para que as recargas sejam realizadas da melhor maneira possivel, é desejavel que o niimero
de dispositivos de carregamento (esta¢des base) ndo seja excessivamente alto principalmente
devido ao alto custo de implantagao.

Por outro lado, também é necessario que, quando os drones quiserem recarregar, sempre haja
uma fonte de energia disponivel. Ou seja, buscamos o equilibrio entre o numero
economicamente viavel de estagdes de recarga e o abastecimento adequado dos drones
quando isso for necessario. Para essa finalidade, propomos agentes (drones) munidos de
inteligéncia interna, ou seja, com preditores internos que fornecem inteligéncia na tentativa
de prever a proxima taxa de presenca nesse dispositivo de carregamento e dessa maneira
poder decidir se deve ou nio ir abastecer. O ideal é que a previsdo seja sempre a melhor
possivel. Assim, o drone deveria ir quando prevé que deve ir e ndo deveria ir quando prevé
nao ir.

A utilizacdo do equilibrio de Nash para este problema, sendo possivel pela utilizacdo da
modelagem via o Problema El Farol Bar (PEFB), permite o desenvolvimento de uma analogia
sem o conluio dos agentes na coordenacdo da simulacio da recarga desse conjunto de drones.
Ou seja, com relagdo a coordenagdo do enxame para a recarga das baterias ndo havera gasto
de energia em comunicacdo, embora esta continue nas demais tarefas inerentes ao swarm de
drones. A verificacdo da adequacdo da proposta é feita por meio de Simulacdo Baseada em
Agentes e neste modelo sdo utilizadas trés politicas diferentes para a tomada de decisao do
melhor preditor para cada drone. Isso permite verificar o desempenho na operagdo do
sistema por meio do Equilibrio de Nash.

No atual estado dessa analogia considera-se que, caso os drones forem para a estacdo de
recarga e a mesma estiver cheia, ndo havera recarga possivel porque o sistema estara
sobrecarregado.

Neste estudo estdo incluidas analises microscopicas e macroscopicas do desempenho do
swarm. A analise microscopica é a avaliacdo do desempenho das recompensas de cada
preditor em relacdo a um conjunto de parametros de simulagdo, visando um aumento da
eficacia no desempenho microscopico. A analise macroscopica é a avaliagdo do desempenho
do atendimento global do sistema com os trés tipos de politicas. Esta ultima analise é usada
como base para o desenvolvimento da analogia de recarga dos drones.

Dessa maneira, avalia-se o desempenho dos melhores conjuntos de simulacio para a recarga
dos drones que permitem abastecer abaixo do limiar de recarga (numero de posicdes
disponivel de recarga), mas que estdo relativamente proximos a esse limiar.



Abstract

This work seeks to solve one of the most critical problems of the Flying AdHoc (FANET)
networks, which is the issue of coordinating the recharging of drones that fly in the form of
Swarms.

For recharging to be done in the best possible way, it is desirable that the number of charging
devices (base stations) did not be excessively high due to the high implementation cost.
Conversely, it is also necessary that, when drones want to recharge, they must have a source
of energy available. In other words, we search for a balance between the economically viable
number of charging stations and the adequate energy supply for the drones when necessary.
For this, we propose agents (drones) equipped with internal intelligence, that is, with
internal predictors that provide intelligence to attempt to predict the next attendance rate in
the charging device and thus be able to decide whether go or not go to the recharging.
Ideally, the forecast should be as best as possible. Therefore, the drone should go when it
predicts it should go and it shouldn’t go when it predicts not to go.

The Nash equilibrium usage for this problem is made possible by the modeling via the El
Farol Bar Problem (EFBP), which allows the development of this analogy without the
collusion of agents in coordinating the simulation of the recharge of this set of drones. In
other words, there will be no energy expenditure on communication about the drones’
battery recharging coordination, although the communication will continue in the other
tasks inherent to the swarm of drones. The verification of the suitability of the proposal is
done through Agent-Based Simulation and are used three different policies for the best
predictor decision by each drone. This will allow us to verify the performance in the
operation of the system through a Nash Equilibrium.

In the current state of this analogy is considered that if the drones go to the charging station
and it is full, there will be no possible charging because the system is overloaded.

This study includes microscopic and macroscopic analysis. Microscopic analysis is the
evaluation of the performance of the rewards of each predictor concerning a set of
simulation parameters, aiming at a microscopic behavior performance improvement. A
macroscopic analysis is the evaluation of the performance of the global service of the system
with three types of policies. This latter analysis is used as a basis for evaluating the drone’s
recharge analogy.

In this way, the performance of the best simulation sets for the recharge of drones is
evaluated, which allows supplying below the control threshold (attendance below than the
number of recharge positions), but which are relatively close to the threshold.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao do Trabalho

O objetivo deste trabalho consiste no estudo e inclusio de técnicas de predigdo para a
otimizacdo da taxa de presenca dos agentes de acordo com o modelo El Farol Bar de William
Brian Arthur (ARTHUR, 1994), em que os possiveis clientes (agentes) desejam definir se
devem ou ndo ir ao bar "El Farol", usando como referéncia informacgdes relativas as
quantidades de clientes (historico) que foram anteriormente ao bar.

O modelo El Farol Bar ja foi previamente modelado e implementado de varias formas e em
varias linguagens de programacao. Porém, neste trabalho utilizaremos a abordagem na forma
de Simulagdo por Agentes (ABS), implementado no Software NetLogo e baseado no modelo
proposto por Rand e Wilensky.

Esse objetivo geral pode ser resumido nas seguintes questdes:

1. Como os aspectos microscopicos deste modelo podem ser utilizados em futuros

parametros desta simulagao?

Com o objetivo de se conhecer o comportamento microscopico (aquele inerente a cada
agente), nesta questdo estudou-se a performance dos preditores, em relacdo a um
indicador interno, baseado no Equilibrio de Nash, denominado Rewards. Pelo estudo
desses indicadores, pretende-se utilizar os mesmos para novos parametros, como nova
forma de tomada de decisdo, controle da capacidade das baterias dos drones, perfil de

trabalho entre outros.

2. Como o sistema se comporta alterando os parametros implementados neste modelo?
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Usando o conhecimento descrito no Capitulo 2, foram realizadas sugestdes de preditores
para serem utilizado no PEFB. Tais tipos e parametros dos preditores foram escolhidos
de forma arbitraria, baseados na literatura vigente, visando explorar possiveis resultados
diferentes dos ja encontrados na literatura. Uma contribuicao deste trabalho foi dividir
os preditores em dois tipos de populacdes, baseados no poder computacional utilizado

pelos preditores.

Serdo avaliados os resultados obtidos com a variacdo dos parametros de simulacéo
(quantidade de preditores por agentes, quantidade de informacao disponivel para os
preditores, tipo de populacgio, variacdo do limiar e tipo de politica de calculos para o
melhor preditor. Tais parametros sdo explicados no Capitulo 3 e os resultados

encontrados estdo presentes no Capitulo 4.

3. Como utilizar o PEFB em uma analogia para simular as recargas de baterias para um

enxame de drones?

No Capitulo 3 sdo apresentadas analogias que ja foram utilizadas para o PEFB, onde o
mesmo ja serviu de base para modelos de bolsa de valores, simulacdo de um terminal
marinho, entre outras abordagens. Pretende-se executar a modelagem de uma analogia
com o uso do modelo PEFB, em um modelo de carregamento de bateria de drones, que
pertencem a uma rede Ad Hoc (Fanets-Flying AdHoc Network). Nesse modelo, as
analogias sdo: o bar ¢ a estacao de carregamento e os agentes sdo os drones (dotados de

inteligéncia por meio da introducéo de preditores).

Com tal estudo, pretende-se expandir o conhecimento de tais técnicas de predicdes e
expandi-lo para outros modelos de simulacdo por agentes (também chamados de ABS ou

Simulagao baseadas em Agentes).

1.2 Descricao do problema - El Farol Bar

Neste modelo, N clientes (ou melhor, agentes) desejam decidir, de forma independente, se
devem ou nao ir ao El Farol Bar. Nesse bar, semanalmente ocorrem shows de musica Irlandesa.
Tais clientes possuem desejo de ir ao bar, mas como o espaco fisico do mesmo é limitado,

existe um limiar B de lotacdo, que caso o mesmo seja ultrapassado, os agentes nédo se sentem
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confortaveis. No modelo original (PEFB) esse limiar foi determinado como 60% da quantidade
total da capacidade do local.

Os agentes ndo possuem a capacidade de saber se o bar ira encher ou nio, mas os
mesmos possuem preditores internos que, utilizando o histérico de m semana anteriores,
tentam predizer se devem ir ao bar ou ficar em casa. Tais escolhas nao sdo afetadas pelas
visitas anteriores e ndo ocorre comunicagio entre os agentes (conluio). A Unica informagao
disponivel para a tomada de decisdo dos clientes é a quantidade de visitantes das ultimas
semanas (ARTHUR, 1994).

O modelo criado para simular a tomada de decisdo dos agentes é um sistema onde cada
agente possui uma quantidade de preditores (visando predizer o nimero da lotacdo para a
proxima semana) e a decisdo de qual desses preditores a ser utilizado é obtido pelo calculo
entre a menor diferenca entre o valor predito e o valor encontrado. Na simulacio feita pelo
autor, verificou-se que nao ocorreram ciclos persistentes e a lotagdo média sempre converge
para 60%. E observado que os preditores se auto organizam em um padrio de equilibrio em
média de 40% de predicdo acima de 60% de lotacdo do bar e 60% abaixo desse valor.

Esse modelo pode ser expandido para outras aplicacdes, como especulagdo do mercado
de a¢des, precificagio de oligopolios ou posicionamento de produtos no mercado (WILENSKY;
RAND). O autor Franke (2003) descreve certas similaridades entre esse modelo e 0 mercado
financeiro, onde N jogadores escolhem se devem investir ou ndo no mercado. S. Chen, Lv e
Wang (2016) cita também que esse modelo ¢é utilizado para descrever congestionamento de

trafego e de redes de computadores.

1.3 Estrutura do trabalho

Esta dissertacdo esta estruturada da seguinte forma:

1. Capitulo 1: Breve descri¢do do modelo a ser estudado junto com a motivacdo e

justificativa.

2. Capitulo 2: Descricdo dos métodos de simulacdo utilizados, métodos de predicao,
descricdo dos trabalhos ja realizados integrando o modelo El Farol e técnicas de

predigao.
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3. Capitulo 3: Descricdo das etapas do desenvolvimento do projeto, descricdo dos

parametros de simulacéo e logica do programa.

4. Capitulo 4: Descricdo dos resultados obtidos no experimento e descricao da analogia

proposta.

5. Capitulo 5: Discussao e comparativos dos resultados obtidos e sugestdes para trabalhos

futuros.
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Capitulo 2

Levantamento bibliografico

Neste capitulo apresentam-se as defini¢cdes necessarias para o desenvolvimento do trabalho.
Sao descritos conceitos relativos sobre que é um sistema complexo e simulacdo baseada por
agentes.

Também foi realizada uma revisao bibliografica sobre o Problema El Farol Bar (PEFB). A
seguir, definem-se os preditores que sdo utilizados nesta simulagido e finalmente vem a

descricdo da analogia proposta, que é a coordenacgio da recarga de um enxame de drones.

2.1 Sistemas Complexos

Um sistema complexo pode ser definido como uma rede de componentes sem um controle
central que possuem regras simples de operagdes e que possibilitam um comportamento
complexo coletivo, processamento de informacdes sofisticadas e adaptagao via aprendizado
ou via evolucdo (MITCHELL, 2011). Esses sistemas sdo chamados também de sistemas
complexos adaptativos (SCA).

Holland (2006) apresenta algumas caracteristicas desses sistemas:

« Paralelismo: SCA consistem em uma grande quantidade de agentes que interagem entre

si pelo envio e recebimento de sinais de forma simultanea;

« Acoes condicionais: As acdes que os agentes realizam em um SCA dependem dos sinais
que eles recebem. Os agentes possuem uma estrutura Se/Entéo (Se tal sinal é recebido,

entdo execute acio y);
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+ Modularidade: Um agente possui um grupo de regras que sdo combinadas para agir

como "sub-rotina";

« Adaptacdo e evolucdo: No SCA, os agentes mudam conforme o tempo. Essas
modificacdes sdo geralmente adaptacdes que melhoram a performance, além de

variacOes aleatorias.

Os sistemas auto-organizados sdo aqueles cujo comportamento organizado ocorre sem
um controlador externo ou pela presenca de lideres. Regras simples produzem
comportamentos complexos, dificeis de se prever, chamados de emergentes. Mitchell (2011)
apresenta outra definicdo para os sistemas complexos: Um sistema que exibe
comportamento emergente nao trivial e auto-organizado.

O autor Mitchell (2011) cita alguns exemplos de sistemas complexos:
1. Colénias de insetos;
2. O funcionamento do cérebro;
3. O sistema imunologico;
4. Sistemas econdmicos;
5. A rede mundial de computadores;
6. Relacdo presa/predador;

7. Crescimento de cristais.

2.2 Modelagem baseada em simulacio por agentes

Modelagem por simulacdo baseada em agentes (ABMS) é uma forma de modelar sistemas
complexos, compostos por agentes autonomos (MACAL; NORTH, 2010). Os autores
Wilensky e Rand (2015) definem o termo modelo como um descritivo de um sistema do
mundo real, ou seja, uma simplificacdo do mundo real.

Um modelo nédo pode conter todos os detalhes e inconsisténcias que estdo presentes no
mundo real, mas sim, descri¢des simplificadas da realidade. Modelos sem simplificagdo nédo sao

usuais, pois nesse caso é vantajoso observar o mundo real. Ja a expressdo sistemas complexos
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¢ definida pelos autores como um sistema composto de muitas partes distribuidas e interativas.
Esse campo da ciéncia surgiu nos anos 80 e é reportado grande quantidade de aplicacdes em
variados campos desde a fisica a ecologia.

A ideia central para utilizar a Simulacao Baseada em agentes é a de que muitos fendmenos

podem ser modelados a partir da definicido (WILENSKY; RAND, 2015):
« Os agentes;
« O meio ambiente onde tais agentes estdo inseridos;
« A descricao das interacdes entre agentes-agentes e agentes-meio ambientes.

Por meio ambiente entende-se o panorama em que os agentes interagem, e 0s mesmos
podem ser geométricos, baseados em redes ou em dados reais.

Define-se um agente como um elemento individual de uma simula¢ao de computador. Os
mesmos possuem propriedades (exemplo: cor, forma, capacidade da bateria de um drone),
estados (exemplo: qual a carga da bateria de um drone, agente prevé que o bar vai estar
vazio) e comportamento (agente tomou a decisdo de ir ao El Farol Bar, o drone definiu nao
ir recarregar nesta rodada) (WILENSKY; RAND, 2015).

Outra definicdo para agentes é do autor Siebers et al. (2010), onde o mesmo define os
agentes como objetos com atitudes.

Os autores Siebers et al. (2010) e Klugl e Bazzan (2012) citam alguns exemplos de requisitos

para se utilizar a modelagem baseada em agentes:

Quando o problema possui uma representacdo natural de entidades para atuarem como

agentes;

Os agentes tém relagcdes com outros agentes, principalmente dinamicas;
« Os agentes possuem aspectos espaciais ou geoespaciais com seu meio ambiente;
+ Quando é importante que os agentes/populacdo aprendam ou se adaptem;

+ Quando ¢ importante para que os agentes dos modelos que cooperem, conspirem ou

formem organizagoes;

Quando o passado ndo é um preditor do futuro;

« Quando é importante ocorrer escalabilidade;
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« Quando as mudancas estruturais do processo sdo resultantes do modelo, em vez de ser

uma entrada do mesmo;

« Sistemas que requerem a representacdo na heterogeneidade ndo apenas nos estados dos

agentes mas também nas regras de comportamento;

« Sistemas nos quais ndo focam no equilibrio estacionario, mas no fenémeno e nos
comportamentos que levaram ao mesmo. Assim, a dindmica transitoria deve ser

analisada.

Os autores Wilensky e Rand (2015) citam os oito principais usos dos modelos baseados

por agentes:

1. Descricao;

2. Explicacao;

3. Experimentacao;

4. Prover fontes de analogias;

5. Comunicag¢ao/Educacio;

6. Prover objetos focais ou pecas centrais para o didlogo cientifico;

7. Experimentos minuciosos;

oo

. Predicéo.

Um outro fendmeno que caracteriza as simulagdes baseadas em agentes é a presenca do
fendmeno de emergéncia, em que os comportamentos individuais dos agentes resultam em
comportamentos nao esperados no nivel macro.

Existe uma ampla variedade de ferramentas computacionais para o estudo de sistemas
baseados em agentes. Neste trabalho, foi utilizado o Netlogo, ferramenta de cédigo livre e

disponivel em https://ccl.northwestern.edu/netlogo/.

2.3 Modelo El Farol Bar

Nesta Secao discutem-se elementos que estdo presentes na literatura que engloba o Problema
El Farol Bar. E apresentado o artigo que introduziu o conceito do PEFB, também é apresentado

a literatura com modelos subsequentes e finalmente as aplica¢des do PEFB.
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2.3.1 Origem do Problema do El Farol Bar

O modelo El Farol, foi proposto por William Brian Arthur em 1994 com o intuito de demonstrar
a limitacdo da racionalidade, onde as tomadas de decisdes em certas situagdes ocorrem de
forma indutiva e ndo dedutiva. Segundo Arthur, essa caracteristica é inerente do ser humano,
devido a sua maior facilidade na capacidade no reconhecimento de padroes ao invés de que
propriamente a utilizacdo de logica dedutiva, fator que conferiu vantagem evolucionaria no
desenvolvimento do ser humano (ARTHUR, 1994).

Desta forma, o ser humano desenvolve hipoteses conforme suas observacdes, aplica tais
hipoteses e pela observacdo dos resultados obtidos dessa aplicacdo pode ocorrer o
fortalecimento ou enfraquecimento da eficacia na aplica¢do dessas hipoteses, removendo as
acdes menos efetivas e substituindo-as por novas estratégias.

Apds apresentacao do objetivo e ideia central do problema EI Farol Bar segue a descrigao
de seu funcionamento: Na cidade de Santa Fé, nos Estados Unidos, existe um bar chamado El
Farol, onde toda quinta feira ocorrem shows onde é tocado musica Irlandesa; ao redor desse bar
existe uma vizinhanca com N pessoas ("agentes"), que gostam de musica irlandesa e desejam
definir, sem conluio, se irdo ou ndo para o El Farol Bar. Como o espaco desse local é limitado,
a noite s6 é agradavel aos presentes se uma lotacdo L for menor que uma certa fracdo B, onde

no trabalho original B = 60%N. ou seja:

« Se L = B o ambiente (EI Farol Bar) se torna desconfortavel para o agente, devido lotacéo

do bar;
« Se L < B o ambiente se torna confortavel para o agente, pois o mesmo néo esta lotado.

No modelo original, ndo ocorre conluio entre os agentes, ou seja, os agentes ndo se
comunicam entre si.

A tnica informacdo existente para a tomada de decisdes dos agentes, é o historico
numérico da lotag¢do do bar nas ultimas d semanas.

Em relacdo aos preditores, responsaveis pela tomada de decisao da ida ou ndo ao bar, no
modelo de Arthur (1994) é descrito que cada agente possui k preditores individualizados e a
escolha final do valor predito por cada agente é realizada pelo preditor mais acurado,

denominado preditor ativo.
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Figura 2.1: Historico da lotagdo para 100 semanas, conforme Arthur (1994). Fonte: Adaptado
de Arthur (1994).

Apds a decisao dos agentes ser tomada (ir ou ndo ir ao bar), cada agente verifica
novamente o histérico do valor de L das ultimas d semanas e atualiza a acuracia dos
preditores monitorados.

No artigo original, Arthur (1994) descreve alguns possiveis preditores para a utilizagao

dos agentes, como:

« O mesmo da semana anterior;

« Um espelho em relagéo as ultimas semanas;

Valores fixos;
+ Um valor aproximado da média das 4 rodadas anteriores;
+ O mesmo que 2 semanas atras;

« etc....

Os resultados obtidos no artigo original, estdo presentes na Figura 2.1. Em tal figura, é
observado que a média da lotacdo converge sempre para B = 60%N, onde os preditores ativos
se auto-organizam num padrdo de equilibrio onde em média, 40% das previsdes estdo acima
e 60% abaixo de B. Este equilibrio é considerado um atrator natural para esse problema e tais

probabilidades de 60/40, um equilibrio de Nash para o PEFB.
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Finalmente Arthur (1994), conclui que o PEFB é possivel de ser classificado como um
sistema complexo adaptativo (SCA) e varias possiveis aplicacdes (especulacao do mercado de
acdes, negociacdes, jogo de poquer, precificacdo de oligopodlios) sdo possiveis aplicagdes para

O mesmo.

2.3.2 Revisao Bibliografica e aplicacdes do Modelo El Farol na

Literatura

Nesta Subsecdo é realizado um resumo de importante literatura relacionada com o Problema
El Farol Bar.

Os autores Challet e Y.-C. Zhang (1997) propuseram uma aplicacio do PEFB,
simplificando o mesmo como um jogo binario, onde N agentes escolhem um dos lados e o
lado que tiver a menor quantidade de agentes ganha o jogo. O nome desse jogo é chamado de
"Jogo Minoritario"e assim como o PEFB, os agentes utilizam informacoes do historico para a
tomada de decisdo e também devem se adaptar quando necessario. A maior diferenca entre o
modelo de PEFB e o jogo minoritario é que no primeiro, o equilibrio B é determinado como
60% e no segundo 50%. Nesse experimento, é observado que a quantidade de memoria
destinada para a obtencdo de estratégias possibilita um aumento na taxa de sucesso do jogo.

Observou-se queda da taxa de sucesso com o aumento do nimero de estratégias por
agentes. Os autores definem que esse comportamento é devido a possibilitar aos agentes
ficarem "confusos"com o aumento das estratégias para tomarem a decisao.

Outro resultado encontrado é pelo aumento do tempo de simulacdo, em que observou-se
uma concentracdo na distribuicdo da taxa de sucesso, indicando que o ganho obtido pelas
estratégias ¢ igual quando o tempo de simulacdo tende ao infinito. Os autores também
utilizaram como forma de aprendizado para a escolha das estratégias modelagem via
algoritmo genético.

O autor Edmonds (1998) expande o modelo de Arthur (1994) com mais preditores e
permitindo a comunicacdo entre os agentes, a utilizacdo de algoritmos genéticos. A
simulacdo realizada pelos autores, confirma os resultados de Arthur, onde os agentes trocam
continuadamente de estratégia de escolha de preditores para manter a média de B igual a 60%
de presenca.

Ja os autores Bell e Sethares (1999) utilizam como analogia do PEFB para estudar a

congestao ao acesso a Internet. Cita como exemplo o fato de quando tentamos acessar um
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site e ndo ocorre congestionamento seria o mesmo de um agente visitar o bar e ndo estar
lotado resultando em uma boa experiéncia. Os autores utilizaram um modelo adaptativo em
que o numero dos presentes raramente atingia o valor critico de 60%. Também foi observada
uma propriedade emergente em funcéo do tipo de frequéncia da populagido ao bar (regulares
e casuais). Outra observacdo foi que o aumento de informacdo disponivel nido resulta
necessariamente em melhores resultados.

Cara, Pla e Guinea (1999) executaram uma analise de sensibilidade no modelo PEFB para
o numero de agentes, quantidade de memoria disponiveis para a tomada de decisdes dos
agentes e o numero de estratégias em um jogo minoritario. Também ¢é estudado a variagao
das recompensas para os ganhadores e o desenvolvimento de um jogo majoritario, onde o
agente prefere estar em um bar lotado.

Fogel, Chellapilla e Angeline (1999) propde a utilizacdo do PEFB utilizando um modelo
autorregressivo, onde cada agente possui 10 modelos preditivos, e os termos de lags para cada
semana retroativa varia de -1 a 1. Tal abordagem foi utilizada no modelo de Rand e Wilensky
(2007). Os autores observam que o modelo PEFB pode ser descrito como uma cadeia de Markov,
e realizaram uma analise estatistica para demostrar que o sistema néo ira convergir para um
equilibrio.

Os autores Challet, Marsili e Y.-C. Zhang (2000) desenvolveram uma abordagem
matematica visando modelar um jogo minoritario com os mecanismos do mercado financeiro
real, por exemplo: diversificacdo de estratégia, traders que utilizam estratégias aleatorias,
agentes que possuem informagdes ilegais e aumento da capacidade do processamento dos
agentes. Os autores também introduzem um novo tipo de agente executando a funcao de
produtor, resultando em uma simbiose entre os dois tipos de agentes (produtores x
especuladores).

No artigo de Marsili, Challet e Zecchina (2000) foi realizado uma analise matematica,
buscando uma solu¢éo analitica ao jogo minoritario, definindo-o e analisando o equilibrio de
Nash, incluindo agentes adaptativos.

Wolpert e Tumer (2001) Os autores aplicaram no PEFB um framework de fun¢io de
melhoria de utilidade denominado COIN (Colettive Inteligence). Os autores observaram que
com a aplicacdo desse framework ocorreu um aumento dos valores de utilidade superior aos

valores encontrados ao se utilizar algoritmo de aprendizado por reforco.
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No artigo escrito por Franke (2003) é aplicado aprendizado por reforco, também
chamado de estimulo-resposta) no PEFB, ao invés do processo de aprendizado melhor

resposta. Segundo o autor, ha algumas diferencas entre esses aprendizados:
« Os agentes nao fazem uso de estatistica passadas do nivel de ocupacio;
« No aprendizado por reforco, os agentes ndo formam expectativas explicitas;

« O comportamento dos agentes que utilizam o aprendizado por refor¢o é descrito na
base da probabilidade de suas ac¢des simples. O mesmo é modelado como um processo
de atualizacOes dessas probabilidades, em que os agentes fazem uso de sua experiéncia

pessoal.

Challet, Marsili e Ottino (2004) desenvolveu um formalismo matematico para o PEFB,
utilizando técnicas de mecanica estatistica. Considerou modelos com informacdes reais e
aleatdrias obtendo como resultados um diagrama de fase.

Lus et al. (2005) estudou o modelo e seu comportamento em relagio a variacdo dos valores
de limiar de conforto B do sistema, obtendo resultados em relacdo a média e variancia das
amostras.

Rand (2006) propode utilizar o0 modelo PEFB como exemplo de uma forma de se integrar
modelos de simulacdo baseada em agentes com técnicas de aprendizado de maquinas. A Figura
2.2 representa essa integracdo, mostrando o fluxo de informacao entre as duas abordagens. O
autor cita como exemplo de aprendizado de maquina o algoritmo genético.

Garofalo (2006) propds uma implementacdo no Software Netlogo para o PEFB. Sao
apresentadas trés formas de avaliacdo do melhor preditor:

Precisao absoluta: nesta forma de avaliacdo, caso o valor do attendance L seja 55, caso
sejam preditos dois valores distintos, como por exemplo 10 ou 55, ambos possuem o0 mesmo
peso na tomada de decisao.

Precisao relativa: neste tipo, o calculo do melhor preditor é feito pela diferenca entre
o valor do attendance L e o valor predito por cada preditor. No modelo desenvolvido nesta
dissertacgao sdo utilizadas variacoes desse tipo de precisao.

Precisdo original: é definido como o calculo recorrente da precisao utilizando como
peso uma variavel com valores entre zero e um, calculando assim uma média ponderada dos
valores obtidos nas semanas anteriores e o valor absoluto entre a ultima previsiao do modelo

e o valor mais recente do attendance.
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Figura 2.2: Framework proposto por Rand, integrando um modelo baseado por agentes com
aprendizado por maquinas. Fonte: Adaptado de Rand (2006).

Em relacdo aos resultados, assim como em Arthur (1994) observou-se a presenca do
equilibrio de Nash e que a média dos valores do attendance se aproximam do limiar de
conforto.

O autor Papakonstantinou (2006) fez um estudo de caso onde considerou trés bares na
cidade de Santa Fé ao invés de apenas um. Os resultados da taxa de presenca foram similares
aos resultados de apenas um bar.

Whitehead (2008) modelou a aplicacdo de aprendizado por reforco no PEFB utilizando
como base o modelo proposto por Erev e Roth (1998).

Observou convergéncia dos valores do attendance médio para o limiar de conforto, como
na abordagem de Arthur (1994), mas diferem em relacdo a diversidade dos agentes que irdo ao
bar ao longo do tempo. Tal diferenca é descrita pelo fato de que no aprendizado por reforco,
as decisoes tomadas pelos agentes sdo baseadas pelo valor da quantidade de frequentadores
do bar e nao pelos tipos de previsao utilizados pelos agentes.

Rand e Stonedahl (2009) Propuseram comparar o esfor¢co computacional para a obtengao

dos resultados para o PEFB em 4 abordagens:

« Agentes utilizando uma abordagem aleatoria;
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« Agentes utilizando a abordagem Neo-Classica;
« Agentes com caracteristicas do artigo de Arthur (1994);

« Agentes com caracteristicas do artigo de Fogel, Chellapilla e Angeline (1999).

Os autores desenvolveram um modelo similar ao presente em Fogel, Chellapilla e
Angeline (1999) (Autorregressdo) e observou-se aumento na flutuacdo dos valores do
attendance com o aumento da capacidade computacional, assim como uma oscilacdo néo
convergente em torno do valor médio.

Lustosa e Cajueiro (2010) aplicaram por analogia uma variagdo do jogo minoritario
como um modelo para o mercado de leildo de veiculos do Brasil. Nessa variacao, os agentes
participantes do jogo, possuem apenas o acesso a ultima informacédo de attendance para a
tomada de decisao.

Sharif, Huynh e Vidal (2011) utilizaram o PEFB para modelar via analogia o gerenciamento
de um conjunto de caminhdes que necessitam ir para um terminal marinho para entrega e
carregamento de contéiner, visando reduzir a quantidade de veiculos em espera. O modelo de
simulacéo foi baseado no trabalho de Garofalo (2006).

Szilagyi (2012) modelou o PEFB como um caso especial do jogo batalha dos sexos com
N-agentes. O mesmo observou que a flutuacéo do valor do it attendance em torno do valor do
limiar, reduz-se ao aumentar os nimeros de agentes.

Baccan e Macedo (2013) modelaram o PEFB com a abordagem cognitiva para a observacao
dos comportamentos dos agentes, incluindo emogdes, como exemplo: felicidade, tristeza e
surpresa na légica dos comportamentos dos agentes.

S.-H. Chen e Gostoli (2015) buscaram estudar a relagao de equidade no PEFB, modelando
o mesmo via Automato Celular em vez de um Sistema Adaptativo Complexo. Duas varia¢des
foram estudadas, sendo a primeira baseada na estrutura da interacdo entre os agentes e a
segunda baseada na preferéncia pela equidade dos agentes (frequéncia do attendance). Ja em
outro artigo, S. H. Chen e Gostoli (2016), foi realizada uma analise de sensibilidade desse
modelo, utilizando variagdes dos seguintes pardmetros: ndmeros de agentes, o tipo de
preferéncia social dos agentes, limiares do attendance do bar, nimero de vizinhanca da célula

automata e a capacidade de memoria dos agentes.
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Ponsiglion et al. (2015) analisaram quatro tipos de simula¢des baseadas em agentes pela
implementacdo do PEFB no Netlogo. Os autores compararam resultados desses quatro modelos
utilizando indicadores de equidade e também em relagéo a eficiéncia.

Chakraborti et al. (2015) Estudou o PEFB e variantes como um problema de alocagéo de
recursos via metodologia de estatistica mecanica.

W. Zhang et al. (2015) aplicaram dois tipos de algoritmos de busca (busca 6tima de
vizinhanca e busca global) em um modelo (onde os agentes estdo ligados uns aos outros via
rede) evolucionario do jogo minoritario e observou perda na performance do sistema ao
aplicar esses algoritmos de busca.

Collins (2017) adaptou o PEFB com o intuito de incluir estratégia de formagao de grupos
entre os agentes utilizando teoria de jogos cooperativa.

Zabaleta e Arizmendi (2018) propuseram a aplicacdo de uma versao quéntica no jogo
minoritario, visando estudar o problema do espectro de alocacdo de redes de comunicacdo sem
fio. Nesse artigo foi considerado um jogo com quatro jogadores. O resultado obtido depende

do nivel de expectativa dos agentes.

2.4 Analogias anteriores do PEFB

A partir dos dados presentes na Secédo 2.3. pode-se compilar na Tabela 2.1 algumas aplica¢des
do PEFB que ja foram utilizadas em variados modelos. O modelo El Farol possui grande

aplicacdo em modelos que envolvem congestionamento de recursos.

2.5 Técnicas de predicao

Em relagdo aos métodos de predicao e os tipos de aprendizagem por agentes que sdo utilizados
em experimentos envolvendo subordinacdo humana, Duffy (2006) lista os seguintes tipos de

agentes:

« Agentes Zero inteligéncia (modelos com baixa utilizacao de recursos computacionais);

+ Modelos de comportamento baseado em reforco (modelos baseados em aprendizado por

estimulo-resposta);
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Tabela 2.1: Algumas analogias do PEFB utilizadas na literatura

Autor

Analogia

Descricao

Challet e Y.-C. Zhang
(1997)

Jogo Minoritario

Os agentes devem escolher o lado
com menor quantidade de agentes.

De Cara, Pla e Guinea
(1999)

Jogo Majoritario

Os agentes devem escolher o lado
com maior quantidade de agentes.

Sharif, Huynh e Vidal
(2011)

um terminal marinho
(caminhoes)

Utilizacado do  PEFB
Bell e Sethares (1999) para ‘problemas de | Utilizagao de algoritmo adaptativo
congestionamento e de | baseado em agentes.
coordenacio
Challet, Marsili e Y.-C. e Modelar alguns cenarios de
Zhang (2000) Jogo Minoritario mercado com o Jogo Minoritario.
Congestionamento  de

Utilizacdo do Netlogo e estratégias
descritas por Garofalo (2006).

Chakraborti et al
(2015)

Problema dos
restaurantes de Calcuta

Nesse problema o numero de
escolhas pode ser igual ao numero
de agentes.

Zabaleta e Arizmendi
(2018)

Jogo Majoritario

Abordagem quantica evolucionaria
para o jogo minoritario visando
utilizar em uma rede de
comunicagao com  escassos
recursos.

« Comportamentos baseados em modelos genéticos/evolucionarios (modelos que séo

controlados por um sistema classificatorio ou critério de selecdo controlado por toda a

populagdo).

Em relacao aos métodos de predi¢des para a utilizacdo em simulagdo do Problema El Farol,

os autores S.-H. Chen e Gostoli (2015) destacam dois tipos de aprendizados ja utilizados na

literatura para o PEFB:

« Aprendizado de melhor resposta, observado flutuagoes, as vezes severas em torno do

limiar, mas é muito dificil atingir o estado estacionario onde a taxa de presenca ¢é igual

a capacidade do bar;

+ Aprendizado de reforco, nesse modelo de aprendizagem, a coordenacao perfeita pode

ser encontrada, sendo que a longo prazo ocorre convergéncia assintotica. Porém tal

equilibrio é caracterizado por segregacao entre os agentes (alguns sempre frequentam o

bar e outros nunca frequentam).
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Nos modelos deste trabalho é utilizado o aprendizado de melhor resposta. No caso de
agentes com varios preditores, a escolha do melhor preditor ocorre pela quantidade de erro
existente ao prever o proximo valor do attendance. No caso de varios preditores por agentes,
duas politicas distintas sdo utilizadas para a escolha do melhor preditor. Ja no caso de apenas

um preditor por agente, ndo ocorre selegao.

2.6 Preditores utilizados nos modelos

Neste trabalho foram definidos dois tipos de agentes, que sao diferenciados pela capacidade

computacional de seus preditores.

« Agentes CPX - Preditores com maior complexidade computacional. Tais preditores

utilizam os valores anteriores do historico do attendance para prever o novo valor;

« Agentes ZI - Preditores denominados Zero Inteligéncia. Nesse caso, nao é predito valores
utilizando o historico do attendance, mas sim, valores aleatdrios, continuos ou detectores

de ciclo (copiam valores ciclicos anteriores do historico do attendance).

A seguir, segue descrigao dos tipos de preditores que foram utilizados neste trabalho nos
preditores Complexos (CPX), que efetuam calculos matematicos para a obtencio do valor de

predicdo. Tais preditores sdo divididos em:

« Médias Moveis (MA);

Média Exponencial (simples e avancados);

Regressivos (Autorregressivos, ARMA e ARIMA);

Modelos de Componentes Nao Observados.

2.6.1 Médias Moveis (MA)

O modelo de média movel consiste no calculo dos valores médios em uma janela de periodos
consecutivos, gerando uma série de valores médios. Uma média mével com uma janela de
comprimento w significa obter a média no conjunto de w valores consecutivos. O valor de w
¢ determinado pelo usuario. De forma geral, existem dois tipos de média moével: média movel

centrada e média movel a direita, sendo a primeira utilizada para visualizar tendéncias, pois a
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mesma pode suprimir sazonalidade e o ruido, deixando a tendéncia mais visivel e a segunda
para previsdes. A diferenca entre ambas é o posicionamento da janela de valores na série
temporal (SHMUELL C. LICHTENDAHL JR, 2018).

Neste texto sera descrita a formula para a média mével, FMM,.,, que representa a previsao

dos valores da média moével k = 1, 2, 3 passos para frente dos valores de attendance L.

FMM(Hk) = (Lt + L(t—l) + ..t L(t_w+1))/W (21)

Computacionalmente, os valores foram obtidos utilizando a biblioteca Python Pandas.

2.6.2 Modelos Exponenciais
Modelos Exponenciais Simples

Os modelos de previsao por suavizagdo exponencial tém funcionamento similar a média movel,
mas o valor predito é obtido pela média ponderada de todos os valores anteriores. O peso «
decresce de forma exponencial em relacdo aos valores anteriores, onde: 0 < a < 1 (SHMUELIL
C. LICHTENDAHL JR, 2018).

Valores de a proximo de zero indicam aprendizado rapido, ou seja, os valores mais
recentes das observagdes possuem mais influéncia, enquanto valores menores de « valorizam

observagdes anteriores.

FME(t+k):a*Lt+a(l_Cf)*Lt—1+C((1_0.’)2*Lt—2+... (22)

A biblioteca Python Pandas possibilita a implementacdo desses modelos, sendo alguns

pardmetros como o centro de massa (comEx) e meia vida (hlEx):

1

o= m (23)

sendo comEx = 0

a=1- eXpo.S/hlEx (24)
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Modelos Exponenciais Avancados

Quando uma série temporal possui tendéncia ou sazonalidade, os métodos de média moével e
exponenciacdo simples ndo sao indicados, necessitando retirar estes componentes como por
exemplo, via diferenciacao ou utilizando outra versdo da suavizacdo exponencial, que captura
tendéncia e/ou sazonalidade (SHMUELI; C. LICHTENDAHL JR, 2018).

Se a série contém mais de uma tendéncia, pode ser utilizado suavizagao exponencial dupla,
também chamada de modelo de tendéncia linear de Holt (SHMUELI; C. LICHTENDAHL JR).

Os tipos de tendéncia podem ser aditivas ou multiplicativas, mudando a forma como o
algoritmo efetua o calculo da previsdo baseada nas observagoes.

Ja no caso da ocorréncia de tendéncia e sazonalidade, se utiliza uma extensido do modelo
de tendéncia linear de Holt’s chamado de método de suavizacdo exponencial de Holt-Winter’s
e também modelos com multipla sazonalidade, chamado de método de dupla sazonalidade de
Holt-Winter’s.

As bibliotecas Pandas e Stats foram utilizadas para os calculos dos modelos exponenciais

avancados.

2.6.3 Modelos Regressivos
Modelos Autorregressivos

Modelos autorregressivos (AR(p)) sao similares aos modelos de regresséo linear, exceto que os
preditores sao valores anteriores da série. Por exemplo, um modelo AR de ordem 2 (AR(2))

pode ser escrito da seguinte forma:

FARt = ﬂo + ﬁlFARt—l + ﬁZFARt—Z + Et (25)

Estimativas com estes modelos é como ajustar um modelo com regressao linear em que as
séries atuam como a saida FARt) e as séries anteriores (FAR;_; e FAR,_,) atuam como preditores

(SHMUELI; C. LICHTENDAHL JR).

Modelos ARIMA

Os modelos Autorregressivos (AR) Integrados (I) com média moével (MA), sdo modelos que
diretamente contemplam a autocorrelacio dos valores da série com a autocorrelagdo dos erros

da previsao (SHMUELL C. LICHTENDAHL JR, 2018). Uma forma mais genérica da Eq. 2.5
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representa um modelo AR(p), que captura as autocorrelacdes dos valores da série nos lags

1,2...,p.

FARt = ﬁ() + ﬂlFARt—l + ﬁzFARt,z +- 4+ ﬁpFARt,p + & (26)

Para adicionar os termos de autocorrelagdo para os erros da previsdo, utilizando média

movel, até o lag g resulta em um modelo ARMA(p,q) (SHMUELI; C. LICHTENDAHL JR):

FAR; = By + piFAR,_1 + BoFAR, 5 + - - -B,FAR,_p&; + 0161 + Oheyp + - - - + g6 (2.7)

Modelos AR e ARMA podem ser apenas ajustados para dados sem tendéncia e
sazonalidade, assim um modelo ARIMA incorpora uma operacédo preliminar de diferenciacéo,
chamada de "I"(Integracdo), para a remocao de tendéncia. A ordem dessa diferenciagao é
determinada pelo parametro d, sendo assim podemos caracterizar este modelo como
ARIMA(p, d, q), sendo que os softwares dependem dessa informacgéo (p, d, q) para estimar os
valores de f e de 6 (SHMUELL C. LICHTENDAHL JR, 2018).

Computacionalmente, foi utilizada a biblioteca em Python Stats (SEABOLD; PERKTOLD)

para os calculos dos modelos de Autorregressivos.

Modelos de Componentes Nao Observados

Os modelos estruturados uni-variados de séries temporais sao modelos em que componentes
de tendéncia, sazonalidade, erro e outros elementos relevantes sio modelados de forma
explicita.

Durbin e Koopman (2012) explica e modela a formacido dos componentes de tendéncia,
sazonalidade e ciclicidade para a utilizacdo na modelagem de séries temporais, além de
explanar o desenvolvimento do passeio aleatorio, em que tal modelo contém um componente
e variaveis independentes, identicamente distribuidas aleatoriamente com média 0 e
variancia 2.

Os modelos de componentes néo observados podem ser considerados como um modelo
de regressao multipla com os coeficientes variando em funcao do tempo. Isto é baseado nos

principios:
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« E util ver as séries temporais sendo decompostas em componentes de tendéncia,

sazonalidade e ciclicos;

« Modelos de séries temporais que utilizam os mesmos pesos para observagdes proximas

e distantes nio sdo muitos uteis (FOMBY).

Uma forma de se descrever um modelo de componentes ndo observados pode ser

observado na Equacio 2.8

P m
yt:;ut+Yt+l//t+rt+z¢iyt—l+2ﬂj)(jt+et (2.8)
i=1 j=1

onde:

y; - Série temporal a ser modelada e prevista.

1; - Componente relacionado a tendéncia.

¥: - Componente relacionado a sazonalidade.

r - Componente relacionado a ciclicidade.

r; - Componente autoregressivo.

€; - Componente irregular.

Todos os componentes acima sdo assumidos como ndo observados e a série temporal
deve ser estimada em y, e em x; . O componente Y7 47y, representa os termos
autorregressivo e o termo z]rﬁl piX;: termos regressivos explanatorios, que representam o
momento da série temporal e estdo relacionados com as observacdes anteriores e a ultima
representacdo de fatores casuais que supostamente afetam essa série temporal (FOMBY,

2008).

2.6.4 Preditores Zero Inteligéncia

Em relacdo aos preditores que compdem os agentes ZI, os mesmos foram escolhidos de forma
arbitraria, baseada nos artigos dos autores Arthur (1994) e Garofalo (2006).

Detectores de Ciclo

Tais preditores determinam seus valores previstos pela copia de um dos m valores anteriores
das quantidades de historico attendance L. Por exemplo, caso determinado, o agente vai sempre

utilizar como valor preditor o ultimo valor do histérico. Também séo utilizados Detectores de
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Ciclos Invertidos, onde em vez de se utilizar os Gltimos valores mais atuais do historico, siao

utilizados os valores mais antigos desse vetor.

Aleatorio

Nesse tipo de preditor, o valor predito é gerado pelo algoritmo interno do Netlogo com valores

entre 0 ao valor total de agentes.

Moeda

Distribui¢do randdmica com um percentual igual para ida e nao ida ao bar. Ou seja, neste caso,
o agente simula o comportamento de cada ciclo ao jogar uma moeda resultando em cara ou

coroa.

Constantes

Nesses preditores, os valores obtidos sdo sempre acima ou abaixo do valor do limiar, sendo

dessa forma, os agentes sempre nao vao para o bar, ja que os mesmos sao sempre constantes.

2.7 Proposta de Aplicacaio do Modelo El Farol para
Simulacao de enxames de Drones

O conceito de enxame pode ser definido como atividades coletivas apresentadas por um grupo
de pessoas ou animais agregando e formando um comportamento natural (ABIDIN; ARSHAD;
NGAH, 2015).

Na literatura sdo encontradas varias abordagens para simular enxames de drones, como
otimizacdo de particulas de enxames, otimizacao por colonias de formigas (RYAN MCCUNE;
MADEY, 2013), competicao coletiva (MANRIQUE; D. D. JOHNSON; N. F. JOHNSON, 2017) e
modelagem por colmeia de abelhas (KARABOGA; AKAY, 2009) e (VISERAS et al., 2019).

Ja em relacdo as aplicagdes dos drones sdo observados varios usos desses dispositivos

Ccomo:

« Resposta a desastre (HORIO et al., 2019);

+ Entrega de produtos (ZORICAK, 2013);
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« Seguranca, pesquisa, monitoramento, vigilancia, bem estar, mapeamento ambiental,

busca e resgate (TAHIR et al., 2019);

Tarefas de visualizacdo em tempo real (TOGOOTOGTOKH et al., 2020);

« Restaurar comunicacio celular apés um furacio em Porto Rico (MAZUR; WISNIEWSK],
2018);

« Cinegrafistas aéreos (CARABALLO et al., 2020).

Este trabalho busca o desenvolvimento de wuma analogia para simular o
carregamento/recarregamento de enxames de drones, em formacdo de Rede Ad Hoc de voo
(FANET), possibilitando o continuo funcionamento, simulando varias atividades como o
carregamento de suas baterias e sua rotina de trabalho.

Uma das limitacdes do uso de drones como enxame € relacionada com a autonomia de suas
baterias, reduzindo seu tempo de servico. Uma das formas de melhorar essa autonomia seria o
avanco das tecnologias das baterias. Ja outra abordagem é melhorar a coordenacéo do processo
de recarga, desta forma possibilitando que os drones recarreguem ou sejam substituidos para
executar suas fun¢des. Alguns autores ja trabalharam com essa abordagem como os descritos
a seguir:

Tahir et al. (2019) realizou um levantamento sobre a pesquisa académica existente relativo
a tecnologia dos enxames de drones e descreveu alguns resultados. Por exemplo, a classificagao
dos drones em quatro tipos: asas fixas, asas fixas hibrido, rotor simples e multi-rotor. Ele
também descreveu formas de coordenacdo da comunicacdo entre os drones, comecando pelo
controle no chio, drones lideres e drones liderados. Em relacio a questao da autonomia de uma
formacdo de um enxame de drones, ele cita duas possiveis formas: a troca rapida de baterias e
as estagOes terrestres de recarga autonomas. Em relacdo ao segundo tipo, ele cita que o contato
entre os drones e o carregador é muito importante.

Zoricak (2013) apresentou um framework em Python para o carregamento automatizado
de drones. Para a questdo rastreamento visual, ele utiliza um modulo de sensor comercial
(conhecido como Microsoft Kinect).

Secretary et al. (2018) Descreve que a conectividade e a autonomia sdo duas importantes
caracteristicas para o correto funcionamento de enxames de drones. O mesmo cita as

vantagens operacionais e as capacidades potenciais do uso dos drones no campo de batalha.
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Os autores Boggio-Dandry e Soyata (2018), em seu artigo apresentam uma abordagem
para o continuo fornecimento de energia para enxames de drones, buscando descobrir o
numero minimo de drones necessarios para que esse ciclo seja continuo. Os autores
utilizaram dados reais de drones comerciais e utilizaram caracteristicas proprias do correto
funcionamento de carga das baterias para a realizacdo dos experimentos de simulacdo. Os

autores propdem que cada drone esteja em um dos 7 estados conforme a Fig. 2.3:

+ A - Pronto - Drone carregado e ndo operando. Todo drone se encontra nesse estagio no
tempo inicial e durante a simulacdo muda de estado quando um drone em voo necessite

de uma substitui¢io;

« B - Voando em enxame - Drone em formacéo de voo. O drone continuara voando até
que a bateria atinja seu limite critico. Apenas drones nesse estado executam a¢des para
que foram propostas como capturar audio e video. Um drone continuara nesse estado

até que o chamem para sua substituigao;

+ C - Voando em enxame e aguardando ser reposto - Quando um drone esta voando
em formacdo e atinge um limiar da bateria critico (30% da bateria remanescente mais a
energia para retornar ao carregador) ele solicita para ser substituido e entra nesse estado.
Ele continuara voando em formacao com esse estado até ser autorizado para carregar

suas baterias;

« D - Voando para o enxame - Quando um drone necessita ser substituido, um drone
que esteja no estado pronto é autorizado para se encontrar com o enxame, substituindo

o estado de pronto para voando para o enxame;

« E - Voando para o carregador - Quando um drone que precisa ser carregado é liberado

do enxame, o mesmo entra nesse estado até chegar a estacao de carregamento;

« F-Na fila de abastecimento - Apos o drone chegar a estacio de carregamento e tiver
que aguardar para ser carregado, o0 mesmo entra nesse estado, enquanto nio iniciar seu

abastecimento;

+ G - Carregando - Quando um carregador esta disponivel e o drone entra nesse estado.
O mesmo ira permanecer nesse estado até a bateria atingir o nivel total de carregamento

e entrar no estado Pronto.
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Figura 2.3: Estados finitos para um Drones conforme proposta de Boggio-Dandry e Soyata
(2018). Fonte: Adaptado de Boggio-Dandry e Soyata (2018).

Estes estados serao utilizados neste trabalho para a modelagem da analogia da simulacéo

de recarga do enxame de drones.
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Capitulo 3

Desenvolvimento

3.1 Metodologia

Esta Se¢ao tem como objetivo situar o trabalho em relacdo a sua metodologia e descrever os
procedimentos utilizados para a obtenc¢ao dos resultados.

Segundo metodologia presente em Provdanov e Freitas (2013) pode-se classificar este
trabalho quanto a sua natureza como uma pesquisa aplicada, pois o conhecimento gerado é
utilizado para uma aplicacdo pratica, que é a busca de uma solu¢do para um problema
especifico (o desenvolvimento de uma analogia para a coordenagido do processo de recargas
de baterias de um enxame de drones).

Quanto aos objetivos da pesquisa, podemos classificar este trabalho como uma
pesquisa explicativa, pois sua forma é a manipulagio e controle das variaveis, buscando a
identificacdo dos fatores que determinam ou contribuem para a ocorréncia dos fenémenos,
que neste trabalho é a andlise do desempenho dos preditores, via experimentos, e sua
interacdo junto com os agentes no modelo El Farol, comparando os resultados obtidos junto
com a literatura vigente.

Em relacdo aos procedimentos técnicos é observado a utilizacdo de pesquisa
bibliografica (da literatura vigente em relacdo ao sistema) e experimental pela aplicacéo

das técnicas de predi¢do no modelo El Farol.



CapriTULO 3. DESENVOLVIMENTO 42

to-report MEDIAMOVELZ

(py:run

"mem = mem"
"attMy = np.array(attendancez)"
"attl = pd.DataFrame(data=attMy)"
"gtt2 = attl.rollingi2).meani)"
"att3 = np.floats4(att2. loc[mem-11)"
)

set predicao py:runresult "att3

report predicao

end

Figura 3.1: Integracéo codigo Python e Netlogo

3.2 Modelo Computacional

Em relacdo a abordagem computacional deste trabalho, foi utilizado como base, o modelo
criado por Rand (2006), onde o ambiente de simulagdo ocorre dentro de um simulador que
permite a simulacdo baseada em agentes (Netlogo), mas neste trabalho alguns procedimentos
(calculos dos valores preditos por exemplo) sdo calculado pelo Python. Esta integragdo do
NetLogo com o Python é realizada por uma extensdo do Netlogo chamada Python-Extention
(HEAD, 2017) e a mesma permite a utilizagdo de codigo Python dentro do ambiente de
programacao do Netlogo.

Um exemplo desta integracdo pode ser observado na Figura 3.1, onde é possivel observar
neste exemplo do cédigo, em vermelho, codigo em Python, onde o mesmo recebe dados do
Netlogo, processa e retorna valores para que sejam utilizados pelo Netlogo.

Na Figura 3.2 é possivel observar o ambiente grafico onde ocorre a visualizagdo dos
resultados da simulacéo e a interacdo entre os agentes, o bar e a vizinhanga, pela alteragao de
seus parametros.

A Figura 3.3 (a) apresenta as regides delimitadoras da simulagdo, onde a area verde
representa a vizinhanca onde os agentes estdao alocados e a regido azul, o proprio El Farol Bar.
Em relacdo aos agentes, nesta simulagao eles foram divididos em dois tipos de categorias,

com o intuito de personalizar o seu comportamento.

3.2.1 Agentes

Os dois tipos de agentes utilizados neste trabalho sao descritos a seguir:
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Figura 3.3: Representacéo grafica do El Farol Bar e tipos de agentes
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« Agentes Complexos (CPX), onde os agentes utilizam preditores matematicos (exemplo:
média movel, média exponencial, autorregressivos, etc.) para a tomada de decisoes. Sua

representacdo grafica esta presente na Figura 3.3 (b);

« Agentes Zero Inteligéncia (ZI), esses agentes utilizam preditores que possuem baixo
poder computacional, como por exemplo: valores randomicos, valores fixos, entre

outros. Sua representacgio grafica esta presente na Figura 3.3 (c).

Os preditores sio sorteados de forma aleatoéria no inicio de cada simulagio, dependendo
do valor k determinado pelo usuario. Para simula¢cdes com valores de k maiores do que 1, é
feito um novo sorteio (até 6 vezes) dos preditores repetidos para evitar que os mesmos estejam
repetidos em cada agente.

Os preditores CPX e ZI e seus parametros estao descritos na Tabela 3.1:

Os 29 preditores descritos na Tabela 3.1 podem ser classificados em quatro tipos:

Estimadores: Usando os ultimos valores do attendance, calcula e retorna uma estimativa

do estado futuro;

Aleatoério: retorna valores aleatérios;

+ Constante: Retorna um valor constante (um valor com incremento positivo ou negativo

em relagdo ao limiar);
« Mimico: Copia alguns valores do historico do attendance.

As escolhas desses preditores e seus parametros, para a realizacdo dos experimentos,
foram realizadas de forma arbitraria, baseados em dados da literatura do problema EI Farol.
Observando a Figura 3.2 no lado direito estdo presentes controles deslizantes horizontais, que
sdo utilizados para alterar os parametros iniciais da simulacdo e sdo descritos na Tabela 3.2.

No lado esquerdo inferior da Figura 3.2, é observado o grafico Bar Attendance onde é
possivel acompanhar em tempo real a evolugdo do somatério L (também denominada
Attendance) dos agentes que decidiram ir ao bar em cada ciclo da simulacéo (linha preta). O
termo Attendance é o historico, ou melhor, a série temporal da quantidade de pessoas que
foram ao bar.

A linha vermelha, o Limiar B de n agentes é o valor de conforto. As linhas cinza e laranja

sdo os valores do desvio padrdo de L naquele momento. E possivel obter um controle numérico
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Tabela 3.1: Descricdo dos Parametros dos preditores

# Tipo | Nome Classificacdo | Descri¢do Parametros
1 CPX | Médiamovel2 Estimadores Média Movel 1 Janela dos 2 ultimos valores do attendance
2 CPX | Médiamovel4 Estimadores Média Mével 2 Janela dos 4 ultimos valores do attendance
3 CPX | Médiamovellen Estimadores Média Mével 3 Janela m dos valores do attendance
4 CPX | EWMO5 Estimadores Média Exponencial 1 Janela m elementos e com valor de a = 0,5
5 CPX | EWMO025 Estimadores Média Exponencial 2 Janela m elementos e com valor de « = 0, 25
6 CPX | EWMO075 Estimadores Média Exponencial 3 Janela m elementos e com valor de « = 0,75
7 CPX | EWMhalf3 Estimadores | Média Exponencial 4 Janela m elementos e com valor de meia vida = 3
8 CPX | EWMhalf1 Estimadores | Média Exponencial 5 Janela m elementos e com valor de meia vida = 1
9 CPX | EWMhalf5 Estimadores | Média Exponencial 6 Janela m elementos e com valor de meia vida = 5
10 | CPX | SES Estimadores | Predicéo com | Janela m elementos e parametros definidos pelo
suavizacao proprio algoritmo.
exponencial
11 | CPX | Holt Estimadores Predicdo  Holt & | Janela m elementos e ¢ = 0,5 e ¢ = 0.03
Winters (amortecimento da tendéncia)
12 | CPX | Expsmdan Estimadores Predicdo  Holt & | Janela m elementos, tendéncia aditiva, sem
Winters 2 componente de sazonalidade e o componente
de amortecimento da tendéncia
13 | CPX | AR Estimadores Predicéo Janela m elementos e lag = 3
Autorregressivo
14 | CPX | ARMA10 Estimadores Predicio ARMA Janela m elementos, com ARMA(p, q) = ARMA(1,0)
15 | CPX | ARIMA001 Estimadores Predicio ARIMA 1 Janela m elementos, com ARIMA(p,d,q) =
ARMA(0,0,1)
16 | CPX | ARIMA101 Estimadores Predicio ARIMA 2 Janela m elementos, com ARIMA(p,d,q) =
ARMA(1,0,1)
17 | CPX | UNOBCOMP Estimadores Filtro componentes | Janela m elementos, nivel = verdadeiro, tendéncia
nao observados 1 = falsa, comportamento ciclico = verdadeiro e
comportamento irregular = verdadeiro
18 | CPX | UNOBCOMP2 Aleatério Filtro componentes | Janelam elementos, considerando nivel = caminhada
nao observados 2 aleatéria, comportamento irregular = verdadeiro
19 | CPX | UNOBCOMP3 Estimadores Filtro componentes | Janela m elementos, nivel = verdadeiro, tendéncia =
nao observados 3 falsa, nivel estocastico = verdadeiro, autorregressivo
e tendéncia estocastica = falso
20 | ZI Cicledetector_1 Mimico Detector de ciclo 1 Valor anterior do attendance (m = 1)
21 | Z1 Cicledetector_2 Mimico Detector de ciclo 2 Pendltimo valor do attendance (m = 2)
22 | Z1 Cicledetector_3 Mimico Detector de ciclo 3 Antepenultimo valor do attendance (m = 3)
23 | Z1 Cicledetectorinv_1 | Mimico Detector de ciclo | Valor m do attendance
invertido 1
24 | ZI Cicledetectorinv_2 | Mimico Detector de ciclo | Valor m - 1 do attendance
invertido 2
25 | Z1 Cicledetectorinv_3 | Mimico Detector de ciclo | Valor m - 1 do attendance
invertido 2
26 | Z1 RRandom Aleatorio Valores aleatorios Valor aleatério inteiro de 1 a 100
27 | 21 Coin Aleatério Cara ou coroa Simula o jogar de uma moeda (50% cada lado)
28 | 71 Constanteup Constante Valor constante | Valor constante acima do limiar (agente nunca vai)
superior a B
29 | Z1 Constantedown Constante Valor constante | Valor constante abaixo do limiar (agente sempre vai)
inferior 4 B

da média e do desvio padrao em tempo real de L nas janelas (Mean e Desvio Padréao) abaixo
do grafico. Na regido central inferior da Figura 3.2 pode-se observar trés janelas que contém
informacdes relativas aos valores maximo, médio e minimo do indicador Reward R. O intuito
desse indicador é comparar a taxa de acerto de cada agente, conforme sua decisdo. A Tabela
3.3 demonstra a forma como esse indicador é calculado de maneira recursiva em cada ciclo da

simulagao.
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Tabela 3.2: Parametros da simulacdo

Nome Descricao Limites Unidades
Predictor quantidade de k preditores disponiveis 1a6 preditores
para os agentes por agentes
Quantidade de informacdo disponivel (m
Memory semanas anteriores) que os preditores dos | 10 a 30 Semanas
agentes possuem para tomada de decisdo
O ding- | .. . ~ % ~
T}‘l/reersCI:Z;:l "8 | Limiar B de lotag¢do do Bar 10 a 90 doog;lfagao
Politicas de tomada de decisdo em que | Passo a passo,
Police agentes com varios preditores utilizam | Somatério e
para escolher o melhor preditor Soma de pesos
Controle d tituicdo dos ti d .
Breedfraction | a O;l:;)se(ZIae CCOI?)S()l ulllgeao art?zi ;I;;Iil dz 100 % Z1.2 100 | % dos tipos
& ~ que p P % CPX de agentes
simulagédo

Tabela 3.3: Tabela de recompensas "R"para a¢des dos agentes

Acdo Agente | Bar Vazio | Bar Cheio
Nao ir ao bar -1 +1
Ir ao bar +1 -1

As recompensas foram definidas baseadas no fato de que caso o agente escolha néo ir ao
bar, e o bar estiver vazio, ele perdeu a oportunidade de estar presente no bar (o preditor tomou
a decisdo errada), caso o agente escolha néo ir ao bar e o bar encher, significa que ele escolheu
a decisdo correta. A mesma logica funciona de forma inversa para o caso de o agente decidir

ir ao bar.

3.2.2 Tomada de decisao pelos agentes

Conforme definicdo presente em Franke (2003), a abordagem utilizada nesta simulacdo é
similar a abordagem de Arthur (1994), desta forma classificando o processo de aprendizado
como melhor resposta.

Cada agente n necessita tomar a seguinte decisao binaria em cada ciclo ¢ :
« Se p(t) > B, o agente nao deve ir ao bar;
« Se p(t) = B, o agente deve ir ao bar.

O calculo de p(t) esta relacionado com os tipos de preditores, descritos na Tabela 3.1 que

cada tipo de agente possui e também pelas politicas que norteiam a escolha do melhor preditor.
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Como descrito na Tabela 3.2 sado utilizadas nesta simulacio, trés tipos de politicas para a escolha
do melhor preditor em cada ciclo de simulacao. A escolha desses tipos de politicas para serem
utilizadas nesta simulacéao foi realizada de forma arbitraria, a partir de informacoes obtidas na

literatura. As politicas de escolha para o melhor preditor sao:
1. Uso de apenas um preditor por agente (sem decisao);
2. Melhor preditor pelo somatoério da diferenca;

3. Melhor preditor pela soma de pesos da diferenca.

3.2.3 Uso de apenas um preditor por agente

Nesta politica, ndo ocorre a escolha do melhor preditor, ja que se considera apenas um preditor
por agente. Ou seja, cada agente utiliza apenas um preditor previamente sorteado no comeco

de cada simulacéo.

3.2.4 Melhor preditor pelo somatorio das diferencas

Nesta politica é calculado o valor absoluto da subtracdo entre os valores preditos e o valor do
histérico de forma recursiva. O erro relativo é definido como a diferenga que cada agente n,
executa em cada um dos k preditores no ciclo t entre o valor do attendance no ciclo anterior
t-1 (L-1)) e o valor das predi¢des encontradas no ciclo anterior p,_;). Esse calculo é realizado
de forma recursiva durante toda a simulagdo. Considerando SomaErrel,;, = 0, o calculo do

somatorio do erro absoluto, por ciclo de simulacao, ocorre de maneira recursiva:
SomaErrel,; = SomaErrel, x5+ |Li-1 — pi-1| (3.1)

Nesta politica, o agente escolhe como valor p; o valor calculado pelo preditor que tenha
o somatorio do menor erro relativo em cada ciclo de simulagao.

Por exemplo: Considerando um agente n que possua dois preditores k = 1 e k = 2 e
que tenham acesso a uma memoria m = 1 (uma semana) e assim calcule os seguintes valores

Plk=1,t-1) = 15 € Pre=2s-1) = 28 e o valor do Attendance anterior L;_;) = 20:

SomaErrel, ;1 = SomaErrel,,, 1 =0

SomaErrel,;, =0+]20 - 15/ =5
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SomaErrel,,; = 0+ (20 - 28| = 8

Errel,,, < Errel,,;

Sendo assim neste primeiro ciclo, o preditor k = 1 sera o escolhido. Considerando agora

um proximo ciclo (t + 1), onde L; = 30, pr-14) = 40 € pr-ay = 27:

SomaErrel, ;.1 =5 +|30 — 40| = 15
SomaErrel, ;.1 = 8 + |30 - 27| = 11

Errel,i 1 > Errel, i

Onde neste ciclo (t + 1), o preditor k = 2 sera o escolhido.

Nesse caso, a escolha do agente a ser usado beneficia os preditores com melhores

resultados em toda a simulacdo, de forma recursiva, podendo considerar que ocorre um

aprendizado em que os agentes apenas selecionam os preditores com melhores resultados.

3.2.5 Melhor preditor pela soma dos pesos das diferencas

Esta politica também utiliza as féormulas presentes na Equacdo 3.1, mas em vez de apenas

selecionar o melhor preditor pela soma da diferenca, ele utiliza esse resultado para determinar

tais pesos para cada preditor por seu percentual de acerto (calculado pela Equacdo 3.1 pela

soma dos erros de todos os preditores).

TotalSomErrel,; = Y (SomaErrel, ;)

TotalSomErrel,;
z(pk * SomaErrel, i ; )

p(n, t) = Z( TotalSomErreln,t)

SomaErrel, i

(3.2)

(3.3)

Neste caso, o exemplo em que o agente n possua dois preditores k = 1 e k = 2, que tenham

acesso a uma memoria m = 1 e que calculem os seguintes valores p-1,-1) = 15 € pr=z,-1) = 28

e o valor do Attendance L1y = 20:

TotalSomErrel,; =5+ 8 =13

_ 15+13/5+28+13/8 _
pnt) = ez = 20

Considerando agora um préximo ciclo (¢ + 1), onde L, = 30, pr-1,) = 40 € pr-as = 27

utilizando os valores ja calculados na Subsecao 3.2.4:
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TotalSomErrel,;.; = 15+ 11 = 26

_ 40+26/15+27:26/11 _
pnt+1) = 2eseaen1 = 93,27

Como no segundo tipo de politica, o calculo é recursivo, e pelo resultado é observado
que o valor predito final obtido foi um valor ponderado entre os dois valores obtidos pelos
dois preditores, também ocorrendo um aprendizado do melhor preditor, mas utilizando parte
de cada um. textcolorgreenOu seja, ele ndo escolhe um preditor, mas uma ponderacgio entre

ambos...

3.3 Questoes a serem respondidas:

Segue descricdo das trés questdes norteadoras deste trabalho. Tais questdes representam seus
objetivos e seu desenvolvimento permite a geracdo de conhecimento a partir do

desenvolvimento presente no Capitulo 4.

1. Como os aspectos microscopicos deste modelo podem ser utilizados em futuros

parametros da simulacdo?;
2. Como o sistema se comporta alterando os parametros implementados neste modelo?;

3. Como utilizar o PEFB em uma analogia para simular as recargas de baterias para um

enxame de drones?.

3.3.1 Como os aspectos microscopicos deste modelo podem ser

utilizados em futuros parametros da simulacao?

Para responder a esta questdo, realizou-se a simulagdo com apenas um preditor por agente
e uma analise de sensibilidade considerando variados limiares de lotacdo do bar L, com 10
repeticdes de cada experimento. Os pardmetros sao definidos na Tabela 3.4.

O tempo limite da simulacédo é de 500 ciclos (ticks) e 10 repeti¢cdes por simulagao foram
realizadas, resultando em um total de 360 simulagdes.

Para a medi¢do do desempenho dos preditores foi utilizado o indicador Reward R,
seguindo a politica presente na Tabela 3.3.

Para verificar se a quantidade de memoria influéncia na performance dos preditores, foi
realizado teste de hipodtese para avaliar se sdo encontradas evidéncias estatisticas de que as

médias sdo iguais. Considerando como 95% de certeza (a = 5%) as duas hipoteses sdo:
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Tabela 3.4: Parametros para simulacgao - Experimento 1

Descricdao Parametro

Valores

Quantidade de k preditores disponiveis
para os agentes

Um preditor por agente

Quantidade de informacdo disponivel (m
semanas anteriores) que os preditores dos
agentes possuem para tomada de decisdo

10, 20 e 30 Semanas

Limiar B de lotacao do Bar

20%, 40%, 60% e 80%

Politicas de tomada de decisdo em que
agentes com varios preditores utilizam para
escolher o melhor preditor

Politica 1 - Um preditor por agente

Constituicdo dos tipos de agentes (ZI e
CPX) que participaram da simulagao

100% ZI, 50% Z1 & 50% CPX, e 100% CPX

Quantidade de preditores pelo tipo de
populacéo

100 %ZI — 10; 50%ZI (10) & 50% CPX (19)
— 29; 100% CPX — 19

Duracéao da simulacdo

500 ciclos (ticks)

Quantidade de agentes

100 drones

Repeticao dos experimentos

10 vezes

« HO - Nao ha evidéncias estatisticas de que a média encontrada com uma memoria é

diferente da de outra (e. g. 10 e 20 semanas;

+ H1 - Observa-se que uma média encontrada com uma memoria é significativamente

diferente da de outra (e. g. 10 e 20 semanas).

Séo efetuados testes considerando a permutacéo entre as 3 memorias, 10, 20 e 30 semanas.

Comparando os resultados entre os conjuntos de resultados das semanas 10 e 20, 10 e 30 e 20

e 30.

Se o valor de p for menor do que 0, 05, entdo pode-se rejeitar HO e assim existem evidéncias

estatisticas de 95% de que os valores encontrados pelas memorias sao diferentes.

Os resultados esperados sdo:

« Dados estatisticos (média e desvio padriao) desses resultados (valores do reward);

+ Qual é o melhor preditor para cada situacdo de limiar de lotagao?;

+ A quantidade de memoria disponivel interfere no desempenho dos preditores?.
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3.3.2 Como o sistema se comporta alterando os parametros

implementados neste modelo?

O objetivo do experimento é executar uma analise de sensibilidade, alterando os parametros
conforme a Tabela 3.5, sendo esses parametros também utilizados no experimento descrito
na Subsecdo 3.3.3, onde os nomes de cada protagonista da simulacdo estd renomeado em

parénteses:

Tabela 3.5: Parametros para simulagao - Experimentos 2 e 3

Descrigao dos parametros Valores

Quantidade de k preditores disponiveis

1 e 6 preditores por agentes (ou drones
para os agentes (ou drones) P potag ( )

Quantidade de informacgdo disponivel (m)
semanas anteriores) que os preditores dos
agentes (ou drones) possuem para tomada
de decisdo

10, 20 & 30 Semanas

Limiar B de lotacdo do Bar (ou estagdo de

20%, 40% , 60%, e 80%
carregamento)

Trés: Politica 1 - Um preditor/agente;
Politica 2 - Melhor preditor pelo somatoria
da diferenca & Politica 3 - Melhor preditor
pela soma dos pesos da diferenca

Politicas de tomada de decisao

Constituicdo dos tipos de agentes (ou
drones) (ZI e CPX) que participaram da | 100% ZI, 50% ZI & 50% CPX, e 100% CPX
simula¢ido
Quantidade de preditores pelo tipo de | 100 %ZI — 10; 50 %ZI (10) & 50 % CPX (19)

populacéo — 29; 100 % CPX — 19
Duracéo da simulacio 499 ticks
Quantidade de agentes 100 agentes (ou drones)
Repeticao dos experimentos 10 vezes

O tempo limite da simulagéo é de 499 ciclos e foram 10 repeti¢des por simulacio realizada,
resultando em 108 possiveis casos e 1080 simulag¢des.

O objetivo deste experimento é conhecer o comportamento do modelo conforme se altera
os parametros de simulacdo. Desta forma, pode-se comparar os resultados com a literatura e
possibilitar o estudo da possivel analogia entre o PEFB e a simulagdo de recargas de enxame
de drones, conforme sera descrito na Subsecio 3.3.3.

Os resultados esperados sdo:
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Controle dos
parametros da
simulagao
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Figura 3.4: Representacdo da analogia

Dados estatisticos (média e desvio padrao) dos resultados (valores de attendance em

funcao do tempo) para todos os casos;

Como os dados acima se correlacionam em relacdo as variacdes de limiar de lotagéo,

quantidade de memoria, politica e tipos de agentes?;

A constitui¢do da populacéo de preditores interfere no desempenho dos preditores e do

sistema?;

E possivel determinar conjuntos de preditores que conseguem melhores resultados?.

3.3.3 Como utilizar o PEFB em uma analogia para simular as recargas

de baterias para um enxame de drones?

Nesta Subsecao é descrita a elaboragdo de uma analogia utilizando o PEFB para construir uma
proposta de coordenagdo de uma rede de carregamento das baterias de um enxame de drones.

A seguir, seguem itens que compdem o PEFB e a analogia:
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« Ticks: Unidades de tempo discreto que compdem a simulagio;

« Agentes: Os agentes sdo os dispositivos (drones) que compdem o enxame. Os mesmos
realizam os trabalhos a que foram designados (vigilancia, combate ao fogo,
mapeamento). Existem dois tipos de agentes nesta simulagao: ZI (Zero Inteligéncia) e
CPX (Complexos). Essa classificacdo depende da sua constituicdo interna em relacéo
aos tipos de preditores utilizados, como mostrado na Tabela 3.1. Neste trabalho, o

numero total de drones que constituem o enxame é de 100 unidades;
« Vizinhanca: Area de acfio dos drones (regido verde na Figura 3.4);

« Bar: E olocal de carga dos drones. Todos os drones do enxame carregam em um tinico

lugar (regido azul na Figura 3.4);

« Limiar: Capacidade de lugares para o carregamento para os drones, representado pela
linha vermelha no grafico Attendance da Figura 3.4. Esse valor é uma fragdo da
quantidade total de drones presente no sistema. O mesmo pode ser controlado pelo

ajuste deslizante overcrowding-threshold;
« Attendance: Numero de drones que foram recarregar em cada ciclo;

« Historico: Série temporal dos valores de attendance (linha preta no grafico Attendance

da Figura 3.4);

« Memoria: Quantidade de valores anteriores do Attendance disponiveis para que os
drones facam a estimativa do valor da proxima semana. Nesses modelos utilizaremos os

ultimos 10, 20 e 30 valores;

« Valor do Attendance acima do limiar: Neste caso, o sistema fica sobrecarregado e

nenhum drone é carregado;

+ Preditores: Inteligéncia interna dos drones que monitoram sua capacidade de bateria e
uso (uso de bateria devido ao uso do drone). Nesse modelo, por questao de simplificagio,

sao considerados os valores de memoria para se tomar as decisoes;

« Saco de estratégia: Quantidade de preditores que competem entre si para serem

escolhidos como o preditor mais acurado. Para a tomada de decisdo do melhor preditor
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sdo utilizadas trés politicas, conforme ja explicado nas Subsecdes 3.2.3, 3.2.4 e 3.2.5.

Desta forma, podem ser utilizados um ou seis preditores por agente;

« Tomada de decisao: Os drones podem ir (seta verde na Figura 3.4) ou néo ir (seta
vermelha na Figura 3.4) para o carregador em cada ciclo, conforme o valor obtidos pelo
conjunto de preditores. Como indicador da taxa de acerto para esta decisao sao utilizados

os valores dos Rewards conforme a logica presente na Tabela 3.3.

Os autores Boggio-Dandry e Soyata (2018) descrevem sete possiveis estados para uma
modelagem de estacdo de recarregamentos de drones em FANET, conforme representado na

Figura 2.3:
1. Pronto: Drones estdo carregados e prontos para voar;
2. Voando em enxame: Drones estdo voando em enxames e fazendo seu trabalho;

3. Em enxame aguardando recarga: Drones precisando recarregar e esperando para ser

substituido por outro drone;
4. Voando para o enxame: Apos os drones estarem recarregados, retorna para o enxame;
5. Voando para o recarregador: Drones retornando do voo para o carregador;

6. Na fila do carregador: Aguardando a disponibilidade de lugar para o drone ser

carregado;
7. Carregando: Drones em processo de carregamento.

O modelo deste trabalho usa uma versdo simplificada desta abordagem, que pode ser

definida como:

1. Voando em enxame: Drones estdo voando na vizinhanca, esperando os drones tomar

a decisao de ir ou nao ir para os carregadores a cada ciclo da simulagio;

2. No enxame aguardando recarga: Neste estado, o drone tomou a decisdo de ir para a

recarga e possuem duas possibilidades:

(a) O carregador esta cheio: Neste caso, o drone nao ira recarregar. Desta forma,
ocorre os seguintes estados: Em enxame aguardando recarga — Voando para

o carregamento — Voando para o enxame — Voando em enxame;
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(b) O carregador esta disponivel:  Ocorre o carregamento dos drones. Em
enxame aguardando recarga — Voando para o carregamento — Na fila do
carregador — Carregando — pronto — Voando para o enxame — Voando

€m enxame.

Considerando os tipos de preditores com os estados dos drones, podemos correlacionar

ambos na Tabela 3.6 :

Tabela 3.6: Associacdo dos tipos de estados dos drones pelos tipos de preditores

Estados dos Drones Estimadores | Aleatério | Constante | Mimico
Voando em enxame v’ v’ v’ v’
No enxame aguardando recarga - v’ v’ v’ v’
Carregador cheio

No enxame aguardando recarga - v’ v’ v’ v’
Carregador disponivel

A Tabela 3.6 correlaciona os tipos de preditores e os possiveis estados dos drones e a
Tabela 3.5 descreve quais parametros foram utilizados para executar a simulacdo dessa
analogia, utilizando novos nomes conforme ja descrito. Lembrando que neste modelo nao é
considerado o consumo de bateria dos drones nem o tempo necessario para o
recarregamento das baterias. Em um trabalho futuro, onde esses parametros estejam
incluidos, a Tabela 3.6 podera ser alterada para aproveitar o comportamento interno de cada
preditor, como por exemplo, se um drone necessitar recarregar sua bateria de forma urgente,
o preditor que considera como estimativa o valor constante abaixo do limiar, pode ser

escolhido por uma politica de escolha do preditor por agente, onde desta forma o drone ira de

forma continua até o carregador, até sua recarga.
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Capitulo 4

Pesquisa do melhor desempenho: casos

estudados

Neste capitulo, sdo descritos resultados encontrados nos experimentos citados no Capitulo 3.

Com tais resultados, sera possivel responder as 3 questdes descritas na Secao 3.3.

4.1 Como os aspectos microscopicos deste modelo podem
ser utilizados em futuros parametros da simulacao?

Para descobrir qual o melhor preditor, dos escolhidos de forma aleatdria para a constituicdo
do espaco de estratégias para o PEFB, foram executados 360 experimentos, utilizando analise

de sensibilidade pela variagdo dos seguintes parametros:

Quantidade de preditores por agentes (k): 1;
« Tipo de agentes: 100% ZI, 50% ZI & 50% CPX, e 100% CPX;
« Tipos de preditores: 10 preditores ZI e 19 Preditores CPX;

« Limiares de lotagdo do bar (B): 20%, 40%, 60%, € 80%;

Dados disponiveis (memoria m): 10, 20, 30 semanas;

+ Tempo limite de simulacdo: 500 ticks;

Repeti¢oes das simulacdes: 10 vezes.
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O objetivo desse experimento é o estudo do aspecto microscopico da simulacdo
relacionado com o desempenho dos preditores. Para medir tal desempenho, é utilizado um
preditor por agente. Tal escolha é devido nédo haver troca de preditores durante as simulacdes
por agente, assim o desempenho do agente é diretamente proporcional ao desempenho do
preditor. Os resultados estao relacionados com os valores médios dos rewards obtidos nos 36
tipos de configuragdes de parametros com 10 repeticdes cada.

Devido o carater aleatério do sorteio dos preditores por agentes no inicio de cada
simulacdo, conforme ja descrito na Subsecédo 3.2.1, pode ocorrer que em algumas rodadas de
simulacdes, alguns preditores ndo sejam sorteados, sendo desta forma a possibilidade de que
nio haja em todas as 36 configuragdes, 10 repeti¢des para esses preditores ndo sorteados.

Os resultados foram separados por tipo de populagido por agentes, onde cada resultado é
avaliado pelos limiares e pela variacdo da memoria (informacao) disponivel para cada preditor
tomar sua decisdo. Para comparar se é observada variagao perceptivel nos valores das médias
entre diferentes valores de memoria, foi utilizado um teste de hipotese t-student de diferenca
das médias com nivel de significancia de 5%, sendo um teste de cauda dupla.

As hipoéteses para este teste sdo:

« HO: Com o nivel de significancia de 95%, nao se pode rejeitar que médias das diferencas

de duas amostras sao iguais a 0;

« H1: Com o nivel de significancia de 95% ¢é verificada uma diferenca entre os valores das

médias de ambas amostras diferente de 0.

Se o valor de p encontrado for maior que o nivel de significancia, ndo se pode rejeitar a
hipoétese nula HO, entdo nio se pode rejeitar que a diferenca das médias das duas amostras é
igual a 0. Caso contrario, pode-se rejeitar HO e assumir Hl. Em cada um dos 12
experimentos, sdo feitos testes estatisticos entre os resultados obtidos para as memorias

(quantidade de memoria disponivel) de 10 e 20, 10 e 30, e 20 e 30 semanas.

4.1.1 Simulacdes com agentes 100% ZI

A Figura 4.1 mostra os resultados das médias de todos os valores dos rewards para cada
preditor com uma populacdo de apenas agentes ZI. Essas médias incluem todos os valores

obtidos alterando a quantidade de informacéo disponivel (memoria) como na Fig. 4.1,
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Figura 4.1: Comparativo do desempenho dos preditores com agentes 100% ZI

Observando a Figura 4.1, nota-se uma simetria nos valores obtidos dos rewards dos
preditores, conforme variam-se os valores dos limiares de forma progressiva. O possivel eixo
de simetria estd presente no valor de limiar de 50%. E também observado que os
desempenhos dos preditores Simples_ConstantDown e Simples_ConstantUp sdo inversos,
mostrando que o desempenho dos mesmos é dependente dos valores do limiar, ja que um
funciona melhor com limiar menores e o outro com limiares maiores.

Outro fator interessante é que nos valores intermediarios de limiar (40% e 60%) é a
variacdo do desempenho dos preditores que seleciona seu valor predito pela repeticdo dos
valores anteriores do histdrico, os chamados Detectores de ciclos, ou seja, é observado que os
preditores  Simples_DetectorCiclo3 e  Simples_DetectorCiclolnvertido3, possuem um
desempenho inferior aos preditores Simples_DetectorCiclo1 e Simples_DetectorCicloInvertidol,
sendo um possivel padrao para esse caso.

Também ¢é interessante o bom desempenho do preditor que utiliza valores randémicos, o
que pode ser explicado pela propria natureza desse tipo de preditor.

Em relacdo ao aspecto de variacao de desempenho pela memoria, segue os dados abaixo:

Variacoes do desempenho dos preditores pela variacao da quantidade de informacdes

disponiveis

As Tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam os resultados para os testes de hipoteses t-student da
média para os limiares de 20%, 40%, 60%, e 80% com uma populagido de apenas preditores ZI.
Os dados a seguir mostram os valores médios para cada tipo de capacidade de memoria, o
resultado dos testes e os valores p para cada teste. Lembrando que cada teste é realizado em

duplas, sendo elas as seguintes: memorias 10-20, 10-30, e 20-30 semanas.
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Tabela 4.1: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% ZI, com limiar de 20 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 ‘ 20-30

Limiar: 20% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Simples_Coin -18,0 -22,6 -24,8 0,730 HO 0,565 HO 0,824 Ho
Simples_ConstantDown -292,8 -314,0 -303,4 0,292 Ho 0,507 Ho 0,594 Ho
SimplestonstanteUP 290,8 312,0 301,4 0,292 HO 0,507 HO 0,594 Ho
Simples_DetectorCiclo1 122,4 132,2 113,4 0,759 HO 0,703 HoO 0,619 Ho
Simples_DetectorCiclo2 84,8 133,0 106,0 0,209 Ho 0,502 Ho 0,476 Ho
Simples_DetectorCiclo3 84,4 127,2 106,0 0,279 HoO 0,493 HO 0,587 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido1 87,8 129,2 108,6 0,285 Ho 0,499 Ho 0,585 HoO
Simples_DetectorCicloInvertido2 83,4 134,8 107,8 0,184 Ho 0,431 Ho 0,468 HoO
SimpleSiDetectorCiCloInvertid03 83,6 126,6 109,4 0,278 Ho 0,399 HoO 0,651 Ho
Simples_Randémico 151,0 166,8 164,6 0,153 HO 0,246 HO 0,862 Ho

Tabela 4.2: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% ZI, com limiar de 40 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 ‘ 20-30

Limiar: 40% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Simp1657C0in -15,6 -12,4 -4,8 0,770 HoO 0,197 Ho 0,505 HoO
Simples_ConstantDown -76,8 -69,0 -87,2 0,612 HoO 0,443 HoO 0,140 HoO
Simples_ConstanteUP 74,8 67,0 85,2 0,612 HoO 0,443 Ho 0,140 Ho
SimplesiDeteCtorCiclol -18,4 -83,2 -16,4 0,505 HoO 0,982 Ho 0,463 HoO
Simples_DetectorCiclo2 -144,4 -62,0 -122,6 0,535 HoO 0,855 HoO 0,608 HoO
Simples_DetectorCiclo3 -307,6 -277,8 -276,8 0,558 Ho 0,327 Ho 0,984 HO
Simples_DetectorCicloInvertido1 9,0 -14,2 -40,2 0,835 Ho 0,598 Ho 0,787 HoO
Simples_DetectorCicloInvertido2 -119,8 -64,2 -138,8 0,659 Ho 0,873 Ho 0,515 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido3 -335,2 -285,6 -266,6 0,291 Ho 0,060 HoO 0,672 HoO
SimplesiRandf)miCO 18,6 2,0 11,4 0,218 HoO 0,522 HoO 0,370 HO

As Figuras 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 representam respectivamente os boxplots dos valores dos
rewards, mostrando a mediana e os comportamentos para os 19 preditores.

Observando os resultados obtidos, a maior quantidade de hipdteses nulas rejeitadas com
essa populacdo ocorreu com o limiar de 80% e entre as semanas 10 e 30. A pequena
ocorréncia de rejeicao desse teste mostra que os tipos de preditores sofrem pouca influéncia
da quantidade de informacao disponivel, ja que os mesmos nao executam nenhuma predigao.

Entéo tal diferenciacido pode ser considerada como variacdo ou flutuagio estatistica esperada.

4.1.2 Simulacdes com agentes 50% ZI e 50% CPX

Para o caso de simulagcdes com uma populacdo de agentes com 50% ZI e 50% CPX, e
considerando os resultados obtidos de todos os comprimentos de memorias encontram-se os
seguintes resultados, conforme a Figura 4.6.

Assim como descrito na Subseccdo 4.1.1, ocorre o0 mesmo comportamento de simetria
dos valores em relacdo aos valores antagdnicos dos limiares, é observado também um bom
desempenho dos preditores autorregressivos. O comportamento dos preditores com

suavizacdo exponencial é de relativamente baixo desempenho nos limiares centrais e bom
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Tabela 4.3: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% ZI, com limiar de 60 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 20-30

Limiar: 60% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot. | p-val. | Hipot.
Simples_Coin -13,8 -15,2 -18,0 0,897 HO 0,719 HO 0,779 HO
Simples_ConstantDown 76,0 79,2 86,8 0,847 Ho 0,469 Ho 0,569 HoO
Simples_ConstanteUP -78,0 -81,2 -88,8 0,847 HO 0,469 HO 0,569 HO
Simples_DetectorCiclo1 -17,8 -92,8 -4,4 0,452 Ho 0,881 HO 0,223 HoO
Simples_DetectorCiclo2 -130,4 -64,4 -176,2 0,617 Ho 0,704 Ho 0,270 HoO
Simples_DetectorCiclo3 -341,2 -210,4 -201,0 0,050 H1 0,009 H1 0,892 HO
Simples_DetectorCicloInvertido1 -51,4 -89,6 17,2 0,691 Ho 0,440 Ho 0,153 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido2 -149,8 -72,4 -185,0 0,577 Ho 0,772 Ho 0,290 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido3 -311,2 -215,6 -235,0 0,097 Ho 0,076 Ho 0,701 HO
Simples_Randémico 12,0 17,6 9,4 0,690 HO 0,784 HO 0,523 HO

Tabela 4.4: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% ZI, com limiar de 80 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 20-30

Limiar: 80% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Simples_Coin -17,4 -10,6 -28,8 0,575 HO 0,355 HO 0,112 HO
Simples_ConstantDown 320,8 328,2 280,0 0,791 Ho 0,019 H1 0,088 HO
SimpleS_ConstanteUP -322,8 -330,2 -282,0 0,791 HoO 0,019 H1 0,088 HO
SimpleS_DeteCtorCiclol 143,0 157,6 80,4 0,792 Ho 0,046 H1 0,150 HO
Simples_DetectorCiclo2 148,4 159,0 62,0 0,846 HoO 0,011 Hi1 0,083 HO
Simples_DetectorCiclo3 142,4 158,2 60,2 0,776 HO 0,019 Hi1 0,081 HO
Simples_DetectorCicloInvertido1 143,4 158,4 86,4 0,783 Ho 0,089 Ho 0,178 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido2 142,0 159,8 62,8 0,746 HO 0,022 Hi1 0,080 HoO
Simples_DetectorCicloInvertido3 141,8 157,8 62,2 0,772 HoO 0,021 Hi1 0,086 Ho
SimplesiRandf)miCO 187,6 191,2 153,0 0,827 Ho 0,009 Hi1 0,019 Hi

nos limiares extremos, e também é observado baixo desempenho do preditor

Simples_DetectorCiclo1 e o bom desempenho em relaciao ao Simples_DetectorCiclo2.

Média dos rewards para populacdo: 50%ZI e 50% CPX
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Variacoes do desempenho dos preditores pela variacao da quantidade de informacoes

disponiveis

As Tabelas 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 mostram respectivamente para os limiares de 20%, 40%, 60%, e
80% para o conjunto de agentes mistos CPX e ZI, considerando as memorias de 10, 20, e 30

semanas, comparando-as em dupla (memorias de 10-20, 10-30 e 20-30 semanas):

Tabela 4.5: Estatistica dos Rewards para os preditores 50% ZI e 50% CPX, com limiar de 20 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 ‘ 20-30
Limiar: 20% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Complex_AR 166,6 153,11 125,78 0,327 HO 0,000 H1 0,067 Ho
Complex_ARIMA001 162,44 148,22 122,6 0,317 HoO 0,001 H1 0,085 Ho
ComplexiARIMAl()l 75,56 42,44 1,78 0,073 HoO 0,001 H1 0,061 Ho
Complex_ARMA -24,0 -60,6 -91,0 0,091 HO 0,000 H1 0,141 Ho
Complex_EWMO025 29,78 62,6 43,11 0,038 H1 0,341 HoO 0,285 Ho
ComplexiEWMOS 11,56 55,4 43,8 0,020 H1 0,007 H1 0,513 Ho
Complex_EWMO075 79,4 80,0 57,2 0,978 HO 0,125 HO 0,309 Ho
Complex_EWMhalf3 53,56 83,2 68,89 0,261 HoO 0,458 HO 0,549 Ho
ComplexiEWMhalfS 76,25 82,6 47,6 0,779 HoO 0,193 HoO 0,053 Ho
Complex_EWhalf1 159,2 136,8 103,78 0,084 HO 0,000 H1 0,020 H1
Complex_EXPSMDAN 69,4 36,67 2,44 0,122 HoO 0,002 H1 0,143 Ho
ComplexiHoltZ 168,0 154,4 130,2 0,270 HoO 0,000 H1 0,065 Ho
Complex_MediaMovel2 77,0 90,8 68,44 0,483 HO 0,542 HO 0,284 Ho
Complex_MediaMovel4 -111,5 -129,75 -176,6 0,612 Ho 0,014 H1 0,170 HoO
Complex_MediaMovelLen 14,2 65,8 75,56 0,014 Hi1 0,001 Hi1 0,568 Ho
Complex_SES 159,0 153,4 129,8 0,642 HO 0,002 H1 0,073 Ho
Complex_UNOBCOMP1 168,0 156,89 130,67 0,395 HO 0,001 H1 0,070 Ho
Complex_UNOBCOMPZ 150,8 129,33 93,11 0,174 HoO 0,000 Hi1 0,039 H1
Complex_UNOBCOMP3 31,2 0,22 -22,4 0,155 HoO 0,005 H1 0,270 Ho
Simples_Coin -17,8 -27,2 -27,2 0,319 HO 0,335 HO 1,000 HoO
Simples_ConstantDown -170,0 -156,4 -132,2 0,270 Ho 0,000 Hi1 0,065 Ho
Simples_ConstanteUP 168,0 154,4 130,2 0,270 HO 0,000 H1 0,065 Ho
Simples_DetectorCiclo1 -103,4 -122,6 -176,6 0,536 Ho 0,003 Hi1 0,073 Ho
Simples_DetectorCiclo2 63,2 60,6 80,2 0,942 Ho 0,583 Ho 0,581 Ho
Simples_DetectorCiclo3 -40,4 -28,4 -53,8 0,669 HoO 0,734 HoO 0,557 HoO
Simples_DetectorCicloInvertido1 18,8 -35,4 -334 0,282 Ho 0,289 Ho 0,966 HO
Simples_DetectorCicloInvertido2 47,4 38,2 46,0 0,867 Ho 0,974 Ho 0,880 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido3 -57,2 -66,2 -63,8 0,766 HoO 0,827 HoO 0,937 Ho
Simples_Randémico 79,2 71,6 54,6 0,512 HO 0,026 H1 0,137 Ho

As Figuras 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 mostram os boxplots contendo os valores das medianas,
quartis dos rewards para este tipo de preditores (50%ZI e 50%CPX). E observado grande
incidéncia de rejei¢do da hipotese HO nos limiares de 20% e 40% com o conjunto de teste de
10 - 30 semanas e com o limiar de 60% com 10-20 semanas. Com o limiar de 80% quase nao se

observa rejeicido do HO.



CAPITULO 4. PESQUISA DO MELHOR DESEMPENHO: CASOS ESTUDADOS

64

Boxplots 50% ZI & 50%CPX - Limiar: 20%
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Tabela 4.6: Estatistica dos Rewards para os preditores 50% ZI e 50% CPX, com limiar de 40 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 ‘ 20-30
Limiar: 40% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Complex_AR -255,56 -229,0 -230,8 0,492 HO 0,499 HO 0,952 Ho
CompleX_ARIMAOOI -292,67 -257,11 -272,67 0,392 HoO 0,617 HoO 0,656 Ho
ComplexiARIMAl()l -365,8 -306,8 -303,33 0,159 HO 0,221 HO 0,938 Ho
Complex_ARMA -362,22 -277,78 -291,6 0,093 HO 0,204 HO 0,770 Ho
CompleX_EWMOZS 226,8 163,4 169,33 0,212 HoO 0,290 HO 0,904 Ho
ComplexiEWMOS -128,25 139,11 172,44 0,000 Hi 0,000 Hi1 0,539 Ho
Complex_EWMO075 176,75 162,89 164,2 0,858 HO 0,879 HO 0,985 Ho
Complex_EWMhalf3 239.,8 152,89 200,2 0,199 HoO 0,595 HoO 0,435 Ho
ComplexiEWMhalfS -260,8 -292,0 -345,43 0,348 Ho 0,037 Hi1 0,164 Ho
Complex_EWhalf1 -56,8 -84,8 -89,6 0,109 HO 0,032 H1 0,777 Ho
Complex_EXPSMDAN -367,33 -306,6 -313,6 0,181 HoO 0,298 HO 0,869 Ho
ComplexiHOltZ -162,67 -157,4 -134,0 0,883 Ho 0,394 HoO 0,439 Ho
Complex_MediaMovel2 188,44 128,67 126,89 0,490 HO 0,514 HO 0,978 HoO
Complex_MediaMovel4 -320,89 -277,2 -245,78 0,430 HO 0,235 HO 0,554 Ho
ComplefoediaMovelLen -104,75 -46,75 -55,6 0,165 HoO 0,245 HO 0,717 HoO
Complex_SES -70,25 41,4 -18,2 0,182 Ho 0,017 H1 0,184 Ho
Complex_UNOBCOMP1 -64,4 -40,0 -22,22 0,262 HoO 0,037 H1 0,344 Ho
CompleinNOBCOMPZ -124,44 -146,0 -150,0 0,392 HoO 0,362 HoO 0,847 Ho
Complex_UNOBCOMP3 -122,0 -152,8 -111,78 0,394 HO 0,779 HO 0,187 Ho
Simples_Coin -12,2 -11,2 -13,0 0,940 HoO 0,939 HO 0,900 Ho
Simples_ConstantDown 13,6 10,6 6,0 0,817 Ho 0,548 Ho 0,728 Ho
Simples_ConstanteUP -15,6 -12,6 -8,0 0,817 HO 0,548 HO 0,728 HoO
Simples_DetectorCiclo1l -334,4 -277,2 -265,4 0,286 HoO 0,260 Ho 0,824 Ho
SimplesiDetectorCicloz 218,8 112,8 130,8 0,247 HoO 0,365 HO 0,824 Ho
Simples_DetectorCiclo3 -223,0 -106,2 -196,67 0,158 HO 0,746 HO 0,200 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido1 -230,0 -63,0 -119,6 0,028 Hi1 0,207 Ho 0,472 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido2 204,6 84,2 95,8 0,131 Ho 0,252 Ho 0,867 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido3 -226,4 -146,2 -174,6 0,237 Ho 0,501 Ho 0,567 HO
Simples_Randémico -6,0 -35,8 -18,0 0,016 Hi1 0,402 Ho 0,167 Ho

4.1.3 Simulacdes com agentes 100% CPX

Para o caso de simula¢des com uma populagido de agentes com 100% CPX, e considerando os
resultados obtidos considerando todas os valores de memorias encontram-se os seguintes
resultados, conforme a Figura 4.11. Observa-se relativamente baixo desempenho de quase
todos os preditores nos limiares de 20% e 80% e bons desempenhos para os preditores

autorregressivos nos limiares de 40% e 60%.

Variacoes do desempenho dos preditores pela variacao da quantidade de informacoes

disponiveis

Para esse tipo de populacdo, apenas CPX, estdo compilados os dados presentes nas Tabelas
4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, para os limiares de 20%, 40%, 60% e 80% respectivamente, considerando

as memorias de 10, 20 e 30 semanas.
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Tabela 4.7: Estatistica dos Rewards para os preditores 50% ZI e 50% CPX, com limiar de 60 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 ‘ 20-30
Limiar: 60% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét.
Complex_AR -238,0 -226,22 -282,22 0,457 Ho 0,171 HO 0,093 HO
CompleX_ARIMA001 -272,6 -257,33 -301,2 0,280 Ho 0,346 HoO 0,166 HO
Complex_ARIMA101 -375,4 -314,4 -338,0 0,033 H1 0,345 HO 0,542 HO
Complex_ARMA -362,0 -281,78 -322,8 0,011 H1 0,374 HO 0,352 HO
CompleX_EWMOZS 227,0 183,11 203,56 0,108 Ho 0,625 HO 0,660 HoO
ComplexiEWMOS -108,0 142,6 184,2 0,000 Hi1 0,000 Hi1 0,348 HoO
Complex_EWMO075 227,2 104,67 207,56 0,007 H1 0,788 HO 0,150 HO
Complex_EWMhalf3 234,0 183,56 264,22 0,132 Ho 0,601 HO 0,157 HO
ComplexiEWMhalfS -281,0 -305,8 -325,6 0,204 HoO 0,188 Ho 0,564 HoO
Complex_EWhalf1 -188,44 -87,0 -66,0 0,000 H1 0,000 H1 0,447 HO
Complex_EXPSMDAN -375,8 -314,44 -348,75 0,042 H1 0,544 HoO 0,448 HO
ComplexiHoltZ -153,6 -145,2 -1914 0,666 Ho 0,169 Ho 0,120 HoO
Complex_MediaMovel2 215,2 114,8 208,0 0,034 H1 0,918 HO 0,163 HO
Complex_MediaMovel4 -338,2 -239,25 -321,56 0,011 H1 0,745 HoO 0,129 HO
ComplexiMediaMovelLen -47,11 -27,56 -45,78 0,579 HoO 0,968 HoO 0,498 HoO
Complex_SES -81,0 -29,6 -18,67 0,008 H1 0,001 H1 0,482 HO
Complex_UNOBCOMP1 -73,0 -27,75 -7,4 0,045 H1 0,005 H1 0,282 HO
CompleinNOBCOMPZ -165,71 -177,0 -120,22 0,678 Ho 0,191 HoO 0,041 H1
Complex_UNOBCOMP3 -166,8 -201,0 -133,25 0,233 Ho 0,277 HO 0,016 H1
Simples_Coin -9,56 -23,2 -8,0 0,150 Ho 0,883 HO 0,186 HO
Simples_ConstantDown -16,6 2,4 12,8 0,145 Ho 0,021 Hi1 0,445 Ho
Simples_ConstanteUP 14,6 -4.4 -14,8 0,145 Ho 0,021 H1 0,445 HO
Simples_DetectorCiclo1l -338,2 -243,8 -306,8 0,008 H1 0,525 HoO 0,198 HoO
Simples_DetectorCiclo2 193,6 38,6 181,0 0,013 Hi1 0,874 Ho 0,065 Ho
Simples_DetectorCiclo3 -130,8 0,0 -199,0 0,064 HoO 0,408 HO 0,008 Hi1
Simples_DetectorCicloInvertido1 -133,0 -29.6 -159,6 0,100 Ho 0,711 Ho 0,031 Hi1
Simples_DetectorCicloInvertido2 149,0 43,8 140,6 0,076 Ho 0,908 Ho 0,145 HoO
Simples_DetectorCicloInvertido3 -155,11 -104,8 -187.,6 0,377 Ho 0,605 Ho 0,138 Ho
Simples_Randémico -16,8 -13,6 -22,89 0,767 Ho 0,527 HO 0,379 HO

As Figuras 4.12, 4.13, 4.14 e 4.15 representam respectivamente os boxplots de valores dos
rewards para essa populacdo Nesse tipo de populacdo é observado que o fator de memoria
ocorre entre as memorias de 10-20 e 10-30, sendo pouco observado entre as semanas 20-30.

Em relacdo ao aumento de memoria, observando as Tabelas 4.1 a 4.12, verifica-se que o
aumento da memoria tem pouca influéncia nos valores obtidos do rewards. Sao observado
alguns pontos (principalmente com populagdo 50%ZI e 50%CPX, e variacdes entre 10 e 30
semanas).

De forma geral, o desempenho dos preditores, em relacdo aos rewards se manteve

constante com as seguintes observacoes:

« E observado que os valores dos preditores sio simétricos em relacio aos valores dos

limiares. O eixo de simetria seria o valor central do attendance;
+ Bom desempenho dos preditores autorregressivos;

+ Os preditores com detectores de ciclo de 2 semanas também tiveram bom desempenho;



68

e

oo S
- op Z 2:%

<

== w n = = o oo
Sd AunrBseZ 2 ===
$S9 4585225 TEm
S22z dB8558 .,
CTETTITEZEZEZEEZ X222y
_i__EiE_E_E_EiE_E_HiM_M_Mis
FEEEEEEEEEEEEEREE
VO ULUULUULUULUDLULULULOLDLULLUOLULODU

== CPX_UNOBCOMP1

== CpX_UNOBCOMP2

m=s CPX_UNOBCOMP3

CASOS ESTUDADOS

Média dos rewards para populagdo: 100% CPX

™

Ik

Boxplots 100%CPX - Limiar: 20%

Limiares

Comparativo do desempenho dos preditores com agentes 100% CPX

20%

CAPiTULO 4. PESQUISA DO MELHOR DESEMPENHO
300

0

200
100
100
-200
-300
-400

[
spiemay

Figura 4.11

o€
1oz
ot
0€
roc
0ot
0€
0z
rot
0€
0z
rot
o€
roc
rot
r0€
roc
0T
0€
roc
rot
o€
roc
rotT
o€
roc
rot
r0€
roc
0t
0€
0z
rot
r0€
roc
0T
0€
roc
rot
o€
0z
1ot
0€
roc
rot
r0€
roc
roT
o€
roc
rot
o€
roc
ot
0€
10T
ot

—200
-300

“waW_GJeYNM3I_XdD
“waw €eyNMI_Xdd
“waw E)eUNMI_XdD
“waW_EJeUNMI XdD
‘WaW GZ0NM3I_XdD
‘wawWGZ0NM3I_XdD
‘wawW GZ0NMI XdD
“waw GONM3I_XdD
“waW_GONM3I_XdD
“wawW G0NM3I XdD
‘wawW_GZONM3I_XdD
‘wawW GZONMI_XdD
‘waW GZOWMI XdD
‘waw Yy Xdd
“wew Yy Xdd

“wRW Yy XdD

‘WAW VINYY XdD
“WeW VWYY XdD
“waW VWYY Xd2
“WaW_TOTYWIYY_XdD
“WawW TOTYIWIHY XdD
“WAW TOTYWIHY XdD
“WaW_TOOVINIYY XdD
“wawW_TOOVINIYY XdD
“WaW TOOVIIYY XdD

‘wawedWOJFONN_XdD
‘waw”edWOJEONN_XdD
‘waw”£dNOJFONN_XdD
‘waw zdWOJEONN_XdD
‘wawZdWOJEONN_XdD
‘wawzdWOJGONN_XdD
‘waw_TdWOJGONN_XdD
‘waw TdWOJGONN_XdD
‘waw TdWOJEONN XdD
‘waw~s3S Xdd

"wew SIS Xdd

‘Waw_ S35 Xdd
‘waw_uaeAoeIPa xn_u
‘waw uaBAopeIPAW XdD
‘WAW U RAOWRIP3 XdD
‘WawW pleAOWeIPBN XdD
.EwElq_m>oEm_vw2|xn_u
QUETT Sm>o£m__uw_>_ "XdD
“waw” N_m>o_>_m_vw_>_ XdD
‘WaW~ Z|2AoWeRIPAW XdD
‘waw”z|anopeIpaly Xdd
‘wawWz30H_XdD
"WAWZIOH_XdD
WaW_ZOH XdD _
“WRW_NYAWSAX3 XdD
‘WaW NVAWSdX3_XdD
“WaW NVAWSAXI XdD
‘wRW_TJeYM3I Xdd
‘wawW_TeYMI_XdD
‘W TJeYM3I XdD
‘waw_GHleYyANMI_XdD e
‘waw_ GJleYyANMI XdD

de memaria

20%

umiar

Tipos de

Boxplots 100%CPX - Limiar: 40%

E

BoxPlots Rewards 100%CPX L

991 ofialls

Figura 4.12

ﬁ%é@éééé

é?E
0s,
é?ﬁ 5 og%o
5oL ?éa F

é%B

Hr-©

[0€
roc
rot
[0E
roc
0T
[0€
roc
rot
[0€
roc
ot
[0€
4
rot
[0€
roc
[0t
[0E
roc
ot
[0€
roc
rot
[0€
4
rot
[0€
roc
[0t
[0€E
roc
ot
r0g
roc
rot
[0€
4
rot
[0E
roc
[0t
[0E
roc
rot
U3
roc
rot
[0€
4
rot
[0€
roc
ot
0€
oz
rot

400

200
-200

spem3y

_moé%é@@aﬁéﬁé?é

"waw_edWODIFONN_XdD
‘waw_edWODFONN_XdD
"waw”_€dWODFONN_XdD
"waw zZdWODEONN _Xdd
‘waw_zZdWODFONN_XdD
"waw_zdWODFONN_Xdd
‘waw_TdWODFONN_XdD
‘waw_TdWODFONN_Xdd
‘waw”TdWODFONN Xdd
‘waws3s_Xdd

‘waw 535 Xdd

‘waw_S3S XdD

‘waw :wj__m>o_>_m_vw_>_ XdD
‘waw’ :wj__m>o_>_m_uw£ XdD
‘waw :wj__w>o_zm_uw2 XdD
‘Wwaw pleAopeIpSy xn_u
waw I yI9AOWeRIPRN xn_u
‘WwaW p[eAopeIpay x.,._u
waw | ZISAopeRIPal xmu
waw ZI2AOpeIpaW XmU
“WaWZ|2AOWRIPAN XdD
‘WawW_z3|0H_XdD
‘WaWZ3IoH_Xdd
‘WAW_ZIIOH XdD _
‘WaW NYAWSX3 XdD
‘WaW_NYAWSX3_XdD
‘waW NVAWSX3 XdO
‘WawW THeUM3I XdD
“WaW_THRUMI_XdD
“WawW THeYMI XdD
“wawW_GJeYNMI_XdD
‘waw”GJeyNMI XdD
“wawWGJeYNMI_XdD
“waw”eJeyNMI XdD
"WaW€JeYNMI_XdD
“WawW_eJeYNMI XdD
‘WwawW_G/0WMI XdD
‘WaW_G/0WMI_XdD
‘WwaW_G/0WMI XdD
“WawW_GONM3I Xdd
“WaW_GONM3I_XdD
“wawW_GONM3I Xdd
‘wawW_SZOWMI_XdD
‘waw_SZOWMI XdD
‘WaW_GZOWM3I XdD
‘waw ¥y Xdd
“waw ¥y Xdd
“wawW_ ¥y Xdd

‘wawW VINYY XdD
“WaW_VINYY_XdD

‘WwawW VINYY Xd2
“WaW_TOTVWIYY_XdD
“waw TOTVWIYY XdD
“Wwaw TOTVIWIYY XdD
“WwawW_TOOVWIYY_XdD
“waw_TOOVWIYY XdD
“WwawW TOOVWIYY Xdd

de memaria

Tipos de

BoxPlots Rewards 100%CPX e Limiar 40%

Figura 4.13



69

?
231 i
: e
ISILn ééé IR

@?

o

CASOS ESTUDADOS
- Limiar: 60%

Boxplots 100%CPX
] é ?
[}
)
o

phe :é?%g

é@é@%é

400 %éggé

400
200

-200

CAPiTULO 4. PESQUISA DO MELHOR DESEMPENHO

0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
01
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
01
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
01
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
01T
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
0T
0€
0z
0T

“waw_£dWOIFONN XdD
“waw£dWOIFONN XdD
“WwaW_£dWOIFONN_XdD
“WwawW ZdWOIFONN Xd
“WaW_ZdWOIFONN_Xdd
“WaW zdWOIFONN XdD
“WwaW_TdWOIFONN_XdD
“wawW TdWODFONN XdD
"WwaW TdWODFONN Xdd
“WaW S3S_XdD

“WaW S35 XdD

‘WaW_S3S Xdd

“waw :wj__w>o_zm_uw_z XdD
“WaW U BAOWRIPAW XdD
“WaW” U BAOWRIPAW XdD
‘waw planoeIP3_ Xdd
.EwElﬂ_w>ozm_uw_>_|xn_u
‘WwawW p|anopeIpap xmu
waw | ZISnopeIPal xq_u
waw ZISNOpeIpaj XQU
‘WaW_Z|2AOeIP3N XdD
‘WaWZ30H_XdD
"WaWZIOH_XdD
WaW_ZOH XdD _
“WaWNYAWSX3_XdD
‘waW_NVAWSdX3_XdD
‘waWNYAWSX3 Xdd
‘waW_TJeYM3 Xdd
‘waw_TeYM3_Xdd
“waW_TYeYM3I XdD
‘waw_GHeYyAMI_XdD
“wRWGJeYNMI_XdD
‘waw_GHeYyNMI_XdD
‘waw_g)leyANMI Xdd
‘W EJRYNMI_XdD
‘WaW_g)eYAMI XdD
“waW_G/0WMI_XdD
‘waw”S/0WM3I_XdD
“wawW_G/0WMI XdD
‘WaW SOWMI XdD
‘WawW_SOWMI_Xdd
"waw_GOWM3I Xdd
‘waw_GZOWM3I_XdD
“wawW_GZOWMI_XdD
‘Waw”SZOWM3I XdD
‘WA Yy Xdd
"WAW Yy XdD

‘WaW YV Xdd

“WaW_ YINYY XdD

WaW VINYY XdD

‘WaW VINYY XdD
‘waw_TOTYWINY XdD
“WaW TOTVWIYY XdD
“WaW TOTVWIYY XdD
‘wawW_TOOVWINY_XdD
“Waw_TOOVWIYY XdD
‘waw TOOVWIYY XdD

de memoria
- Limiar: 80%

Tipos de
Boxplots 100%CPX

BoxPlots Rewards 100%CPX e Limiar 60%

Figura 4.14

ro€
oz
0T
0€
roc
0T
0€
0C
rot
0€
0z
0t
0€
roc
0T
0€
0z
0T
0€
0z
rot
0€
0z
0T
0€
roc
rot
o€
0z
0T
0€
0z
rot
o€
roc
0T
0€
roc
rot
o€
0z
01
0€
0z
rot
r0€
roc
[
0€
roc
rot
o€
0z
ot
0€
roz
rot

-300
—400

-500

‘wawW_£dWODEONN XdD
‘waw_£dWODFONN XdD
‘WaW_£dWODEONN XdD
‘WwaW zdWODEONN XdO
‘WawW_zdWODEONN_XdO
‘WaW zdWODFONN XdD
‘wawW_TdWODFONN_XdD
‘waw_TdWODFONN XdD
‘wawW TdWODFONN XdD
‘wawW SIS Xdd

“wawS3s Xdd

‘waw_ S35 Xdd

‘waw cmq_w>o_2m__uws_ XdD
‘waw cmq_w>o_2m__um$_ XdD
‘WaW U PAORIPI XdD
‘wRwW plenoWeIPAW XdD
.EmEISw>o_zm_uw_>_|xn_u
waw ¢_0>0_2m_ﬁwi XdD
waw N_w>0_2m_—uw_2 XdD
wawl N_w>0_2m_—uw_>_ XdD
‘WA Z[@AOWeRIPBW XdD
‘WawW_z3|0H_XdD
"WdW~ZYOH_XdD
‘WaW_ZIIOH XdD _
“wRW_NYAWSAX3_XdD
‘WaW NVAWSdX3_XdD
‘waW NVAWSJX3 Xdd
“wawW_TJleum3 Xdd
“WaW_T_UMI_XdD
"wBW_TJeYMI XdD
"waw_GH_YAMI_XdD
WA GJleYNMI_XdD
"waw”GJeUANMI_XdD
‘wawg4eUNMI XdD
“WRWEJRUNMI_XdD
"waw_gJeYAMI XdD
“wawW§/0WMI_XdD
‘waw_G/0WM3I_XdD
“waw §/0WM3I XdD
‘Waw GOWM3I XdD
“wawW_G0WM3I_XdD
"wawW_GOWM3I XdD
‘waw_GZOWM3I_XdD
“wawGZOWM3I_XdD
‘waw_GZOWMI XdD
WA Yy Xdd
"WaW Yy Xdd

‘Waw ¥y Xdd

“WaW VWYY XdD

‘wawW VINYY_XdD

“waw VINYY Xdd
‘WaW_TOTVIWIYY XdD
“WaWTOTVWIYY XdD
“WaW_TOTVWIYY XdD
‘waw_TOOVWINY_XdD
“waw_TOOVWIYY XdD
‘Waw TOOVINIYY XdD

de memoria

Tipos de

BoxPlots Rewards 100%CPX e Limiar 80%

Figura 4.15



CariTULO 4. PESQUISA DO MELHOR DESEMPENHO: CASOS ESTUDADOS 70

Tabela 4.8: Estatistica dos Rewards para os preditores 50% ZI e 50% CPX, com limiar de 80 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 ‘ 20-30
Limiar: 80% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét.
Complex_AR 178,22 168,0 163,75 0,329 Ho 0,345 HO 0,799 HO
CompleX_ARIMA001 171,56 160,0 155,56 0,374 Ho 0,311 HoO 0,797 HO
Complex_ARIMA101 36,67 24,44 26,6 0,567 Ho 0,643 HO 0,936 HO
Complex_ARMA -42,8 -74,67 -82,8 0,153 Ho 0,048 H1 0,748 HO
CompleX_EWMOZS 45,33 69,8 69,8 0,122 Ho 0,183 HO 1,000 HoO
ComplexiEWMOS 21,2 68,4 63,78 0,005 Hi1 0,019 Hi1 0,813 HoO
Complex_EWMO075 89,2 94,4 80,0 0,762 Ho 0,665 HO 0,562 HO
Complex_EWMhalf3 109,2 93,8 88,44 0,636 Ho 0,523 HO 0,780 HO
ComplexiEWMhalfS 33,2 16,6 26,29 0,401 HoO 0,731 Ho 0,678 HoO
Complex_EWhalf1 163,11 171,6 164,57 0,479 HoO 0,936 HO 0,693 HO
Complex_EXPSMDAN 40,4 11,71 17,43 0,324 Ho 0,363 HoO 0,869 HO
ComplexiHoltZ 186,25 174,8 167,0 0,258 Ho 0,124 Ho 0,542 HoO
Complex_MediaMovel2 88,89 100,6 87,78 0,502 Ho 0,959 HO 0,602 HO
Complex_MediaMovel4 -77,0 -115,0 -136,89 0,196 Ho 0,057 HoO 0,406 HO
Complex_MediaMovelLen 69,0 64,0 88,2 0,847 Ho 0,495 Ho 0,313 HoO
Complex_SES 173,6 173,78 166,0 0,986 Ho 0,540 HO 0,565 HO
Complex_UNOBCOMP1 186,89 174,8 164,29 0,218 Ho 0,184 HO 0,535 HO
CompleinNOBCOMPZ 163,78 124,6 139,8 0,049 H1 0,209 HoO 0,500 HoO
Complex_UNOBCOMP3 20,8 7,11 24,6 0,544 Ho 0,850 HO 0,466 HO
Simples_Coin -34,8 -30,6 -39,6 0,734 Ho 0,674 HO 0,377 HO
Simples_ConstantDown 185,4 174,8 167,0 0,266 Ho 0,126 Ho 0,542 Ho
Simples_ConstanteUP -187,6 -176,8 -169,0 0,257 HoO 0,123 HO 0,542 HO
Simples_DetectorCiclo1l -75,2 -115,0 -137,4 0,123 Ho 0,019 H1 0,368 HoO
Simples_DetectorCiclo2 40,6 24,2 93,6 0,708 Ho 0,115 Ho 0,076 HoO
Simples_DetectorCiclo3 -49.6 66,0 -31,8 0,040 Hi1 0,615 Ho 0,048 Hi1
Simples_DetectorCicloInvertido1 59,4 27,8 -17,2 0,612 Ho 0,197 Ho 0,333 Ho
Simples_DetectorCicloInvertido2 43,4 54,6 72,4 0,776 Ho 0,470 Ho 0,543 HoO
Simples_DetectorCicloInvertido3 -74,0 -20,6 -39,6 0,086 Ho 0,199 Ho 0,495 Ho
Simples_Randémico 107,6 89,8 79,8 0,031 Hi1 0,016 Hi1 0,332 Ho

« Os preditores com valores constantes possuem desempenho antagénico dependendo do

limiar;
+ Desempenho dos preditores sdo espelhados em relacio ao limiar;

+ Os preditores com comportamento Simples_Randomico possuem bom desempenho em

relacdo aos limiares de 20% e 80%;

J& o preditor que simula o jogar de uma moeda possui um desempenho nulo, o que é

esperado em relacdo a aleatoriedade;

« Pelos valores, nao é possivel aferir que o aumento da memoéria disponivel melhore o

desempenho dos preditores em relacdo aos rewards.

Os resultados encontrados neste experimento possibilitara em futuros trabalhos a
inclusdo de novos parametros como o nivel de carga das bateria dos drones, taxa de consumo

de bateria conforme o nivel de trabalho pelo uso da Tabela 3.3 e pela variacdo dos valores
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Tabela 4.9: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% CPX, com limiar de 20 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 20-30
Limiar: 20% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Complex_AR -77,0 -58,0 -63,8 0,307 Ho 0,475 Ho 0,702 Ho
CompleX_ARIMAOOI -110,2 -104,4 -104,0 0,727 Ho 0,726 Ho 0,975 Ho
ComplexiARIMAIOI -266,6 -260,8 -257,0 0,703 Ho 0,589 Ho 0,806 Ho
Complex_ARMA -261,2 -222,4 -217,8 0,077 Ho 0,056 Ho 0,779 Ho
CompleX_EWMOZS 33,6 -4,6 -17,4 0,118 Ho 0,049 H1 0,553 Ho
ComplexiEWMOS -126,4 -24,8 -12,0 0,000 H1 0,000 Hi1 0,473 HoO
Complex_EWMO075 -32,4 -52,2 -46,8 0,531 Ho 0,657 Ho 0,775 Ho
Complex_EWMhalf3 5,4 -18,2 -35,6 0,381 HoO 0,124 Ho 0,484 Ho
ComplexiEWMhalfS -214,0 -220,8 -222,0 0,716 Ho 0,697 Ho 0,922 Ho
Complex_EWhalf1 -4,6 5,6 12,4 0,507 Ho 0,332 Ho 0,655 Ho
Complex_EXPSMDAN -266,6 -260,8 -257,0 0,703 Ho 0,589 Ho 0,806 Ho
ComplexiHoltZ -25,0 21,8 31,2 0,007 H1 0,006 Hi1 0,533 Ho
Complex_MediaMovel2 -51,6 -56,0 -41,8 0,894 HO 0,770 HoO 0,441 HoO
Complex_MediaMovel4 -227,0 -175,6 -179,2 0,044 H1 0,051 Ho 0,785 Ho
Complex_MediaMovelLen -13,33 -27,4 -61,6 0,681 Ho 0,186 Ho 0,097 Ho
Complex_SES 9,0 344 36,4 0,094 Ho 0,155 Ho 0,901 Ho
Complex_UNOBCOMP1 9,6 35,0 40,0 0,103 Ho 0,132 Ho 0,767 Ho
CompleinNOBCOMPZ -125,4 -126,6 -1194 0,924 Ho 0,738 Ho 0,695 Ho
CompleinNOBCOMP:)’ -187,2 -152,8 -129,2 0,107 Ho 0,022 H1 0,310 Ho

internos do Equilibrio de Nash da tabela, alterar o comportamento interno (microscépico)
dos drones.
Lembrando que essa analise, até o0 momento, ndo considera o desempenho macroscopico

do sistema, como anélise das médias dos valores do attendance.

4.2 Como o sistema se comporta alterando os parametros
implementados neste modelo?

Nesta Secdo, sdo estudados os comportamentos macroscopicos da simulacdo, relativos aos
valores do histoérico do attendance.

Para isto, foram realizados 108 experimentos, com 10 repeticdes. Os parametros foram
descritos na Tabela 3.5.

O resultado esperado é um sumario estatistico dos valores dos historicos do attendance,
que podem ser compilados na Tabela 4.13 e os graficos boxplots que representam o resumo
estatistico (média e desvio padrdo) presentes na Figura 4.16 . As Figuras 4.16a, 4.16b, 4.16¢c e
4.16d mostram tais resultados para todos os 27 casos, sendo que o conjunto de parametros sao
constituidos de trés tipos de populacdes/agentes (100 %ZI, 50 %ZI & 50 %CPX, e 100 %CPX),

trés quantidades de memoria disponiveis para os agentes (10, 20 e 30 semanas) e trés tipo de
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Tabela 4.10: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% CPX, com limiar de 40 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 20-30
Limiar: 40% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Complex_AR -422,6 -410,0 -384,2 0,171 HO 0,018 Hi1 0,081 Ho
Complex_ARIMA001 -422,8 -407,4 -383,8 0,107 Ho 0,031 H1 0,159 Ho
Complex_ARIMA101 -366,0 -366,2 -359,0 0,983 Ho 0,638 Ho 0,624 Ho
Complex_ARMA -302,8 -301,0 -320,2 0,879 HO 0,367 Ho 0,285 Ho
Complex_ EWMO025 269,4 275,0 268,2 0,653 Ho 0,949 Ho 0,713 Ho
Complex_EWMO05 -182,4 239,0 254,4 0,000 H1 0,000 Hi1 0,487 HoO
Complex_EWMO075 236,0 251,4 262,2 0,326 HO 0,363 Ho 0,686 Ho
Complex_EWMhalf3 214,2 256,6 2688 0,001 H1 0,013 H1 0,524 Ho
Complex_EWMhalf5 -301,4 -381,4 -370,0 0,000 H1 0,001 H1 0,462 Ho
Complex_EWhalf1 -172,0 -197,8 -194,6 0,135 HO 0,165 Ho 0,824 Ho
Complex_EXPSMDAN -366,0 -366,2 -359,0 0,983 Ho 0,638 Ho 0,624 Ho
Complex_Holt2 -384,2 -383,0 -361,4 0,909 HoO 0,102 Ho 0,128 Ho
Complex_MediaMovel2 229,4 2514 266,0 0,191 Ho 0,219 Ho 0,589 Ho
Complex_MediaMovel4 -272,8 -277,0 -290,0 0,770 Ho 0,510 Ho 0,599 Ho
Complex_MediaMovelLen 16,2 -15,4 -54,2 0,065 Ho 0,000 H1 0,002 H1
Complex_SES -284,4 -228,6 -160,4 0,006 H1 0,000 H1 0,000 H1
Complex_UNOBCOMP1 -289,33 -232,0 -159,2 0,007 Hi1 0,000 Hi1 0,000 Hi
Complex_UNOBCOMP2 -305,0 -305,8 -272,4 0,963 Ho 0,068 Ho 0,120 Ho
Complex_UNOBCOMP3 -278,0 -248,4 -205,6 0,111 Ho 0,002 H1 0,016 H1

politicas (politica 1, 2 ou 3) para os quatro limiares (20%, 40%, 60%, e 80%). As linhas verticais
vermelhas representam a divisao entre os trés tipos de populacdes.

Observando os dados presentes na Figura 4.16, verifica-se que os agentes que possuem
preditores CPX em sua constitui¢do tém melhor desempenho em relacdo aos resultados. Seus
valores médios do attendance sao mais proximo dos limiares em todos os casos, o que apenas
acontece com os preditores ZI em relacdo ao uso da politica 2.

Em relacdo ao efeito do uso de mais ou menos a quantidade de memoria, nao sao
observadas variacOes significativas nas populagdes 100%ZI e 50% ZI & 50% CPX em relagao
aos valores médios encontrados na simulacdo. Desta forma, pode-se concluir que a
quantidade de informacdo disponivel para os agentes tomarem sua decisdo nao tem, ou
pouco tem, influéncia na performance macroscopica do sistema. Ja nas populacdes 100%ZI
observa-se que o aumento da quantidade de informacdo disponivel permitiu melhoria
significativa no desempenho, principalmente para os limiares de 40% e de 60%.

Em relagéo as politicas, observa-se maior influéncia das mesmas em relacdo aos agentes
que sdo constituidos com preditores ZI (sendo as politicas 1 e 3 com grande variacdes com essas
politicas), conforme observado na Figura 4.16, sendo observado menor influéncia do tipo de
politica ao utilizar preditores CPX.

Em relacdo ao desvio padrao é observado que a Politica 2 tem menor taxa de variacdo

nas populacdes que contém apenas ZI e mista, e a maior variacdo na populagdo naquela que
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Tabela 4.11: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% CPX, com limiar de 60 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 20-30
Limiar: 60% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Complex_AR -392,0 -413,0 -405,2 0,038 H1 0,292 Ho 0,450 Ho
CompleX_ARIMAOOI -402,4 -426,2 -400,8 0,019 H1 0,895 Ho 0,034 H1
ComplexiARIMAIOI -361,6 -392,2 -370,0 0,071 Ho 0,636 Ho 0,084 Ho
Complex_ARMA -311,78 -343,0 -312,8 0,165 Ho 0,964 Ho 0,112 Ho
CompleX_EWMOZS 249,8 307,2 278,0 0,003 H1 0,133 Ho 0,032 H1
ComplexiEWMOS -193,2 261,8 267,8 0,000 H1 0,000 Hi1 0,666 HoO
Complex_EWMO075 232,6 309,6 264,2 0,037 H1 0,385 Ho 0,105 Ho
Complex_EWMhalf3 222,6 283,4 282.,6 0,016 H1 0,013 H1 0,964 Ho
ComplexiEWMhalfS -348,6 -393,6 -378,8 0,001 H1 0,044 H1 0,231 Ho
Complex_EWhalf1 -298,6 -309,4 -268,2 0,479 Ho 0,120 Ho 0,041 H1
Complex_EXPSMDAN -361,6 -392,2 -370,0 0,071 Ho 0,636 Ho 0,084 Ho
ComplexiHoltZ -346,2 -330,6 -363,6 0,323 HoO 0,373 Ho 0,052 Ho
Complex_MediaMovel2 218,8 309,2 262,4 0,033 H1 0,295 Ho 0,104 Ho
Complex_MediaMovel4 -281,4 -338,6 -292,8 0,070 HoO 0,706 Ho 0,086 Ho
Complex_MediaMovelLen 38 -39,6 -27,8 0,008 H1 0,068 Ho 0,412 Ho
Complex_SES -273,4 -170,0 -159,0 0,000 H1 0,000 H1 0,573 Ho
Complex_UNOBCOMP1 -268,0 -164,8 -151,4 0,000 H1 0,000 H1 0,475 Ho
CompleinNOBCOMPZ -254,75 -245,8 -280,8 0,590 Ho 0,085 Ho 0,079 Ho
Complex_UNOBCOMP3 -255,56 -190,8 -219,4 0,019 H1 0,120 Ho 0,196 Ho

contém apenas CPX. Outra observacgao é que a politica 1 possui os melhores resultados com os

preditores CPX, possivelmente devido a ndo ocorrer trocas de preditores durante a simulagéo.

4.3 Como utilizar o PEFB em uma analogia para simular
as recargas de baterias para um enxame de drones?

A Subsecao 3.3.3 descreve o procedimento para a criacdo de uma analogia entre o PEFB e
a coordenacao do carregamento/recarregamento de um enxame de drones. A partir das 108
variantes de simulacdo, variando os parametros descritos na Tabela 3.5.

Os resultados obtidos para essa simulagao sao os descritos a seguir:

+ Valores médios e desvio padrdo do attendance para cada conjunto dos parametros

(resultados ja descritos na Secao 4.2);

« Percentual de vezes que ocorreu o recarregamento em cada caso (Valores do attendance

menor do que o limiar).
Para essa analogia, um bom modelo deve conter os seguintes resultados:

+ Os valores médios do attendance devem ser proximos dos valores de cada limiar, para

que néo ocorra subutilizacdo do sistema (se poucos agentes forem, o carregador (bar) vai
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Tabela 4.12: Estatistica dos Rewards para os preditores 100% CPX, com limiar de 80 %

Preditores Mem. 10 | Mem. 20 | Mem. 30 10-20 10-30 20-30
Limiar: 80% Média Média Média p-val. | Hipét. | p-val. | Hipét. | p-val. | Hipot.
Complex_AR -71,0 -60,2 -55,4 0,710 Ho 0,439 Ho 0,871 Ho
CompleX_ARIMAOOI -116,6 -103,4 -105,2 0,650 Ho 0,542 Ho 0,952 Ho
CornpleXiARIMAIOI -253,2 -246,6 -265,6 0,837 Ho 0,504 Ho 0,547 Ho
Complex_ARMA -243,2 -212,8 -222,8 0,296 Ho 0,299 Ho 0,681 Ho
CompleX_EWMOZS 8,6 13,6 12,2 0,873 Ho 0,866 Ho 0,963 Ho
ComplexiEWMOS -102,2 -5,8 9,6 0,002 H1 0,000 Hi1 0,594 HoO
Complex_EWMO075 -53,6 -30,0 -68,8 0,476 Ho 0,570 Ho 0,239 Ho
Complex_EWMhalf3 -11,8 12,0 12,8 0,566 HoO 0,451 Ho 0,985 Ho
ComplexiEWMhalfS -209,2 -221,2 -232,4 0,663 Ho 0,159 Ho 0,695 Ho
Complex_EWhalf1 -47,2 36,6 39,2 0,006 H1 0,000 H1 0,922 Ho
Complex_EXPSMDAN -253,2 -246,8 -265,6 0,842 Ho 0,504 Ho 0,550 Ho
CompleX7H01t2 -6,8 15,78 34,0 0,410 HoO 0,026 Hi1 0,490 Ho
Complex_MediaMovel2 -69,2 -25,4 -60,0 0,199 HO 0,730 HoO 0,277 HoO
Complex_MediaMovel4 -213,0 -161,25 -172,0 0,028 H1 0,035 H1 0,488 Ho
Complex_MediaMovelLen 32,4 -25,56 -1,8 0,075 Ho 0,259 Ho 0,337 Ho
Complex_SES 32,8 46,6 41,0 0,604 Ho 0,613 Ho 0,838 Ho
Complex_UNOBCOMP1 36,4 47,6 45,4 0,676 Ho 0,558 Ho 0,935 Ho
CompleinNOBCOMPZ -123,2 -104,8 -121,33 0,533 Ho 0,907 Ho 0,580 Ho
Complex_UNOBCOMP3 -182,8 -166,0 -168,8 0,570 Ho 0,481 Ho 0,926 Ho

ficar ocioso e subutilizado) e se muitos drones forem, ndo ocorrera a carga ou a recarga
devido ao sobrecarregamento. O equilibrio de Nash é esperado nesse caso e as simulac¢des
baseadas em agentes, em especifico o Modelo do Problema EI Farol Bar consegue simular
bem esse comportamento. A Tabela 4.13 e a Figura 4.16, junto com a conclusio da Secéo

4.2 ja responderam essa questdo;

« E avaliado qual conjunto dos parametros provém melhor taxa de abastecimento, ou seja,
quais conjuntos que garantem a maior frequéncia de valores do attendance abaixo de

cada limiar. A Tabela 4.14, junto com a Figura 4.17 contém os dados para esse item.

A Tabela 4.14 e a Figura 4.17 sumarizam os resultados da probabilidade de carga ou de
recarga para os limiares de 20%, 40%, 60%, e 80% de forma tabular e grafica. Em relacdo a
Figura 4.17, assim como a Figura 4.16, também ¢ subdividida em quadro figuras, mas a Figura
4.17 apresenta as probabilidades, ou melhor, a média das quantidades de vezes em que ocorram
a carga ou a recarga da bateria dos drones. Ja em relacdo ao eixo x, sdo representados os 27
conjuntos de parametros (tipos de populagdes/agentes (100 %ZI, 50 %ZI & 50 %CPX, e 100
%CPX), quantidades de memoria disponiveis (10, 20 e 30 semanas) e tipo de politicas (politica
1, 2 ou 3). Aslinhas verticais vermelhas representam a divisdo entre os trés tipos de populagdes.

A primeira conclusdo é que a memoria nao possui efeito proeminentes nos resultados

macroscopicos desta simulacdo. Sendo assim, uma menor quantidade de memoria seria
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Tabela 4.13: Resumo estatisticos (média e desvio padrdo) dos valores médios dos attendance
para as simulacoes

Conjunto de Valor Médio Desvio padrio
Parametros 20 40 60 80 20 40 60 80
100%ZI Mem.10 Pol. 1 29,22 | 44,03 | 55,75 | 71,96 | 9,14 12,14 | 13,48 | 8,24
Mem.10 Pol. 2 22,14 | 40,05 | 59,94 | 78,23 | 6,11 4,59 4,52 6,09
Mem.10 Pol. 3 26,79 | 44,11 | 60,97 | 77,48 | 22,10 | 25,68 | 24,80 | 19,17
Mem.20 Pol. 1 28,93 | 44,53 | 56,64 | 72,50 | 8,13 11,80 | 11,96 | 7,82
Mem.20 Pol. 2 21,37 | 40,12 | 59,86 | 78,80 | 5,89 4,42 4,61 6,26
Mem.20 Pol. 3 26,90 | 44,05 | 61,03 | 77,34 | 22,95 | 25,14 | 24,57 | 20,26
Mem.30 Pol. 1 29,29 | 44,24 | 56,34 | 71,23 | 8,55 12,52 | 12,23 | 9,43
Mem.30 Pol. 2 22,15 | 39,93 | 59,87 | 78,18 | 6,30 4,59 4,70 6,53
Mem.30 Pol. 3 26,75 | 43,86 | 60,94 | 77,38 | 23,02 | 25,59 | 25,10 | 20,29

50% Z150% CPX Mem.10 Pol. 1 | 24,75 | 41,33 | 58,52 | 75,49 | 8,07 | 11,95 | 11,66 | 8,90

Mem.10 Pol. 2 21,94 | 41,64 | 58,32 | 7833 | 7,85 | 10,52 | 12,12 | 7,15
Mem.10 Pol. 3 22,70 | 41,13 | 59,63 | 77,96 | 12,30 | 15,18 | 16,60 | 13,75
Mem.20 Pol. 1 24,29 | 40,96 | 58,88 | 76,27 | 7,77 9,64 | 10,14 | 7,67
Mem.20 Pol. 2 21,52 | 40,85 | 59,08 | 78,50 | 6,46 | 10,99 | 9,91 6,49
Mem.20 Pol. 3 22,35 | 40,89 | 59,77 | 78,53 | 11,82 | 14,46 | 14,44 | 12,32
Mem.30 Pol. 1 24,03 | 40,98 | 59,15 | 75,92 | 7,81 | 10,45 | 10,41 | 8§11
Mem.30 Pol. 2 21,61 | 40,61 | 59,35 | 78,46 | 6,83 9,26 | 10,25 | 6,68
Mem.30 Pol. 3 22,00 | 40,80 | 59,96 | 78,75 | 10,69 | 13,35 | 13,17 | 11,79
100%CPX Mem.10 Pol. 1 23,84 | 41,00 | 58,42 | 76,32 | 15,05 | 19,12 | 21,13 | 15,78
Mem.10 Pol. 2 23,78 | 40,75 | 58,30 | 76,02 | 31,34 | 35,24 | 35,13 | 31,24
Mem.10 Pol. 3 23,48 | 41,10 | 58,68 | 76,16 | 22,30 | 27,09 | 26,65 | 23,75
Mem.20 Pol. 1 23,25 | 40,57 | 59,06 | 76,76 | 13,56 | 15,95 | 17,37 | 13,92
Mem.20 Pol. 2 21,55 | 40,38 | 59,34 | 78,24 | 24,56 | 31,88 | 32,03 | 25,19
Mem.20 Pol. 3 22,10 | 40,55 | 59,26 | 77,70 | 19,30 | 21,85 | 21,73 | 19,21
Mem.30 Pol. 1 23,36 | 40,40 | 59,44 | 76,76 | 14,17 | 15,17 | 15,42 | 13,68
Mem.30 Pol. 2 21,19 | 40,31 | 59,57 | 78,70 | 22,89 | 32,66 | 32,57 | 23,95
Mem.30 Pol. 3 21,72 | 40,38 | 59,46 | 78,06 | 17,50 | 19,93 | 19,61 | 18,07

interessante devido a menor quantidade de processamento para arquivar e processar mais
dados, resultando em uma redugdo do consumo de bateria por parte dos drones.

Sobre o tipo de populacdo (ZI ou CPX) existem dois tipos de comportamentos, com os
limiares de 20% e de 40% ¢é possivel verificar que os preditores CPX possuem melhor
desempenho de forma global e de forma estavel, sendo por exemplo, no caso do limiar de
20%, os agentes ZI possuem um dos melhores (politica 2) os piores (politica 1) resultados da
probabilidade de abastecimento. Nos casos de limiares de 60% e 80% o desempenho dos

agentes é mais balanceada.
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Figura 4.16: Boxplots dos valores do Attendance para todos limiares

Outra observagdo é que os drones CPX possuem melhor desempenho utilizando as

politicas 2 e 3, mostrando que esse tipo de populacdo tem melhor comportamento quando o

mesmo possui mais preditores por agentes.

Os resultados descritos mostram os melhores conjuntos de simulacdo que otimizam os
dois objetivos citados. O Equilibrio de Nash é procurado para que nao haja subutilizaciao do

sistema (os drones deixam de ir ao bar), nem superutilizac¢do, onde os drones ndo recarregam

pois o sistema esta cheio.
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Tabela 4.14: Média das probabilidades de recarga dos drones para cada conjunto de parametros

Conjunto de Valor Médio
Parametros 20 40 60 80

100%ZI Mem.10 Pol. 1 17,43 | 40,94 | 56,97 | 78,92
Mem.10 Pol. 2 34,97 | 45,89 | 46,05 | 56,53
Mem.10 Pol. 3 45,63 | 47,31 | 46,15 | 45,73
Mem.20 Pol. 1 15,27 | 40,80 | 55,47 | 79,94
Mem.20 Pol. 2 34,25 | 47,58 | 45,87 | 70,26
Mem.20 Pol. 3 52,46 | 46,37 | 45,61 | 39,76
Mem.30 Pol. 1 15,99 | 39,44 | 57,25 | 75,75
Mem.30 Pol. 2 33,11 | 43,63 | 45,45 | 66,49
Mem.30 Pol. 3 53,69 | 51,62 | 42,91 | 38,86
50%7Z150%CPX Mem.10 Pol. 1 | 28,38 | 48,82 | 45,63 | 64,15
Mem.10 Pol. 2 46,31 | 57,17 | 39,04 | 39,80
Mem.10 Pol. 3 45,81 | 49,00 | 47,94 | 48,86
Mem.20 Pol. 1 29,42 | 47,62 | 46,41 | 63,05
Mem.20 Pol. 2 46,31 | 56,09 | 38,82 | 41,76
Mem.20 Pol. 3 47,27 | 48,92 | 48,52 | 47,66
Mem.30 Pol. 1 31,20 | 47,39 | 48,84 | 61,70
Mem.30 Pol. 2 45,73 | 50,36 | 36,69 | 41,36
Mem.30 Pol. 3 45,87 | 49,20 | 47,88 | 46,89
100%CPX Mem.10 Pol. 1 45,55 | 55,63 | 43,87 | 51,96
Mem.10 Pol. 2 66,85 | 60,70 | 41,06 | 34,29
Mem.10 Pol. 3 51,78 | 50,24 | 48,60 | 45,65
Mem.20 Pol. 1 42,18 | 56,65 | 44,15 | 51,96
Mem.20 Pol. 2 65,27 | 59,58 | 38,42 | 32,51
Mem.20 Pol. 3 52,04 | 48,40 | 50,16 | 48,02
Mem.30 Pol. 1 43,85 | 53,35 | 43,33 | 51,54
Mem.30 Pol. 2 63,27 | 59,18 | 38,06 | 30,32
Mem.30 Pol. 3 51,02 | 48,04 | 49,42 | 47,41

Foram encontrados varios conjuntos onde a probabilidade de recarga ficou acima de 50%.

Esse fenomeno permite identificar que tal analogia podera ser ttil para o sucesso da aplicagao

(recarga dos drones e poucas posicdes nao utilizadas de recargas).

Pela observacido dos resultados, é possivel relacionar que os preditores de baixa

complexidade possuem melhores desempenhos se a quantidade de estacdes de recargas é

superior (maior de 50%). Tal resultado é esperado, pois os preditores CPX utilizam mais

recursos computacionais e matematicos para efetuar a predicdo, desta forma atuando melhor

em situacdes com poucos recursos. Interessante também que, dependendo do limiar, a

politica utilizada é variavel conforme o valor do limiar.
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Probabilidade de Recarga - Limiar: 40%

Probabilidade de Recarga - Limiar: 20%
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Figura 4.17: Probabilidades de recargas (valores menores do que o limiar).

evolucdo (apenas o melhor preditor ira ser escolhido) e em relacdo a diversidade em
relagcdo a politica 1, devido a maior probabilidade de sorteio de preditores entre os

De forma geral, podem-se elaborar alguns comentarios finais referentes aos resultados
agentes;

« A politica 2 possui grande desempenho devido a sua caracteristica que permite uma

obtidos:
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« A politica 3 tem grande desempenho também, mas em certos casos, devido a existéncia
de preditores de baixo desempenho, o que pode influenciar o resultado do modelo de

forma geral;

« Para este problema, é esperado que os conjuntos de preditores proporcionem valores
de attendance menores que o limiar. E observado que os agentes CPX possuem melhor
desempenho devido aos valores obtidos estarem proximos do limiar e menor dispersao.
Em relacdo a populagdo ZI, o uso da politica 2 também proporciona bons resultados

relativos ;

« As analises dos resultados macroscopicos e as subsecdes 4.2 e 4.3, estdo correlacionadas

de forma direta;

+ Sao observados que os tipos de politicas e de populagdo possuem mais influéncia nos
resultados finais do que a quantidade de memoria (quantidade de informacédo
armazenada e utilizada pelos preditores para a tomada de decisdo) nos resultados

macroscopicos deste estudo.

Uma outra vantagem na utilizacdo deste modelo é o fato de ndo haver comunicagao
entre os drones em relagdo a coordenacdo de recarga das baterias, reduzindo assim o
consumo desnecessario de baterias devido a essa comunicacdo, lembrando que outras

comunicac¢des podem ocorrer entre drones, mas para outras finalidades.



80

Capitulo 5

Conclusoes

Este capitulo sera dividido entre as conclusdes baseadas nos resultados encontrados, as

questdes norteadoras deste trabalho e as propostas de trabalhos futuros.

5.1 Resultados finais e questdes norteadoras

Neste capitulo sdo descritas conclusdes relacionadas as trés questdes norteadoras deste

trabalho.

5.1.1 Como os aspectos microscopicos deste modelo podem ser

utilizados em futuros parametros da simulacao?

Este experimento mostrou as possibilidades da utilizacdo do indicador Rewards para uso
futuro de novos parametros para a simulagdo. Observou-se que algumas configuracdes de
parametros possuem melhor desempenho e que a variacdo do parametro relativo a
quantidade de informacao disponivel para os preditores pouco interfere nos resultados.

Pelos resultados, observa-se a facilidade de controle e monitoramento dos resultados
microscopicos dos agentes. Itens como quantidade de carga da bateria, perfis de trabalho

serdo facilmente incorporados neste modelo.
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5.1.2 Como o sistema se comporta alterando os parametros

implementados neste modelo?

Observou-se que alguns parametros possuem influéncia no desempenho final do
experimento, tais como: os tipos de preditores, as composi¢des dos tipos de agentes e as
politicas empregadas. No entanto, a quantidade de informacéo disponivel (memoéria) néo
mostrou grande influéncia no desempenho final.

Em relacdo ao principal objetivo deste trabalho que consiste na utiliza¢do do equilibrio de
Nash para melhorar estacdes de recarga de drones, pode-se dizer que obtivemos os melhores
resultados em relacdo aos demais parametros estipulados para a simulacio.

No texto sdo mostrados os conjuntos com melhores desempenhos em relacdo ao equilibro
de Nash, considerando as politicas aplicadas. Foram encontrados varios conjuntos com alto
valor relativo de probabilidade de sucesso para esse tipo de problema, que é maior do que 50%.
Esse fenomeno permite grande incidéncia de sucesso na taxa de recarga dos drones e também
que ndo ocorra grande quantidade de posi¢des vazias no carregador (bar).

Em relacdo a complexidade dos preditores, os resultados obtidos estdo relacionados com
a quantidade (limiar) de posicdes disponiveis. Quando o numero de posi¢des é relativamente
alto (mais do que 50 % do valor total do enxame), os agentes com preditores mais simples
(ZI) possuem melhores resultados do que os mais complexos. Em ambientes mais restritos, os
agentes com preditores mais complexos (CPX) possuem melhores desempenho. Tais resultados
sao esperados porque preditores mais complexos tém maior capacidade de tomada de deciséo,

trabalhando melhor nessas situagoes.

5.1.3 Como utilizar o PEFB em uma analogia para simular as recargas

de baterias para um enxame de drones?

Os resultados da simulagdo também mostraram que a quantidade disponivel para a tomada de
decisdo dos preditores (memoria disponivel relacionada com o histérico de recargas bem ou
mal sucedidas), possui pouca importancia relativa. Usando pelo menos os 10 ultimos valores
do historico de recarga, possuem resultados similares ao uso de 20 ou 30 valores retroativos.
Dessa forma, é observado um possivel ganho no desempenho do consumo de baterias, pois
a menor quantidade de memoria esta correlacionada com menor quantidade de consumo de

recursos computacionais, devido ao menor armazenamento e processamento.
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Uma outra vantagem deste modelo é que o mesmo nao necessita de comunicacgio entre os
drones em relacdo a coordenacéo de recargas, evitando o consumo de bateria dos drones devido
a auséncia dessa comunicagao (observar que outras comunicagdes sdo passiveis de ocorrerem).

Algumas contribui¢des adicionais deste trabalho podem ser citadas:

« Uso de apenas ferramentas de codigo aberto para a execucao da simulagao (Netlogo e

Python) e analise de dados (Python);

+ Uso de codigo Python dentro do Netlogo via uma extensao desenvolvida para o Netlogo
por (HEAD, 2017), proporcionando o desenvolvimento de uma metodologia e

expandindo as possibilidades para futuros trabalhos;

« Desenvolvimento de um modelo remixado do Problema El Farol Bar com o uso de

diferentes formas de parametros;

+ Uso de diferentes tipos de preditores, dividindo os agentes em formas de populagdes,
quantidades de memorias variadas, e tipos de politicas (para a escolha de melhores

preditores de acordo com os objetivos tracados) e para variados limiares;

+ Modelagem do PEFB como uma forma de simular o processo de recarga de um enxame
de drones, aproveitando a caracteristica que o modelo tem em relacdo ao Equilibrio de

Nash.

Mais do que os resultados obtidos, este trabalho buscou o desenvolvimento de uma
metodologia para permitir a utilizacdo de modelos baseados em agentes para este problema.

Para obter melhores resultados, observa-se a necessidade de ajustes para uma melhora
no desempenho da taxa de abastecimento, mas novos parametros e formas de coordenacio

podem ser pensadas em trabalhos posteriores, conforme descrito a seguir na Subsegéao 5.2.

5.2 Trabalhos Futuros

Seguem sugestdes de trabalhos futuros:

Em relagcdo ao modelo PEFB, sdo sugeridas algumas melhorias em relacédo a este trabalho:
« Modificar a forma de calculo dos rewards, alterando a tabela de acertos;

« Incluir os rewards como forma de tomada de decisdo para os melhores preditores;
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« Incluir novos tipos de preditores;

« Incluir novas formas de politicas, com apoio de rede neurais, aprendizado por reforgo,

logica difusa, etc.

Em relacdo a analogia do processo de coordenacdo de recargas de drones, sdo sugeridos:

+ Incluir novos pardmetros nos agentes, tais como consumo de bateria, capacidade de

bateria e perfis de trabalho para melhorar a escolha dos instantes para recarga;

« Desenvolver a capacidade de inclusdo de novos drones conforme ocorra a
inoperatividade dos drones atuais (por exemplo: inani¢io, quebra operacional, falta de

bateria, etc.);

« Buscas de referéncias aos parametros técnicos e de voo reais para inclusdo na simulagéo.
Poderiam ser incluidos suprimentos individuais de recarga para os drones em vez de

recarga de todo o enxame de uma unica vez;

+ Incluir a possibilidade de considerar a troca rapida de bateria em vez de apenas a recarga

das baterias dos drones.

« Inclusdo de novas politicas para a escolha dos melhores preditores.
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