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A natureza colocou a humanidade sob o domínio de dois mestres soberanos, a dor e o prazer.

Só eles podem mostrar o que devemos fazer, bem como determinar o que faremos. . . Eles nos

governam em tudo o que fazemos, em tudo o que dizemos, em tudo o que pensamos. . .
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Resumo

A pesquisa em sistemas multirrobô é uma área fértil, que tem recebido muita aten-
ção nas últimas décadas. Com os avanços de hardware e software, como o desenvolvimento
do Robot Operating System - ROS, a aplicação real desses sistemas tem se tornado cada vez
mais factível. Porém, novos desafios emergem, principalmente, a coordenação dos robôs e
a alocação de tarefas para o correto cumprimento de uma missão. Apesar das muitas pro-
postas apresentadas na literatura, a alocação de tarefas ainda não é um assunto esgotado,
tanto em aplicações quanto em teorias. Assim, este trabalho propõe uma visão do problema
de alocação de tarefas em sistemas multirrobô baseada na Teoria da Escolha Social, mais
especificamente, na estrutura proposta por Kenneth J. Arrow em seu famoso Teorema da
Impossibilidade. As condições impostas por Arrow visam criar um mecanismo agregador
de preferências padrão por meio da análise axiomática. Essa análise é transportada para o
domínio multirrobô. Classes de problemas com robôs mono-tarefa e algumas arquiteturas
são analisadas desse ponto de vista. Além disso, é discutida a comparação de utilidades
cardinais entre robôs e as vantagens da utilização de preferências ordinais. Também são
propostos e analisados algoritmos para a agregação de preferências ordinais.

Palavras-chaves: Sistemas Multirrobô. Alocação de Tarefas. Escolha Social. Teorema de
Arrow. Agregação de preferências.



Abstract

Research in multi-robot systems is a fertile area, which has received much attention
in recent decades. With hardware and software advances, such as the development of the
Robot Operating System - ROS, the actual application of these systems has become increas-
ingly feasible. However, new challenges emerge. Mainly, the robot coordination and tasks
allocation to achieve a correct mission accomplishment. Despite many proposals presented
in the literature, the task allocation is not yet an exhausted matter, both in applications as in
theories. Thus, this dissertation proposes a Social Choice Theory based vision of the task
allocation problem in multi-robot systems, more specifically, based on the structure pro-
posed by Kenneth J. Arrow in his famous Impossibility Theorem. The conditions imposed
by Arrow aim to create a standard preference aggregation mechanism through axiomatic
analysis. This analysis is transported to the multi-robot domain. Mono-task robots prob-
lems and some architectures are analyzed from this point of view. In addition, we discuss
the comparison of cardinal utilities between robots and advantages of using ordinal prefer-
ences. Algorithms for ordinal preferences aggregation are also proposed and analyzed.

Key-words: Multi-robot System. Task Allocation. Social Choice. Arrow’s Theorem. Pref-
erence Aggregation.
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1 Introdução

1.1 Motivação

Nas últimas décadas, sistemas multirrobô (SMR) têm sido extensivamente estudados e
aplicados nas mais diferentes áreas. Essas aplicações envolvem, por exemplo, o uso para cui-
dado de pacientes idosos em unidades de saúde, segurança patrimonial, limpeza, resgate de
vítimas de desastres, transportes, entre outras. Nesses sistemas, um problema crítico é a correta
alocação de tarefas para que o objetivo final seja atingido com sucesso a partir da (possível)
cooperação entre os robôs envolvidos.

Segundo Gerkey e Matarić (2004), a complexidade dos sistemas estudados tem aumen-
tado, principalmente, devido a dois fatores: (a) grupos de robôs cada vez maiores e (b) maior
heterogeneidade entre os robôs e entre as tarefas a serem executadas. Não obstante, muitas ra-
zões explicam o interesse nesse tipo de sistema, por exemplo, a redução da complexidade e do
custo de desenvolvimento, a eficiência, segundo Cao et al. (1995), e, no futuro, a cooperação
entre humanos e robôs em um mesmo ambiente, o qual é um objetivo a longo prazo, ainda se-
gundo Gerkey e Matarić (2004).

Adicionalmente, Cao et al. (1995) enfatizam que também pode-se derivar, dos experi-
mentos com SMR, compreensão envolvendo ciências sociais (Teoria da organização e econô-
mica), ciências biológicas (modelos biológicos, etologia animal) e ciência cognitiva (psicologia,
aprendizagem, inteligência artificial).

O trabalho em equipe envolvendo um SMR é complexo, consistindo na divisão de tare-
fas, na alocação das tarefas, na coordenação e na comunicação entre os robôs (CHOUDHURY,
2009). Um ponto sensível de um sistema como este é a correta alocação de tarefas, de modo
que a missão seja executada com determinado grau de eficiência.

A literatura apresenta diversas abordagens para tratar do problema de alocação de tarefas
em SMR (Multi-robot Task Allocation - MRTA). As arquiteturas para MRTA englobadas neste
estudo incluem abordagens baseadas em comportamentos (PARKER, 1996) e baseadas em mer-
cado ou na teoria econômica (GERKEY; MATARIĆ, 2002; BOTELHO; ALAMI, 1999).

A aplicação da teoria da escolha social em sistemas multiagente se faz muito clara,
pois, segundo Brandt et al. (2016), se um sistema multiagente for visto como uma sociedade de
agentes de software autônomos, com suas particularidades e capacidades, então, deve-se definir
um mecanismo claro para agregar suas respectivas preferências a fim de se tomar uma decisão
coletiva. A principal diferença entre sistemas multiagente e multirrobô é a característica física
do segundo. Complementarmente, de acordo com Stirling e Nokleby (2009), duas abordagens
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são dominantes em relação à teoria da decisão multiagente: a teoria dos jogos não-cooperativos
e a teoria da escolha social.

Segundo Arrow, Sen e Suzumura (2011), o processo de escolha social é equivalente a
um sistema composto de vários elementos, incluindo o membro da sociedade, suas interações
e os resultados dessas interações. Os autores ainda afirmam que “como um sistema adaptativo,
as interações deste podem ser resumidas como comunicações, expressões das capacidades es-
pecíficas dos membros da sociedade” (ARROW; SEN; SUZUMURA, 2011). Em um SMR, os
robôs devem agir de modo a refletir suas propriedades e capacidades. E assim como Arrow,
Sen e Suzumura (2011) associaram a Escolha Social com um ecossistema e com um sistema
adaptativo, é possível associá-la à um SMR.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é fazer um paralelo entre a Teoria da Escolha Social e o
problema de alocação de tarefas em sistemas multirrobô. Mais especificamente, o trabalho visa
abordar a estrutura proposta no Teorema da Impossibilidade de Arrow, e, por afinidade, no Teo-
rema da Impossibilidade de Gibbard-Satterthwaite, a fim de propor uma análise de mecanismos
de decisão social e de arquiteturas de alocação de tarefas propostas na literatura. Para isso, são
discutidos os axiomas e as condições necessários para a existência de funções de escolha e de
bem-estar social, com o objetivo de maximizar o bem-estar social.

Além disso, um objetivo específico é estabelecer uma estrutura ordinal para comparação
de preferências individuais, ao invés da comparação da utilidade, normalmente, um valor esca-
lar calculado por cada robô. A axiomatização proposta por Arrow (1951) não é uma estrutura de
alocação de tarefas, mas sim um “padrão” de verificação para saber quando uma determinada
estrutura atende aos requisitos básicos de uma escolha social democrática e que maximiza o
bem-estar coletivo.

1.3 Contribuições

É proposta a comparação ordinal de preferências sobre o conjunto de alternativas para a
tomada de decisão social em uma sociedade de robôs. Essa tomada de decisão reflete a alocação
de tarefas. Essa consideração baseia-se em duas justificativas complementares. Primeiramente,
na dificuldade reconhecida e explorada por Arrow (1951) na definição de um valor (utilidade)
para determinada alternativa e a posterior comparação entre esses valores por indivíduos de
uma sociedade. De forma complementar, na dificuldade exposta por Gerkey e Matarić (2004)
na medição da utilidade em sistemas robóticos, sendo afetada por ruídos de medição, métodos
de computação e métricas utilizadas.

São propostos mecanismos sociais para a alocação de tarefas que atendem, mesmo que
de forma relaxada, as condições arrovianas. Essa proposição se restringe aos problemas em que
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os robôs executam apenas uma tarefa por vez. Os algoritmos genéricos de cada mecanismo
também são apresentados, relacionados com outros algoritmos propostos por Gerkey (2003),
Parker (1996) e Botelho e Alami (2000), principalmente, para a resolução do problema MRTA.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esta dissertação está estruturada da seguinte forma: o capítulo 2 é destinado à revisão
da Teoria da Utilidade, apresentando um histórico sobre o assunto, e à apresentação do domínio
arroviano necessário às analises posteriores, ou seja, apresentar o formalismo, as condições, as
funções de escolha e de bem-estar social e os teoremas, que serão transportados para o domínio
do problema de alocação de tarefas em sistemas multirrobô. Além disso, o capítulo apresenta
algumas aplicações do Teorema da Impossibilidade em diferentes áreas do conhecimento e in-
troduz o conceito de Escolha Social Computacional. O capítulo 3 faz uma revisão do conceito
de Sistema Multirrobô e da taxonomia proposta por Iocchi, Nardi e Salerno (2000) e Farinelli,
Iocchi e Nardi (2004) para esses sistemas, apresenta a taxonomia proposta por Gerkey e Matarić
(2004) para o problema de alocação de tarefas e define o referido problema. Ainda nesse capí-
tulo, são apresentadas e classificadas arquiteturas de alocação de tarefas em SMR, fazendo-se,
ao final, uma breve comparação entre as três arquiteturas estudadas mais a fundo neste traba-
lho: ALLIANCE, de Parker (1994), MURDOCH, de Gerkey e Matarić (2002) e M+, de Botelho e
Alami (1999). O capítulo 4 define o domínio arroviano para o problema MRTA. Neste capítulo,
são estabelecidas as condições para existência das funções de escolha e de bem-estar social no
domínio de SMR. Será realizada uma análise arroviana da taxonomia de problemas MRTA, a
partir da taxonomia de Gerkey e Matarić (2004), para as classes de problemas em que o robô
executa apenas uma tarefa por vez. O capítulo 5 destina-se à análise arroviana das arquitetu-
ras ALLIANCE, MURDOCH e M+. Por fim, o capítulo 6 discute as considerações finais e as
propostas para trabalhos futuros.
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2 Utilidade, Teoria da Escolha Social e o
Teorema da Impossibilidade de Arrow

Essa dissertação se basiea em conceitos da Teoria Econômica, particularmente das áreas
de estudo da Teoria da Utilidade e da Teoria da Escolha Social, com foco no movimento New

Welfare Economics e sua função de bem-estar social. Essa linha de pensamento foi inaugurada
por Kenneth J. Arrow, em 1951. Segundo Beltrame (2009), “em linhas gerais se preocupa com
as análises sobre os processos de decisão coletiva e sobre como nesses processos devem ser
consideradas as opiniões individuais”. Ainda sobre o trabalho de Arrow, que resultou em seu
famoso Teorema da Impossibilidade, Hansson (2005) afirma que este foi o começo da Teoria
Moderna de Decisão Social. Este capítulo discute fundamentos e conceitos que serão aplicados
às análises de arquiteturas de alocação de tarefas em sistemas multirrobô.

2.1 Teoria da Utilidade: um breve histórico

A Teoria da Utilidade como escola do pensamento econômico, iniciada por Jeremy
Bentham na segunda metade do século XVIII, propôs que a felicidade de um indivíduo poderia
ser medida e, além disso, maximizada. A teoria, ainda, define a felicidade como meio de bem-
estar individual (BELTRAME, 2009).

A proposta de Bentham se opõe ao pensamento liberalista de Adam Smith, que afirmava
que o aspecto social e econômico da riqueza era reflexo da livre iniciativa individual, carregada
de um sentimento egoísta de felicidade, mas que, guiada por uma mão invisível, essa iniciativa
individual e egoísta levava a resultados coletivos e sociais jamais imaginados pelos membros
da sociedade (BELTRAME, 2009; HUNT; LAUTZENHEISER, 2005).

Segundo Hunt e Lautzenheiser (2005), Bentham definiu utilidade como a propriedade
de qualquer objeto que tenda a produzir algum bem, vantagem ou felicidade ou a impedir algum
mal, danos ou infelicidade à parte cujo interesse esteja sendo considerado. Com isso, Bentham
“achava que tinha encontrado a chave da elaboração de uma ciência do bem-estar ou da felici-
dade humana que pudesse ser expressa matematicamente” (HUNT; LAUTZENHEISER, 2005).

Dessa forma, as escolhas dos indivíduos passaram a ser vistas como decisões calculadas,
racionais, ponderando todos os benefícios, prazeres, a serem obtidos com determinada ação, de-
duzindo todos os custos, dor, causados por esta e, assim, escolhendo racionalmente a ação que
maximizasse a felicidade sobre a dor (HUNT; LAUTZENHEISER, 2005; WAGNER, 2009).
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Três publicações no início da década de 1870 revolucionaram o pensamento econômico,
sendo considerado um período divisor de águas: as obras de William Stanley Jevons, Carl Men-
ger e Léon Walras. A maior contribuição desses pensadores foi a introdução do rigor lógico e
matemático no conceito que foi chamado de Teoria da Utilidade Marginal. “O marginalismo
permitiu que a visão utilitarista da natureza humana, que era considerada somente uma maxi-
mização racional e calculista da utilidade, fosse formulada em termos de cálculo diferencial”
(HUNT; LAUTZENHEISER, 2005).

Entretanto, muitas críticas e contestações foram feitas à Teoria da Utilidade. As duas
principais críticas eram quanto à mensuração da utilidade e à suposição hedonista da teoria
(HUNT; LAUTZENHEISER, 2005; CUSINATO, 2003). Segundo Cusinato (2003), em relação
à primeira crítica, não estava claro como se media a utilidade ou como ela poderia ser medida.
De que forma se mede prazer ou felicidade?

Quanto ao hedonismo inerente à teoria, esta supõe que os indivíduos são maximizado-
res de prazer ou felicidade, sendo os melhores juízes de seus próprios atos (CUSINATO, 2003).
Contudo, antes de tomada a decisão, não há qualquer certeza de que essa seja mesmo a melhor,
já que os resultados não são conhecidos antecipadamente.

Até esse momento, pensava-se em utilidade como uma quantidade, ou seja, uma me-
dida que expressa o quão bem aquele objeto faz ao indivíduo. Todavia, o ponto fraco da teoria
era, justamente, o procedimento de medição dessa quantidade, que deve ser feito pelo próprio
indivíduo. Contribuindo para essa discussão, além de muitas contribuições no ferramental ma-
temático, Vilfredo Pareto constatou nas análises de curvas de indiferença que as relações entre
dois bens que mantinham o indivíduo no mesmo nível de bem-estar, quando quantificadas por
uma função de utilidade, mantinham um ordenamento entre as possíveis combinações de con-
sumo. Dessa forma, ele percebeu que a simples ordenação entre as alternativas era suficiente à
Teoria da Utilidade, eliminando o conceito de cardinalidade (CUSINATO, 2003; READ, 2004).
Com isso, eliminou-se a crítica à medição da utilidade.

A segunda principal crítica à teoria foi superada na década de 1930, com a apresentação
de uma nova abordagem de John Hicks e R. G. D. Allen. Essa nova abordagem propôs uma
mudança na interpretação da utilidade, não como a “causa das preferências, mas uma descrição
das preferências” (CUSINATO, 2003).

Hicks (1956 apud BARBERÀ; HAMMOND; SEIDL, 2004a) explica em seu trabalho
que a suposição sobre o comportamento dos consumidores pode ser traduzida a partir de uma
escala de preferências. A alternativa de maior preferência é posicionada acima das demais, e
assim por diante. Em determinada condição de mercado, o consumidor toma uma decisão, em
outra condição, toma outra decisão, porém, as escolhas que o mesmo faz expressam sempre o
mesmo ordenamento e devem, então, ser consistentes.

Com essa interpretação moderna da Teoria da Utilidade, a função de utilidade deixa de
guiar o comportamento do indivíduo, tendo o objetivo de emular o comportamento de escolhas
do mesmo, independente dos processos mentais individuais utilizados para realizar as escolhas
(CUSINATO, 2003).
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Segundo Barberà, Hammond e Seidl (2004a), provavelmente, apenas com a publicação
de Social Choice and Individual Values (ARROW, 1951), o trabalho seminal de Kenneth J.
Arrow, o formalismo de relações de preferências binárias foi popularizado e inteiramente reco-
nhecido como uma distinta entidade técnica.

No caso da utilidade cardinal, as alternativas são ordenadas de forma decrescente, de
acordo com o quanto o bem causa felicidade no indivíduo, sendo u = U(x1,x2, ...,xn) a função
de utilidade do indivíduo sob o consumo dos bens xi, com i = 1,2, ...,n. Entretanto, como visto
anteriormente, havia grande dificuldade de se medir a utilidade de cada alternativa e de se obter
as funções de utilidade. Isso foi superado com a axiomatização da utilidade ordinal.

A teoria moderna da Utilidade Esperada com risco foi desenvolvida por von Neumann
e Morgenstern em sua obra Teoria dos Jogos e Comportamento Econômico (Theory of Games

and Economic Behavior), em 1944. Os próprios autores afirmam que, em relação ao problema
do comportamento racional, “as dificuldades conceituais e práticas da noção de utilidade e,
particularmente as tentativas de descrevê-la como um número, são conhecidas” (NEUMANN;
MORGENSTERN, 1953), não sendo esse o objetivo primário de seu trabalho. Entretanto, o
mesmo trouxe respostas, por meio das bases axiomáticas desenvolvidas, para os questionamen-
tos sobre a real aplicação da maximização da utilidade esperada na representação da tomada de
decisão e por não utilizar outros princípios para determinar as preferências (CUSINATO, 2003).

Escolhas consistentes são aquelas feitas a partir de um conjunto de axiomas logicamente
equivalentes à uma função de utilidade. Axiomas são princípios simples, que, considerados,
tornam o tomador de decisões racional. Read (2004) afirma que “se as preferências do agente
obedecem a esses axiomas, então, elas podem ser descritas por uma função de utilidade, que
se origina de uma transformação linear”. Como a medição da utilidade proposta apenas re-
sume a preferência individual, o conceito vai ao encontro da definição de utilidade proposta por
Benthan. Com a nova abordagem da Utilidade Esperada, o estudo das preferências ganha um
maior aporte matemático. A próxima seção discute conceitos importantes para o entendimento
da Teoria da Utilidade e da Teoria da Escolha Social.

2.1.1 Conceitos fundamentais e Axiomatização

A abordagem de von Neumann e Morgestern é a de maior influência, sendo as fun-
ções de utilidade que seguem seus axiomas denominadas funções de utilidade von Neumann-

Morgenstern (ou funções de utilidade vN-M). A fim de caracterizar essa função de utilidade,
serão apresentados os conceitos chaves e axiomas, que, em grande parte, serão utilizados para
agregar preferências sociais.

Primeiramente, é importante definir a notação utilizada para expressar as preferências
de um indivíduo. Baseando-se na notação utilizada por Shoham e Leyton-Brown (2008) e por
Norvig e Russell (2013), dadas duas alternativas x1,x2 ∈ X , sendo X o conjunto de alternativas
(ou resultados), se:



Capítulo 2. Utilidade, Teoria da Escolha Social e o Teorema da Impossibilidade de Arrow 23

• x1 � x2, entende-se que a alternativa x1 é fracamente preferível à x2, o que significa que
x1 é preferível à x2 ou o indivíduo é indiferente às alternativas.

• x1 ∼ x2, entende-se que a alternativa x1 é tão boa quanto à x2, o indivíduo é indiferente.

• x1 � x2, entende-se que o indivíduo prefere estritamente a alternativa x1 à x2.

Ainda segundo Shoham e Leyton-Brown (2008), apesar da conveniência das últimas
duas notações, pode-se representar preferências usando apenas a primeira, sendo que:

• x1 ∼ x2 pode ser representado por “x1 � x2 e x2 � x1”

• x1 � x2 pode ser representado por “x1 � x2 e não x2 � x1”

À relação entre as ações a serem escolhidas pelo indivíduo e os possíveis resultados,
dá-se o nome de loterias. Formalmente, uma loteria é uma distribuição de probabilidades sobre
os resultados, na forma [p1 : x1, ..., pn : xn], onde xi ∈ X , com i = (1,2, ...,n); as probabilidades
pi ≥ 0, sendo ∑

n
i=1 pi = 1. O conjunto de loterias denotado por L é o conjunto de todas as

loterias simples sobre o conjunto de alternativas X . A partir desse conjunto, pode-se definir a
relação fraca, ou não-estrita, de preferências �, um subconjunto do produto cartesiano L ×L
(SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008; CUSINATO, 2003).

A partir das definições anteriores, pode-se iniciar a apresentação dos axiomas da Teoria
da Utilidade.

Axioma 2.1 (Completude ou Ordenabilidade). ∀x1,x2, ou x1 � x2 ou x2 � x1 ou x1 ∼ x2.1

O axioma da Completude (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008) ou Ordenabilidade
(NORVIG; RUSSELL, 2013) estabelece que o indivíduo deve ordenar as alternativas, sendo
permitido haver empates. O indivíduo não pode evitar a decisão.

Axioma 2.2 (Transitividade). Sendo x1,x2,x3 ∈ X , se x1 � x2 e x2 � x3, então x1 � x3.2

A transitividade é um requisito razoável para se evitar a escolha cíclica. Se a preferên-
cia do indivíduo é não-transitiva, então pode haver uma relação entre as alternativas do seguinte
modo: x1 � x2, x2 � x3 , mas x3 � x1. Segundo Shoham e Leyton-Brown (2008), esse com-
portamento não pode ser chamado de racional. Como exemplo, pode-se pensar no caso de que
cada alternativa seja um bem econômico. Nesse caso, com a relação cíclica, o indivíduo estará
sempre disposto a trocar o bem atual por outro.

Axioma 2.3 (Substitutibilidade). Se x1 ∼ x2, então, para todo o conjunto de alternativas em X

e o conjuntos de probabilidade p tem-se [p : x1,(1− p) : xi]∼ [p : x2,(1− p) : xi].2

1 Cf. (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008; NORVIG; RUSSELL, 2013)
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Esse axioma relaciona duas alternativas, que são indiferentes ao indivíduo, às loterias
as quais as alternativas são oferecidas. Dessa forma, a troca entre alternativas não muda o resul-
tado da loteria.

Usando a notação P̀ (xi) para a probabilidade da alternativa xi ser selecionada pela
loteria `, apresenta-se o próximo axioma, o qual reflete que o indivíduo é indiferente à lo-
terias que inferem a mesma probabilidade sobre as alternativas, não importando se a proba-
bilidade é expressa através de apenas uma loteria ou de uma loteria de loterias (SHOHAM;
LEYTON-BROWN, 2008). Em outras palavras, duas loterias consecutivas podem ser compac-
tadas em uma loteria equivalente, chamada de “nada de diversão no jogo” (NORVIG; RUS-
SELL, 2013), pois o número de vezes em que o dado é lançado não afeta a preferência do
apostador (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008).

Axioma 2.4 (Decomponibilidade). Se ∀xi ∈ X , P̀ 1 = P̀ 2 , então, `1 = `2.2

Axioma 2.5 (Monotonicidade). Se x1 � x2 e seja p,q probabilidades tal que p > q, então,
[p : x1,1− p : x2]� [q : x1,1−q : x2].2

Basicamente, a Monotonicidade expressa a preferência do indivíduo em desejar mais
do melhor resultado (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008). Ou seja, se duas loterias tem as
mesmas alternativas x1,x2 e x1 � x2, então a loteria de maior probabilidade para x1 será a es-
colhida (NORVIG; RUSSELL, 2013). Shoham e Leyton-Brown (2008) explicam que o axioma
tem esse nome, pois não depende de um valor numérico para as probabilidades, quanto mais
peso, ou seja, quanto maior a probabilidade, de ocorrer x1, mais o indivíduo estará feliz.

Axioma 2.6 (Continuidade). Se x1 � x2 e x2 � x3, então, ∃p ∈ [0,1] tal que x2 ∼ [p : x1,1− p :
x3].2

Tendo o indivíduo racional a preferência x1 � x2 � x3, há uma probabilidade p de que
o mesmo seja indiferente entre escolher x2, por garantia, ou escolher a loteria em que x1 tenha
probabilidade p e x3, (1− p) (NORVIG; RUSSELL, 2013). Por fim, o Axioma da Independên-
cia, segundo Cusinato (2003), foi assumido apenas implicitamente e, segundo Castro e Faro
(2005), impõe uma importante estrutura normativa à representação da utilidade v.N-M.

Axioma 2.7 (Axioma da Independência). Dadas as alternativas x1,x2,x3 ∈ X e a probabilidade
α ∈ [0,1], então, x1 � x2⇔ αx1 +(1−α)x3 � αx2 +(1−α)x3.3

Este axioma expressa que misturando a preferência de duas alternativas x1,x2 com uma
terceira, x3, então, a preferência ainda é definida apenas por aquela dada entre x1 e x2, inde-
pendente do peso α da terceira alternativa adotada (CASTRO; FARO, 2005). Segundo Wagner
(2009), o axioma 2.7 preenche uma lacuna na definição entre racionalidade e ordenamento.
2 Cf. (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008)
3 Cf. (CASTRO; FARO, 2005; CUSINATO, 2003)
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Mantidas as condições de racionalidade, ou seja, respeitando-se os axiomas 2.1, 2.2 e
2.6, e supondo um ordenamento bem comportado entre dois elementos, um terceiro elemento
comum não modifica o conjunto.

Então, sendo satisfeitos os axiomas de 2.1 a 2.7, existem funções de utilidade unidimen-
sionais cujos valores os indivíduos esperam maximizar, sendo estabelecido o Teorema 2.1.

Teorema 2.1 (von Neumann e Morgenstern, 1944). Se uma relação de preferências � satisfaz
os axiomas da completude, transitividade, substitutibilidade, decomponibilidade, monotonici-
dade, continuidade e da independência, então, existe a função u : L 7→ [0,1] com as proprieda-
des:

1 u(x1)≥ u(x2) se e somente se x1 � x2, e

2 u([pi : xi, ..., pn : xn]) = ∑
n
i=1 piu(xi).

A utilidade cardinal é utilizada pra expressar o risco na forma de distribuição de proba-
bilidades. A prova do teorema 2.1 pode ser encontrada na literatura, mais especificamente em
Shoham e Leyton-Brown (2008), Castro e Faro (2005), Cusinato (2003).

Entretanto, até o momento, apenas foi discutida a decisão individual. Em muitas apli-
cações, a decisão a ser tomada afeta a utilidade de vários indivíduos, devendo ser tomada co-
letivamente. A próxima seção tratará da Teoria da Escolha Social e o desafio de agregar-se
preferências individuais em uma decisão coletiva.

2.2 Teoria da Escolha Social

A Teoria da Escolha Social trata da análise do processo de tomada de decisão por um
coletivo, uma sociedade. Segundo Gaertner (2009), essa teoria tem como objetivo obter um
veredito ou homologação coletiva partindo de opiniões e valores dos membros de uma dada
comunidade ou cidadãos de uma sociedade. Para isso, as preferências individuais devem ser
agregadas em uma preferência social, que deve refletir a opinião geral da sociedade.

O debate acerca de mecanismos de agregação de preferências, sendo os sistemas de vo-
tação os mais clássicos, remonta à Roma Antiga e à eleição dos senadores, segundo McLean
(1990). Isso se deve pois não há registros escritos da Grécia Antiga sobre decisões com mais
de três alternativas, sendo as decisões da Assembleia Ateniense julgadas par a par, ou seja, de
forma binária (MCLEAN, 1990).

Muitos trabalhos importantes, como os de Ramon Lull (século XIII), Nicolas de Cusa
(século XV) e Samuel von Pufendorf (1672) são colocados de lado em detrimento aos trabalhos
mais conhecidos de Jean-Charles de Borda (1781) e de Marie Jean Antoine Nicolas de Caritat,
o Marquês de Condorcet (1785), apesar de antecederem o debate e propor ideias similares aos
últimos autores (MCLEAN, 1990; GAERTNER, 2009). O Marquês de Condorcet é tido como
fundador da Teoria da Escolha Social.
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O resultado mais expressivo de Condorcet é o paradoxo que leva seu nome. O Paradoxo
de Condorcet observa que a decisão coletiva pode ser irracional (especialmente intransitiva),
mesmo que as decisões individuais não o sejam.

Como exemplo, considere a situação em que uma assembleia municipal deve decidir
sobre o investimento de um recurso financeiro e três alternativas são apresentadas: Saúde, Edu-

cação e Urbanização. Para um terço dos membros da assembleia, as alternativas são ordenadas
como Saúde � Educação � Urbanização. Para outro um terço dos participantes, Educação �
Urbanização � Saúde e para o restante, Urbanização � Saúde � Educação. Com as preferên-
cias definidas, percebe-se que a regra da maioria não pode ser aplicada apenas aos “primeiros
lugares”, visto que cada terço da assembleia prefere uma alternativa distinta. Dessa forma, com-
parando as alternativas de forma binária, Saúde � Educação por uma maioria de dois terços.
Entretanto, a mesma proporção ocorrem os resultados Educação � Urbanização e Urbaniza-

ção � Saúde. Dessa forma, a preferência da assembleia é cíclica, e intransitiva, já que Saúde �
Educação � Urbanização � Saúde, o que é paradoxal.

Para uma alternativa ser classificada como Vencedora de Condorcet (Condorcet Win-

ner), se houver alguma, ela deve ser pelo menos tão boa quanto cada uma das demais (GAERT-
NER, 2009). No exemplo anterior, pode-se observar que não há uma alternativa vencedora.

Borda (1781), por sua vez, propõe um método, chamado posteriormente de Contagem
de Borda, que evita o Paradoxo de Cordorcet, mas que viola uma das condições do Teorema da
Impossibilidade de Arrow, a condição da Independência das Alternativas Irrelevantes, que será
visto na próxima seção.

A Contagem de Borda, basicamente, confere à alternativa de maior preferência o peso
n, sendo n o número total de alternativas, e para as preferências subsequentes, o peso é sempre
descontado de uma unidade. Dessa forma, a alternativa de menor preferência tem peso unitário.
Soma-se, então, os valores das preferências de cada indivíduo, sendo vencedora a alternativa
com maior número de pontos. Esse método analisa todas as alternativas do ponto de vista de
cada membro da comunidade.

Por exemplo, para a mesma situação anterior com o número de alternativas n = 3, a
contagem de Borda ficaria como o mostrado na Tabela 1. Observa-se que a decisão cíclica per-
manece com o empate entre todas as alternativas, visto que o número de indivíduos para cada
perfil de preferências é igual.

Tabela 1 – Contagem de Borda para três alternativas em uma situação de escolha cíclica.

Assembleia Saúde Educação Urbanização
1o terço de indivíduos 3 2 1
2o terço de indivíduos 1 3 2
3o terço de indivíduos 2 1 3

Contagem total 6 6 6
Fonte: Próprio autor.
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Teorema da Impossibilidade de Arrow é o marco da teoria moderna da Escolha Social
cujo resultado teve grande influência após sua publicação, mas, sobretudo, trouxe contribuição
devido ao método axiomático utilizado na análise (LIST, 2013). Arrow (1951) é defensor da
análise ordinal da utilidade, pois “parece não fazer sentido somar a utilidade de um indivíduo,
uma magnitude psíquica de sua mente, com a utilidade de outro indivíduo”. Ainda segundo o
autor, “mesmo que as preferências dos indivíduos possam ser medidas (utilidade) ela é inter-
pessoalmente incomparável”.

Como visto nos exemplos anteriores, desenvolver abordagens de escolha social é difícil.
Com qualquer método e apenas três alternativas podem ser apresentados exemplos de sistemas
de escolha de forma a lançar dúvidas sobre sua confiabilidade. Ao invés de decretar que nenhum

sistema de votação é justo, o resultado de Arrow é um comentário negativo sobre a metodologia
(SAARI, 2016). Antes de apresentar os fundamentos do Teoria da Impossibilidade de Arrow,
serão apresentados conceitos relativos à Escolha Social.

2.2.1 Modelo Formal

Seja N = {1,2, ...,k} o número de j indivíduos ou agentes, com j = (1, . . . ,k), ou seja, o
conjunto fixo de membros participantes da sociedade, sendo k ≥ 2. E seja X = {x1,x2, ...,xn} o
conjunto finito de alternativas ou resultados (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008; MOULIN,
1991; GAERTNER, 2009).

Segundo Shoham e Leyton-Brown (2008), pode-se expandir para o caso multiagentes a
notação de preferência definida na seção 2.1.1. Dessa forma, para o indivíduo j = (1, . . . ,k), se
x1 é tão bom quanto a alternativa x2, então x1 � j x2. Analogamente, se x1 é estritamente pre-
ferível à alternativa x2, logo, x1 � j x2. E se o agente j é indiferente em relação as alternativas,
x1 ∼ j x2.

Sendo as preferências transitivas, uma relação de preferências de um agente induz ao
ordenamento (não-estrito) de preferências. Assim como no caso individual, denota-se � como
o ordenamento de preferências. Quando apresentada sem o índice, significa o ordenamento
de preferências da sociedade e o ordenamento de preferências do indivíduo j é dada por � j

(GAERTNER, 2009). Dá-se o nome de conjunto de relações de preferências P, conjunto de
preferências possíveis sobre X , isto é, P = X×X . Um subconjunto de P é o conjunto R, R⊂ P,
o conjunto das preferências racionais possíveis, portanto, ordenamentos de preferências, so-
bre X . E entende-se �i como elemento de R. O conjunto [�] de ordenamentos de preferên-
cias {�1,�2, ...,�k} ∈ Rn é chamado de perfil de preferências (preference profile) e contém o
ordenamento de preferências de cada agente (CASTRO; FARO, 2005; SHOHAM; LEYTON-
BROWN, 2008).

Segundo Arrow (1950), “o objetivo da sociedade então descrita é maximizar a utilidade
social, ou o bem-estar social, para quaisquer limitações tecnológicas ou de recursos relevantes,
escolhendo o estado social que reflete o maior bem-estar possível aos membros da sociedade”.
A partir das notações apresentadas, pode-se definir as funções de escolha e de bem-estar social.
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Definição 2.1 (Função de escolha social4). Uma função de escolha social (FES), sobre N e X ,
é uma função C : Rn 7→ X .

Definição 2.2 (Função de bem-estar social5). Uma função de bem-estar social (FBS) significa
um processo ou uma regra a qual, para cada relação de preferências dos estados sociais alterna-
tivos�1, ...,�k individual (sendo uma ordem por indivíduo), resulta em um ordenamento social
correspondente às alternativas, W : Rn 7→ R.

Segundo Shoham e Leyton-Brown, funções de bem-estar social “produzem ordenamen-
tos totais sobre o conjunto de alternativas” (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008, p. 256).
Uma FBS mapeia os perfis de preferência individuais em um ordenamento social. As condições
para a existência de uma FBS serão examinadas na seção 2.3.

A principal diferença entre FBS e FES é que a primeira realiza uma mapeamento com-
pleto das alternativas individuais em um ordenamento social, enquanto a segunda “simples-
mente seleciona uma das alternativas, ou, em uma versão mais genérica, algum subconjunto”
(SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008, p. 255). As condições de existência de uma função de
escolha social serão examinadas na seção 2.5.

2.3 O Teorema da Impossibilidade de Arrow

Para se atingir o resultado da impossibilidade observado por Arrow, necessita-se conhe-
cer as condições elencadas para a construção de uma função de bem-estar social. As condições
impostas por Arrow (1951) são, individualmente, condições razoáveis para a construção de uma
regra de agregação de preferências. Contudo, consideradas juntas, levam ao resultado negativo.
Serão apresentadas as condições originais e conceitos presentes na literatura, principalmente
em Castro e Faro (2005), Shoham e Leyton-Brown (2008), Moulin (1991), Gaertner (2009),
Maskin e Sen (2014) e Morreau (2014), a fim de tornar o entendimento mais claro.

Como apresentado no modelo formal na seção 2.2.1, um conjunto de alternativas é apre-
sentado aos indivíduos que irão tomar a decisão. Segundo Arrow (1951, p. 12), “o indivíduo
decisor considera, por sua vez, todos os pares de alternativas possíveis, digamos x e y, e para
cada par, ele toma uma e somente uma decisão: x� y, x∼ y, ou y� x”.

As alternativas apresentadas ao decisor são comparáveis, seguindo o Axioma 2.1. Esse
axioma é denominado Axioma I em Arrow (1951, p. 13). Além disso, o ordenamento proposto
pelo indivíduo segue o expresso pelo Axioma 2.2 (ou Axioma II para Arrow), ou seja, as deci-
sões são consideradas consistentes (ARROW, 1951, p. 13). Considerando decisões tomadas que
satisfazem os Axiomas 2.1 e 2.2, então, estas decisões são racionais (ARROW, 1951, p. 19).

Diante da dificuldade de medir-se a utilidade e da necessidade de buscar a maximização,
Arrow afirma:
4 Cf. (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008, p. 255)
5 Cf. (ARROW, 1951, p. 23),(SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008, p. 256)
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Como qualquer tipo de comportamento descrito pela maximização, a mensu-

rabilidade do bem-estar social não precisa ser adotada; tudo o que importa é

a existência de um ordenamento social que satisfaça os Axiomas I (2.1) e II

(2.2). [...], todo o necessário para definição de tal ordenamento é saber o ran-

queamento relativo de cada par de alternativas. (ARROW, 1951, p. 22)

As condições apresentadas a seguir são consideradas na situação em que o número k de
indivíduos membros da sociedade é pelo menos dois, ou seja, k ≥ 2. Além disso, é assumido
que o conjunto de alternativas apresentadas aos indivíduos possui pelo menos três alternativas.
Dessa forma, sendo X = {x1, ...,xn} o conjunto de alternativas e xi a i-ésima alternativa, então,
n≥ 3. O caso para duas alternativas pode ser verificado em (ARROW, 1951, p. 48-51).

Condição 2.1 (Domínio Irrestrito6). Entre todas as alternativas, há um conjunto R de três alter-
nativas tal que, para qualquer conjunto de ordenamentos individuais {P1, ...,Pk} de alternativas
em R, há um conjunto admissível de ordenamentos individuais {�1, ...,�k} de todas as alterna-
tivas de forma que, para cada indivíduo j, x1 � j x2 se e somente se x1 � j x2 em Pi, ∀x1,x2 ∈ R.

A Condição 2.1, que na literatura passou a ser chamada de Domínio Irrestrito (UD - Un-

restricted Domain (MASKIN; SEN, 2014)), é, segundo Arrow (1951, p. 25), “uma restrição na
forma da função de bem-estar social, desde que [...] é requerido que para um número suficiente
de conjuntos de ordenamento individuais a função de bem-estar social tenha como resultado
um ordenamento social verdadeiro”.

A definição da condição UD pode ser colocada em outras palavras, de forma a torná-la
mais simples. Segundo Maskin e Sen (2014, p. 34), ela pode ser colocada como a condição
que “para cada conjunto logicamente possível de ordenamento individual de preferências, há
um ordenamento social �”. Ou seja, quaisquer tipos de ordenamentos podem ser realizados
em relação às alternativas apresentadas e, ainda assim, um único ordenamento social deve ser
especificado.

É possível ainda encontrar definições da Condição 2.1 que se referem aos ordenamentos
possíveis como ordenamentos fracos (weak orderings) do conjunto de alternativas X . O adjetivo
fraco significa que o ordenamento permite e não exclui as relações de indiferença entre os pares
de alternativas avaliadas.

Condição 2.2 (Monotonicidade7). Sejam {�1, ...,�k} e {�′1, ...,�′k} dois conjuntos de relações
de ordenamento individuais; � e �′ os ordenamentos sociais e � e �′ as preferências sociais
resultantes. Suponha que, para cada j, as relações de ordenamento individuais estão conectadas
das seguintes formas:

a. para x′1 e x′2 distintos de uma outra alternativa x1, x′1 �′j x′2 se e somente se x′1 � j x′2;
6 Cf. (ARROW, 1951, p. 24)
7 Cf. (ARROW, 1951, p. 26)
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b. ∀x′2, x1 � j x′2 implica em x1 �′j x′2; e

c. ∀x′2, x1 � j x′2 implica em x1 �′j x′2.

Então, se x1 � j x2, x1 �′j x2.

A condição de Monotonicidade para o caso de múltiplos agentes é similar ao verificado
no Axioma 2.5. Pode-se ainda entendê-la de outra forma: suponha um conjunto de ordenamen-
tos individuais�1, ...,�k inicial e um ordenamento de preferência social�. Se uma alternativa é
ranqueada com maior preferência em um novo conjunto de ordenamentos individuais�′1, ...,�′k
por todos os membros da sociedade e as demais alternativas permanecem inalteradas, então, essa
alternativa deve ser ranqueada com maior preferência pela sociedade (ARROW, 1951, p. 25).
Essa condição também é chamada de Associação Positiva (ARROW, 1951, p. 25), (CRAVEN,
1992, p. 44).

Condição 2.3 (Independência de Alternativas Irrelevantes8). Sejam�1, ...,�k e�′1, ...,�′k dois
conjuntos de relações de ordenamento individuais e C(R) e C′(R) as funções de escolha social
correspondentes. Se, para cada indivíduo j e todo x1 e x2 em determinado ambiente R, x1 � j x2

se e somente se x1 �′j x2, então, C(R) e C′(R) são iguais.

A condição da Independência de Alternativas Irrelevantes (IIA - Independence of Irrele-

vant Alternatives) é considerada por muitos pesquisadores a condição responsável pelo teorema
da impossibilidade de Arrow (CATO, 2014). Ela estabelece que a relação de preferência entre
duas alternativas depende apenas da relação entre essas mesmas duas alternativas, sendo inde-
pendente de qualquer outra alternativa. De certa forma, a condição é criticada por barrar maiores
informações do ordenamento, tornando-se muito restritiva (CATO, 2014; GAERTNER, 2009).

Entretanto, a condição foi estabelecida por Arrow de forma a excluir a comparação in-
terpessoal de utilidade, ou por algum mecanismo de medição direta, ou por comparação com
outros estados sociais alternativos (BARBERÀ; HAMMOND; SEIDL, 2004b, p. 1202), des-
cartando informações como a intensidade da preferência, propositadamente. O exemplo mais
utilizado para essa condição é uma eleição com três candidatos. Após os ordenamentos de prefe-
rências individuais feitos pelos membros da sociedade, caso um dos candidatos saia da disputa,
o ordenamento entre os demais não pode mudar.

Além disso, Yuan (YUAN, 2015) afirma que “o importante objetivo de Arrow ao impor
a condição IIA foi de eliminar a possibilidade de indivíduos se darem melhor sob um processo
de decisão coletivo se eles não apresentarem suas verdadeiras preferências como entradas do
procedimento de decisão coletiva”, ou seja, manipular a decisão final baseando-se nas preferên-
cias individuais.

As próximas definições e condições dizem respeito ao que Arrow chama de “condições
de soberania dos cidadãos”, ou seja, a soberania dos indivíduos sobre suas decisões (ARROW,
8 Cf. (ARROW, 1951, p. 27)
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1951, p. 28). Para Arrow, uma FBS imposta significa haver estados sociais em que os membros
da comunidade não podem expressar suas preferências, independentemente das preferências
individuais (ARROW, 1951, p. 28).

Definição 2.3 (Imposição9). Um função de bem-estar social é dita imposta se, para algum par
de alternativas distintas x1 e x2, x1 � x2 para qualquer conjunto de ordenamentos individuais
�1, ...,�k, onde � é o ordenamento social correspondente a �1, ...,�k.

Condição 2.4 (Não-imposição10). A função de bem-estar social não deve ser imposta.

A condição de Não-imposição estabelece que nenhuma preferência deve ser imposta à
sociedade, por exemplo, como cita Arrow, “[...] um tipo de escolha social na qual as decisões
são tomadas de acordo com um código de conduta costumeiro” (ARROW, 1951, p. 28). Essa
condição, então, argumenta sobre a possível imposição do ambiente sobras as escolhas indivi-
duais. Já a condição de Dominância reflete a dominação de um indivíduo da sociedade sobre as
escolhas dos demais.

Definição 2.4 (Dominância11). Uma função de bem-estar social é dita dominante, ou ditatorial,
se existe um indivíduo j tal que, para todo x1 e x2, x1 � j x2 implica em x1 � x2 independen-
temente dos ordenamentos {�1, ...,�k} dos demais indivíduos além de j, onde � é a relação
estrita de preferências social correspondente à {�1, ...,�k}.

Condição 2.5 (Não-ditadura, Não-dominância12). A função de bem-estar social não deve ser
ditatorial ou dominante.

Por fim, a Condição 2.5 (ND - Nondictatorship) é definida como uma forma de esco-
lha social não-coletiva, em que as preferências da sociedade são baseadas nas preferências de
apenas um membro, ou um pequeno grupo de membros (ARROW, 1951, p. 30). A Definição
2.4 classifica uma FBS em que as preferências individuais não são levadas em consideração e a
Condição 2.5 é razoável, de modo que, com o objetivo de agregar preferências, a preferência de
um indivíduo não pode subjulgar as preferências dos demais. A partir das condições estabeleci-
das, o resultado negativo tem o enunciado do Teorema 2.2, chamado originalmente de Teorema
da Possibilidade Geral de Arrow.

Teorema 2.2 (Teorema da Possibilidade Geral de Arrow ou Teorema da Impossibilidade de
Arrow, 195113). Se há, ao menos, três alternativas as quais os membros da sociedade são livres
para ordenar de qualquer maneira (Domínio Irrestrito), então toda função de bem-estar social
9 (ARROW, 1951, p. 28)
10 Cf. (ARROW, 1951, p. 29)
11 Cf. (ARROW, 1951, p. 30)
12 Cf. (ARROW, 1951, p. 30)
13 Cf. (ARROW, 1951, p. 59)
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que satisfaz as condições 2 (Monotonicidade) e 3 (Independência de Alternativas Irrelevan-
tes) e que produz ordenamentos sociais que satisfazem os Axiomas I e II (Axiomas 2.1 e 2.2,
respectivamente) são ou impostas ou ditatoriais.

Versões alternativas do teorema podem ser encontradas na literatura, diferindo, princi-
palmente na quantidade de condições e nas próprias condições, mas sem diferir do resultado
encontrado por Arrow. Shoham e Leyton-Brown (2008, p. 260) apresentam três condições: Efi-
ciência de Pareto, IIA e ND. Castro e Faro (2005, p. 152) enunciam quatro condições: UD,
Condição de Pareto ou Axioma da Unanimidade, ND e IIA. As mesmas quatro condições são
enunciadas por Gaertner (2009, p. 20) e Maskin e Sen (2014, p. 5), entretanto, o autor nomeia
a condição de Pareto como Princípio fraco de Pareto. Morreau (2014) enuncia cinco condições.
Além das condições UD, IIA e ND, utiliza o Princípio fraco de Pareto e a condição chamada
Ordenamento Social (SO - Social Ordering). Morreau (2014) afirma que a condição SO não foi
estabelecida separadamente por Arrow na definição original das condições para a construção de
uma função de bem-estar social. Essa condição é a combinação dos Axiomas I (2.1) e II (2.2)
definidos por Arrow, a fim de que a FBS reflita uma escolha racional. Na definição dada pelo
autor, a condição SO requer que o resultado da agregação de preferências seja um ordenamento
fraco do conjunto de alternativas X , além de ser completo e transitivo (MORREAU, 2014).

As condições relativas ao Princípio de Pareto ou Unanimidade, a qual será abreviada
por WP (Weak Pareto), merece uma atenção maior por refletir uma noção de otimização, o que
será necessário para análises posteriores neste trabalho. Assim como a condição SO, WP não é
uma das condições originais estabelecidas por Arrow. Entretanto, segundo Craven (1992, p. 44),
ela pode ser derivada de duas outras, a saber: Não-imposição e Associação Positiva, também
chamada de Monotonicidade.

Ainda segundo o autor, a condição de Não-imposição “assegura que há circunstâncias
nas quais cada alternativa é escolhida de um par de alternativas” e a Monotonicidade “considera
o efeito da mudança de preferência entre duas alternativas por alguns indivíduos” (CRAVEN,
1992). Em outras palavras, a Monotonicidade fortalece a alternativa com maior preferência.
Garantida a Não-imposição, iniciando-se do caso individual, em que x1 � x2, e expandindo de
forma que todo indivíduo prefere x1 a x2, ou seja, fortalecendo a alternativa x1. Dessa forma, se
todos preferem x1 a x2, x1 deve ser a escolha social (CRAVEN, 1992).

Shoham e Leyton-Brown (2008) tratam essa mesma condição como Eficiência de Pa-
reto. Essa nomenclatura deriva do conceito de Ótimo ou Otimalidade de Pareto. Basicamente,
esse conceito estabelece um limite de otimização, chamada de fronteira de Pareto, a qual é a
solução ótima. Para o caso da escolha social, esse limite de otimização pode ser entendido como
o conjunto solução em que a utilidade de qualquer membro da sociedade não pode aumentar
sem que a utilidade de algum outro membro decresça (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008,
p. 61), sendo esse conjunto Pareto-dominante.

Definição 2.5 (Pareto-dominante14). O perfil de preferências [�] ∈ R é Pareto-dominante em
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relação ao perfil de preferências [�]′ se para todo k ∈ N, uk([�]) ≥ uk([�]′) e existe algum
indivíduo m ∈ N para o qual um([�])> um([�]′).

Definição 2.6 (Otimalidade de Pareto). O perfil de preferências [�] é Pareto-ótimo, ou Pareto-
eficiente, se não existe outro perfil de preferências [�]′ ∈ R que domina [�].14

Com isso, a condição WP pode ser enunciada como:

Condição 2.6 (Princípio de Pareto ou da Unanimidade15). A função de bem-estar social é
Pareto-eficiente se para qualquer x1,x2 ∈ X , ∀ j x1 � j x2 implica em x1 � x2.

Com a descrição da condição 2.6 fica clara a nomenclatura “unanimidade”, ou seja,
se todos os agentes concordam com a preferência entre duas alternativas, essa deve ser a pre-
ferência social entre essas alternativas. O maior problema dessa condição é quando não há
concordância entre, por exemplo, dois agentes, levando o princípio à falha na comparação dos
respectivos ordenamentos de preferência (MASKIN; SEN, 2014, p. 2). Além disso, segundo
Morreau (2014), apesar de parecer uma condição inofensiva, em combinação com a condição
UD, elas restringem fortemente as possibilidades de escolha social.

Definida a condição WP, o Teorema da Impossibilidade pode ser reescrito levando-se
em consideração as condições UD, WP, IIA e ND.

Teorema 2.3 (Teorema da Impossibilidade de Arrow). Se há, ao menos, três alternativas, qual-
quer FBS que satisfaça as condições Domínio Irrestrito, Unanimidade e Independência de Al-
ternativas Irrelevantes é ditatorial16.

A prova do teorema de Arrow pode ser encontrada em várias fontes na literatura. Em
Arrow (1951, p. 51-59), há a demonstração inicial do resultado estabelecido. Craven (1992,
p. 36-43) apresenta três provas do teorema chamadas: a epidemia, o coletivo e o ditador. Ge-
anakoplos (2005) demonstra três breves provas e Yuan (2015) apresenta uma prova simples e
elegante utilizando o conceito do Eleitor Principal (Pivotal Voter). Falik e Friedgut (2011) pro-
põem uma prova algébrica para uma versão robusta do Teorema da Impossibilidade, “mostrando
que a impossibilidade permanece mesmo quando as restrições são quase sempre satisfeitas”.
Outros resultados podem ser encontrados em Gaertner (2009, p. 21-33), Maskin e Sen (2014,
p. 35-37), Castro e Faro (2005, p. 153-157) e Brandt et al. (2016). Uma demonstração adaptada
de Shoham e Leyton-Brown (2008) é encontrada no Apêndice A.
14 Cf. (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008, p. 61)
15 Cf. (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008, p. 260)
16 Cf. (SHOHAM; LEYTON-BROWN, 2008, p. 261)
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2.4 Relaxando as condições de Arrow

A fim de que o resultado da estrutura proposta por Arrow (1951) seja evitado, basta que,
pelo menos, uma das condições seja relaxada ou, ainda, que sejam abandonadas as restrições
das entradas das regras de agregação e mais informações sejam utilizadas (LIST, 2013).

2.4.1 Relaxando o domínio irrestrito: preferências de pico único

Segundo Arrow (1951), p. 75), uma restrição à variedade de ordenamentos individuais
possíveis foi proposta por Black (1948). Essa restrição trata da condição de preferências de pico
único (single-peakedness preferences).

Baseado na análise política dos parlamentos da Europa no período anterior à II Guerra
Mundial, onde havia uma clara organização Esquerda-Direita entre os partidos, Black (1948)
propôs que a representação gráfica dos ordenamentos individuais devem ter um único pico.
Sendo o número de indivíduos ímpar, essa consideração faz com que a regra de decisão pela
maioria gere resultados possíveis (ARROW, 1951, p. 76), gerando um vencedor de Condorcet.
Black (1948) provou que se o domínio da regra de agregação for restrito aos ordenamentos de
preferência individuais que satisfaçam a condição do pico único, então a decisão cíclica da regra
da maioria não irá ocorrer (LIST, 2013).

Um perfil de preferências [�] = {�1, . . . ,�k} é de pico único se as alternativas podem
ser alinhadas da esquerda para a direita, em alguma dimensão de conhecimento ou de ideologia,
de forma que cada indivíduo tenha sua alternativa de maior preferência cercada de alternativas
de preferência decrescente. A Figura 2.1 exemplifica as características de ordenamentos de pico
único e de pico não único.

Formalmente, Arrow (1951, p. 77) define tal ordenamento como um Ordenamento Forte
S, mostrado na Definição 2.7. Dessa definição, Arrow deriva outro conceito, o da intermediação
entre as alternativas (betweenness), Definição 2.8.

Definição 2.7 (Ordenamento Total17). A relação de preferência S é um ordenamento total se,

(a) ∀x, não há xSx, ou seja, não há preferência reflexiva;

(b) ∀x1 6= x2, ou x1Sx2 ou x2Sx1;

(c) ∀(x1,x2,x3), x1Sx2 e x2Sx3 implica em x1Sx3, ou seja, o ordenamento deve ser transitivo.

Definição 2.8 (Intermediação entre as alternativas18). Se a relação de preferência S é um orde-
namento forte, define-se B(x1,x2,x3) com o significado de que uma das possibilidades ocorre:
ou x1Sx2 e x2Sx3 ou x3Sx2 e x2Sx1.
17 Cf. (ARROW, 1951, p. 77)]
18 Cf. (ARROW, 1951, p. 77)]
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Figura 2.1 – Representação gráfica para exemplificação de ordenamentos de preferência de pico
único e de pico não único para as alternativas x1, x2, x3, x4 e x5. Os indivíduos 1, 2 e 3 possuem
preferências de pico único. Os indivíduos 4 e 5 possuem preferências de pico não único. No
caso do indivíduo 4, a alternativa x4 tem preferência maior que a alternativa x3, o que pode gerar
decisões cíclicas. Para o indivíduo 5, as alternativas x1 e x2 empatadas com a menor preferência
e as alternativas x4 e x5 empatadas com a maior preferência descaracterizam a condição de pico
único. Fonte: Próprio autor.

De acordo com a Definição 2.8, B(x1,x2,x3) significa que x2 está entre as alternativas
x1 e x3 (ARROW, 1951, p. 77), intermediando a relação de preferência, independentemente da
ordem de preferências entre as alternativas. A partir das Definições 2.7 e 2.8, Arrow estabe-
lece que se x1, x2, x3 são distintos, então uma e apenas uma das seguintes situações ocorre:
B(x1,x2,x3), B(x2,x1,x3), B(x2,x3,x1). Black (1948 apud ARROW, 1951) propõe uma substi-
tuição da condição do Domínio Irrestrito:

Condição 2.7 (Domínio Restrito pela hipótese das preferências de pico único). Para todos os
conjuntos de ordenamentos individuais {�1, ...,�k} que satisfaçam a hipótese de preferências
de pico único, o ordenamento social correspondente � deverá ser um ordenamento fraco.

Com essa consideração, a impossibilidade é contornada. A regra da maioria torna-se
uma função de bem-estar social que satisfaz a nova condição proposta por Black (1948) e as
condições 2.2-2.5 originais, para qualquer número de alternativas dado que o número de indiví-
duos é ímpar. A prova dessa afirmação pode ser encontrada em (ARROW, 1951, p.78-80).

2.4.2 Relaxando a condição de Pareto

Como trata-se de uma condição de eficiência, a condição de Pareto é difícil de se deixar
de lado (LIST, 2013). De acordo com Campbell e Kelly (2002), o teorema de Arrow implica
que se uma função de bem-estar social é não ditatorial, transitiva e satisfaz a condição IIA, então
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essa função violará o critério de Pareto19. Ainda, segundo List (2013), uma regra de agregação
de preferências que se torna possível rejeitando-se a condição de Pareto é imposta. Onde, seja
o conjunto de perfis de preferências {�1,�2, ...,�k} em R, há um perfil [�imposto] fixado ante-
cipadamente. Apesar de ignorar totalmente as preferências individuais, tal regra de agregação
satisfaz as demais condições de Arrow (LIST, 2013).

Campbell e Kelly (1993) afirmam que não há muito o que se ganhar relaxando o cri-
tério de Pareto. Nessa condição, as funções de bem-estar arrovianas ou dão a algum indivíduo
poder ditatorial ou ordena socialmente muitos pares de alternativas sem a consulta a nenhum
indivíduo. Os trabalhos (CAMPBELL; KELLY, 1993; CAMPBELL; KELLY, 2002) apresen-
tam uma avaliação das funções de bem-estar social admissíveis quando o princípio de Pareto é
relaxado. Essa avaliação utiliza a abordagem da Troca (Trade-off ), que define uma metodologia
de medição do quanto uma função de bem-estar social viola ou satisfaz o princípio de Pareto.

Sen (1970 apud LIST, 2013) mostra que o princípio de Pareto conflita com a noção de
liberalismo. Esse conceito se refere à um sacrifício das preferências individuais em detrimento
à preferência social. A situação exposta em (SEN, 1970) analisa o caso em que é dada a liber-
dade aos indivíduos da sociedade determinar pelo menos uma escolha social. Permanecendo as
demais alternativas iguais para este indivíduo e para o resto da sociedade.

Entretanto, somando-se às condições do Domínio Irrestrito e do princípio de Pareto, há
uma impossibilidade. Segundo Sen (1970), “o princípio de Pareto tem sido considerado como
uma expressão da liberdade individual, mas em escolhas envolvendo mais de duas alternativas
as consequências são profundamente não liberais”. Portanto, se a individualidade é respeitada,
há um sacrifício na eficiência de Pareto (LIST, 2013).

2.4.3 Relaxando a Independência de Alternativas Irrelevantes

Assim como a condição de Pareto, se a condição de Independência de Alternativas Ir-
relevantes for deixada de lado, as demais condições podem ser atendidas, fugindo da impossi-
bilidade. De acordo com Dryzek e List (2004), nesta situação, a regra de Borda e outras regras
posicionais tornam-se regras que atendem às demais condições de Arrow.

Entretanto, tais regras são suscetíveis à manipulação por parte dos membros da socie-
dade. Seja o exemplo apresentado em (LIST, 2013): uma sociedade com k = 15 indivíduos e
quatro alternativas {x1,x2,x3,x4}. Assim, com n = 4, a alternativa de maior preferência recebe
o valor 4, a de segunda maior preferência o valor 3 e assim por diante. Considerando o nú-
mero de indivíduos de cada grupo, a contagem de Borda dá o peso de cada alternativa dadas as
pŕeferências de todos os indivíduos da sociedade. As Tabelas 2 e 3 mostram dois perfis de or-
denamentos de preferências com uma mudança sutil no ordenamento de apenas um indivíduo.
Essa mudança, na preferência entre x2 e x1 e entre x3 e x4, não altera a preferência do indivíduo
1 sobre o par x1 e x3.

19 A prova da afirmação pode ser encontrada em (CAMPBELL; KELLY, 2002, p53-54).
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Tabela 2 – Perfil de ordenamentos de preferências individuais.

Indivíduo 1 Indivíduos 2 a 7 Indivíduos 8 a 15
1a preferência x2 x1 x3
2a preferência x1 x3 x1
3a preferência x3 x4 x2
4a preferência x4 x2 x4

Fonte: Adaptado de List (2013).

Considere contagem de Borda, considerando a alternativa de maior preferência com o
valor k, sendo X o conjunto de alternativas e k = |X |. A alternativa de segunda maior preferência
recebe o valor k− 1, e assim por diante. Dessa forma, a pontuação de Borda para a Tabela 2
fica:

• x1 : 6×4+9×3 = 51

• x2 : 1×4+8×2+6×1 = 26

• x3 : 8×4+6×3+1×2 = 52

• x4 : 6×2+9×1 = 21

resultando na seguinte preferência social: x3 � x1 � x2 � x4. Com uma ligeira mudança na
preferência do Indivíduo 1, que resulta na Tabela 3, a contagem de Borda fica:

• x1 : 7×4+8×3 = 52

• x2 : 1×3+8×2+6×1 = 25

• x3 : 8×4+6×3+1×1 = 51

• x4 : 7×2+8×1 = 22

e essa nova configuração leva à preferência social x1 � x3 � x2 � x4. Apesar de diferença de
ordenamento de preferência de apenas um indivíduo e, ainda, da preferência entre x1 e x3 para o
mesmo indivíduo não se alterar, a preferência social final tem a ordem entre x1 e x3 inversa. Isso
mostra a violação da condição de Independência de Alternativas Irrelevantes, pois a mudança
no ordenamento entre x1 e x2 e entre x4 e x3 causou a mudança no ordenamento entre x1 e x3

para toda a sociedade.
Segundo List (2013), esse tipo de violação é comum nos sistemas de votação do mundo

real, fazendo com que regras de agregação de preferência tornem-se potencialmente vulneráveis
à manipulação, como será mostrado na seção 2.5.
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Tabela 3 – Perfil de ordenamentos de preferências individuais ligeiramente modificado.

Indivíduo 1 Indivíduos 2 a 7 Indivíduos 8 a 15
1a preferência x1 x1 x3
2a preferência x2 x3 x1
3a preferência x4 x4 x2
4a preferência x3 x2 x4

Fonte: Adaptado de List (2013).

2.5 O Teorema de Gibbard-Satterthwaite

Gibbard (1973) e Satterthwaite (1975) provaram, independentemente, que “qualquer
sistema de votação não-ditatorial, com pelo menos três alternativas, está sujeito à manipula-
ção”. Apesar de usar o termo sistema de votação, o teorema é aplicado à qualquer esquema que
faça uma escolha social a partir das preferências individuais relativas às alternativas disponíveis
(GIBBARD, 1973).

Seja um indivíduo com a preferência (x1� x2� x3) e a preferência social (x3� x2� x1),
sendo a alternativa vencedora x3. A manipulação da escolha se deve ao fato desse indivíduo po-
der apresentar suas preferências de forma desonesta a fim de que uma alternativa com menor
preferência vença, sendo um cenário melhor para esse indivíduo. Neste caso, se o ordenamento
de preferências individuais (x2 � x1 � x3) torna a preferência social (x2 � x3 � x1), com a al-
ternativa x2 vencedora, então o indivíduo pode manipular o resultado final para um resultado
individual mais vantajoso ou menos prejudicial.

A principal diferença entre o teorema de Arrow e o teorema de Gibbard-Satterthwaite
é o resultado final da agregação de preferências. Enquanto o primeiro trabalho com funções
de bem-estar social e ordenamentos completos sobre as alternativas, o segundo trabalha com
funções de escolha social tendo como saída uma alternativa vencedora. Essa diferença também
é apresentada por Gibbard (1973).

Apesar disso, os teoremas são paralelos e, guardadas as proporções, equivalentes. Ga-
ertner (2009, p. 81) afirma que as condições colocadas para o teorema de Gibbard-Satterthwaite
são correspondentes àquelas do teorema de Arrow, adaptadas às funções de escolha social. Reny
(2001) propõe uma prova unificada para ambos os teoremas, reforçando ainda mais a conexão
entre os mesmos.

As notações utilizadas serão similares às já apresentadas na seção 2.2.1. Seja X o con-
junto finito de alternativas e n o número de indivíduos. O conjunto de ordenamentos de pre-
ferências racionais é denotado por R. Como mostrado na Definição 2.1, a função de escolha
social é representada por C : Rn 7→ X . As condições para a existência de uma função de escolha
social são apresentadas a seguir e são análogas às condições Princípio de Pareto, Independên-
cia de Alternativas Irrelevantes e Não-ditadura para funções de bem-estar social (SHOHAM;
LEYTON-BROWN, 2008, p. 263-264).
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Condição 2.8 (Eficiência de Pareto20). A FES é Pareto-eficiente se para todo indivíduo j da
sociedade a alternativa x1 ∈ X é classificada como a de maior preferência e isso implica em
C = x1.

Assim como o Princípio de Pareto apresentado para a FBS, a condição previne a FES
de escolher uma alternativa dominada por outra. Ou seja, a FES deve respeitar a unanimidade
entre os membros da sociedade.

Condição 2.9 (Monotonicidade). A FES é Monotônica20 se:

• o ordenamento de preferências individuais � sempre implicar C(�1, ...�k) = x1, e

• para todo o indivíduo j e toda a alternativa x2 o ordenamento �′j ter x1 � x2 se � j assim
o for,

então, C(�′1, ...�′k) = x1.

A condição 2.9 é equivalente à condição 2.5, entretanto, mantendo a posição da alterna-
tiva ganhadora xn sobre todos os conjuntos de ordenamentos de preferência, em vez de manter
um ordenamento de preferências completo.

Condição 2.10 (Não-ditadura). A FES é não-ditatorial20 se não há indivíduo j tal que C(�1

, ...�k) = x1 se e somente se � j classifica a alternativa x1 como a de maior preferência.

Seguindo as condições apresentadas, o Teorema de Gibbard-Satterthwaite pode ser enun-
ciado:

Teorema 2.4 (Teorema da Impossibilidade de Gibbard-Satterthwaite). Se há, ao menos, três
alternativas, e a FES C : Rn 7→ X é Pareto-eficiente e Monotônica, então C é ditatorial.

A prova do teorema pode ser encontrado em diversas fontes na literatura, sendo a pro-
posta por Reny (2001) simples, além de oferecer o paralelo com o Teorema de Arrow.

Os teoremas e as condições aqui apresentadas serão examinadas no capítulo 4 de forma
a estabelecer funções análogas às apresentadas para o domínio da alocação de tarefas em siste-
mas multirrobô e, posteriormente, no capítulo 5, as arquiteturas de MRTA serão analisadas sob
a ótica da Escolha Social.

2.6 Aplicações do Teorema da Impossibilidade de Arrow

A abordagem axiomática do Teorema de Arrow possibilita a análise de vários proble-
mas pelo mesmo ponto de vista: requisitos simples são colocados a fim de que um mecanismo
20 Cf. (RENY, 2001)
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decisor reflita a escolha do grupo, entretanto, quando combinados, os mesmos requisitos li-
mitam a solução. Áreas como Sistemas de Recomendação à usuários, Data Mining, Robótica,
Engenharia de Projeto e decisão em ambientes multiagente estão entre aquelas que possibilitam
a análise utilizando os preceitos definidos por Arrow (1951).

Pennock et al. (2000) utiliza a abordagem axiomática da teoria da escolha social para a
implementação de Filtragem Colaborativa em Sistemas de Recomendação. Um mecanismo de
filtragem colaborativa tem o objetivo de prever preferências de um usuário, chamado usuário
ativo, tendo como base as preferências de um grupo de usuários. “A ideia chave é que o usuário
ativo preferirá itens que pessoas de opiniões parecidas preferem, ou mesmo o que pessoas [com
opiniões] diferentes não prefiram” (PENNOCK et al., 2000).

A construção do filtro inicia-se pelo estabelecimento das características ideais que o al-
goritmo deve possuir e o trabalho prova que, sob todas as condições, apenas uma estratégia de
previsão é possível: as preferências do usuário ativo são determinadas com base nas preferên-
cias de apenas um outro usuário, chamado de “vizinho mais próximo”. Esse resultado vai ao
encontro do obtido por Arrow, em que o vizinho mais próximo faz o papel do ditador. Além
disso, as condições estabelecidas são similares às estabelecidas no Teorema da Impossibilidade
de Arrow: Domínio Universal e funcionalidade mínima, que é similar à condição de Domínio
Irrestrito; Unanimidade, também chamada de Princípio de Pareto ou, em inglês, Weak Pareto;
Independência a Alternativas Irrelevantes, na qual as alternativas são as classificações de usuá-
rios sobre itens, como músicas, filmes, produtos de uma loja virtual; e Invariância de escala,
princípio análogo à condição de Monotonicidade.

Kleinberg (2003) propõe uma análise axiomática para o problema de agrupamento de
dados, também conhecido como clustering. Essa análise leva à impossibilidade do agrupamento
de dados por uma função de agrupamento com base em três condições simples: invariância de

escala, a qual estabelece que a função não deve ser sensível à variações de escala se as distâncias
relativas entre os pontos ou vetores de atributos permanecem as mesmas; riqueza, que requer
que qualquer subconjunto de pontos pode ser um conjunto de saída; e consistência, condição
que se refere à produção de uma mesma partição de dados com distâncias relativas entre cluster

aumentadas, mas distância relativa entre os pontos de um cluster diminuída.
Com isso, para um número de pontos maior que dois, não há função de agrupamento

que respeite às três condições simultaneamente. Segundo o autor, o resultado negativo “indica
uma série de compensações que são inerentes ao problema de agrupamento de dados” (KLEIN-
BERG, 2003). Essas compensações são as relaxações feitas nas condições previamente estabe-
lecidas para que haja uma função de agrupamento.

Uma estrutura de decisão coletiva baseada no Bem-estar Social aplicada para sociedade
de robôs é apresentada por Stirling e Nokleby (2009). A estrutura proposta se baseia em dois
conceitos de otimização: satisficing e condicionamento. O termo satisficing foi cunhado por Si-
mon (1955 apud STIRLING; NOKLEBY, 2009) e significa “satisfazer e ser suficiente”, sendo
uma combinação das palavras, em inglês, satisfy e suffice. Essa heurística é aplicada de forma
a buscar uma decisão boa o suficiente, já que atingir o ótimo pode demandar capacidade com-
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putacional elevada. Dessa forma, uma decisão satisfaz e é suficiente se a utilidade calculada é
maior que um valor limiar de utilidade pré-definido (STIRLING; NOKLEBY, 2009, p. 57). O
conceito de condicionamento estabelece uma relação entre a ação atual e a ação anterior, cri-
ando um laço de utilidade condicional.

O trabalho discute ainda a complexidade adicionada à teoria da escolha social com a
definição dos conceitos acima, além dos impactos nos axiomas originais. Os autores afirmam
que “na presença de preferências condicionais, [...] os axiomas tradicionais da teoria da escolha
social, tal como a Independência a Alternativas Irrelevantes, tornam-se problemáticos” (STIR-
LING; NOKLEBY, 2009, p. 59).

Dentre as diversas áreas de aplicação possíveis, em (JACOBS; POEL; OSSEWEIJER,
2014) o Teorema de Arrow é modificado de forma a agregar desempenho, e não preferências, na
escolha de projetos conceituais de engenharia. A aplicação em Engenharia de Projeto (Enginee-

ring Design) do teorema é uma proposta de resolução para o problema de decisão multicritério.
Para tal, as condições originais são modificadas para atender o objetivo de agregar desempenho.
A condição IIA original é adaptada para Independência de Conceitos Irrelevantes, que deter-
mina que o desempenho de dois conceitos em uma determinada estrutura de critérios depende
apenas de seus respectivos desempenhos, e não de um desempenho de um terceiro conceito. A
condição Escopo Irrestrito (relacionada à condição UD) estabelece que a estrutura de critérios
é transitiva e completa. O princípio de Pareto, neste caso, define que, se um projeto conceito
é estritamente melhor que outro em todos os critérios de desempenho, então, esta deve ser a
estrutura de critérios global para esses dois projetos. E, como no Teorema de Arrow, não deve
haver dominância, de forma que o desempenho global não deve ser determinado por uma única
estrutura de critérios. A partir das condições vistas anteriormente, Jacobs, Poel e Osseweijer
(2014, p. 6), para a impossibilidade Arroviana para a agregação de desempenho em Engenha-
ria de Projetos, afirmam que “se houver um número finito de critérios de avaliação e houver,
pelo menos, três projetos conceitos alternativos, nenhum método de agregação pode, simulta-
neamente, satisfazer as quatro condições estabelecidas”.

Outros trabalhos relacionando a Teoria da Escolha Social, incluindo os princípios do
bem-estar social, e estruturas de decisão em sistemas multiagente podem ser encontrados na li-
teratura, como Roos e Rothe (2010). Meyer, Ghose e Chopra (2001) investigam a ligação entre
a fusão de crenças baseada no contexto e as operações de agregação de preferências estudadas
por Arrow (1951). Os trabalhos de Endriss e Maudet (2003) e de Chevaleyre et al. (2006) dis-
cutem os resultados da aplicação de funções de bem-estar social utilitaristas, em que o objetivo
é maximizar a utilidade global somando as utilidades de cada agente, e de funções de bem-estar
social igualitaristas, com a meta de maximizar a utilidade do agente que tem a menor utili-
dade, para o problema de alocação de recursos em sistemas multiagente (MARA - Multi Agent

Resource Allocation). A aplicação em sistemas multirrobô pode ser visto em nos trabalhos de
Kim, Kim e Lee (2012) e Kim, Baik e Lee (2015), utilizando o conceito de igualitarismo, da
Teoria da Utilidade, para minimizar o consumo de recursos energéticos e maximizar a taxa de
conclusão de tarefas.
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2.7 Escolha Social Computacional

Mesmo como uma área de pesquisa relativamente recente, a Escolha Social Compu-
tacional tem seus precursores, principalmente, David Gale e Lloyd Shapley com o algoritmo
para o problema de atribuição ótima (OAP - Optimal Assignment Problem), de 1962. Outros
trabalhos são os de John Bartholdi, Craig Tovey e Michael Trick, com uma série de publicações
discutindo a complexidade computacional como barreira para a manipulação estratégica em
eleições, e de Bernard Monjardet e Olivier Hudry, estudando a complexidade computacional de
processamento de agregação de preferências, ambos no fim da década de 1980 (BRANDT et
al., 2016).

A pesquisa em escolha social computacional tem duas linhas de pesquisa principais. A
primeira envolve aplicar técnicas computacionais, como inteligência artificial (IA), por exem-
plo, para obtenção de melhores análises de mecanismos de escolha social (CHEVALEYRE et
al., 2007).

Chevaleyre et al. (2007) cita exemplos para essa aplicação, como a análise de protocolos
de votação, das formas de especificação e verificação de processos sociais (como o da divisão
justa, do inglês fair division) e a utilização de técnicas de IA e lógica para a representação com-
pacta de preferências em domínios combinatoriais (como mecanismo de alocação de tarefas por
meio de leilões, do inglês auctions).

A segunda linha se preocupa com aplicações na ordem inversa, ou seja, aplicações de
conceitos da Teoria da Escolha Social para a resolução de problemas da ciência da computação
e de IA (BRANDT et al., 2016; CHEVALEYRE et al., 2007). Brandt et al. (2016) sugere que
a teoria da escolha social fornece ferramentas para que decisões conjuntas possam emergir de
sistemas multiagentes povoados de agentes heterogêneos, possivelmente egoístas. Uma lista de
tópicos interessantes à pesquisa em escolha social computacional é apresentada em (CHEVA-
LEYRE et al., 2007):

• Agregação de preferências

• Teoria da votação

• Alocação de recursos e divisão justa

• Formação de coalizões

• Agregação de julgamento e Fusão de crenças

• Sistemas de classificação ou ranking

Para Endriss (2014), as três estruturas fundamentais à sistemas multiagente são: a aloca-
ção ou divisão justa de recursos, sistemas de votação e agregação de julgamentos. Outro ponto
importante, citado por Aziz (2016), é a formação de coalizões em sistemas multiagente, prin-
cipalmente em situações de preferências incertas. A incerteza das preferências é proveniente,
principalmente, da limitação na comunicação e nas informações.
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Portanto, a escolha social computacional é um campo de extensas possibilidades. Neste
trabalho, o foco será na aplicação das limitações impostas pelo Teorema da Impossibilidade de
Arrow na análise do problema de alocação de tarefas em sistemas multirrobô.

2.7.1 O problema da alocação de objetos

Brandt et al. (2016) modela um dos problemas clássicos do estudo da Teoria da Aloca-
ção de Recursos: o problema da alocação de objetos. Para Chevaleyre et al. (2006) o problema
da alocação de tarefas pode ser reduzido à um problema de alocação de recursos. A limitação
para tal consideração depende do grau de acoplamento entre as tarefas, ou seja, qual a depen-
dência de execução de uma tarefa com base na situação das demais. Usando esse modelo como
base, será definido o modelo social para o problema MRTA.

Segundo Hurwicz (1973), é natural que se exija que um mecanismo de alocação guie os
agentes à situações, pelo menos, praticáveis, mesmo que haja dificuldade em se atingir tal resul-
tado. Ainda segundo o autor, a viabilidade não é a única característica necessária, mas também
a eficiência, ou otimalidade (introduzido pelo Princípio de Pareto), ou ainda, a maximização
de uma função de bem-estar social (como definido por Arrow (1951)). Do ponto de vista de
Hurwicz (1973), “esses diferentes atributos tem uma importante característica em comum: eles
são independentes do mecanismo. Um critério de otimalidade que pressupõe um mecanismo
particular não atende como um critério legitimo de comparação entre outros mecanismos.”

Seja uma dotação social O de bens, ou objetos, indivisíveis disponíveis para alocação
a uma sociedade de k agentes. Cada agente j ∈ N, com j = (1, . . . ,k), pode consumir apenas
um objeto e tem um ordenamento de preferências � j sobre O. Ainda, os objetos são os únicos
recursos (BRANDT et al., 2016).

De forma mais geral, Brandt et al. (2016) definem que se cada agente j ∈ N pode con-
sumir mais de um objeto, então o conjunto R[�] = {�1, ...,�k} de preferências é definido sobre
2O . Essa configuração pode ser classificada como uma alocação de recurso multiagente ordinal
(ordinal-MARA) (BRANDT et al., 2016). A versão cardinal do problema substitui o conjunto
de ordenamentos de preferências R[�] por um conjunto U = {u1, ...,uk} de utilidades escalares.

Claramente, o caso mais simples é aquele em que o número de agentes |N| é igual ao
número de objetos |O|. Caso o número de objetos seja menor que o número de agentes, são
adicionados tantos objetos nulos ao conjunto O quanto o necessário para igualar as quantida-
des para que cada agente receba ao menos um objeto, real ou nulo. Um objeto é desejado se o
mesmo é preferido a um objeto nulo. Por outro lado, um objeto é indesejado se for preterido a
um objeto nulo.

Um exemplo do problema é a divisão de tarefas domésticas (BRANDT et al., 2016).
Podem haver tarefas (objetos) que não são desejadas, mas ainda assim devem ser executadas.
Por exemplo, há uma preferência a um objeto nulo à lavar o banheiro. Portanto, as tarefas do-
mésticas serão alocadas primeiro em relação aos objetos nulos do conjunto. A solução de tal
problema é a alocação apropriada dos recursos aos agentes levando em consideração as pre-
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ferências individuais de cada agente. Essa solução pode ser atingida de diferentes maneiras.
Brandt et al. (2016) destaca: (i) regras baseadas na igualdade, proporcionalidade, prioridade,
loterias e no mercado, destacando a importância na observação do mundo real; (ii) a análise
axiomática, quando a definição de princípios de bom comportamento da solução são estabele-
cidos por meio de axiomas; (iii) a teoria dos jogos cooperativos; e (iv) a utilização de regras
aplicadas a outras áreas de estudo.

Neste trabalho, será dada atenção à análise axiomática do problema. Mais especifica-
mente, utilizando as mesmas premissas da análise de Arrow (1951). Apesar de ter intensa re-
lação com a agregação de preferências em sistemas de votação, tal análise pode ser também
utilizada para problemas de alocação de recursos e, por similaridade, à alocação de tarefas.

De forma análoga ao visto no problema da alocação de objetos, o problema MRTA será
considerado como um problema MARA ordinal. Dessa forma, o conjunto de n tarefas dispo-
níveis para alocação T deve ser atribuído ao conjunto de m robôs R . A análise axiomática
proposta por Arrow será utilizada na verificação dos mecanismos de alocação utilizados nas
arquiteturas analisadas.
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3 Sistemas Multirrobô

Para um robô monolítico, ou seja, que dispõe de um número variado de ferramentas a
fim de possibilitar a aplicação em diversas tarefas diferentes, pode ser muito complexo com-
pletar uma série de tarefas em um determinado intervalo de tempo, levando a uma redução de
desempenho do sistema como um todo.

Este capítulo apresenta um estudo em SMR. Serão apontadas duas taxonomias, ou clas-
sificações, de SMR e suas possíveis tipologias. A primeira é baseada na taxonomia proposta
por Iocchi, Nardi e Salerno (2000) e apresenta uma classificação de SMR em dois grupos de
dimensões a fim de melhor descrever a estrutura desses sistemas e os aspectos envolvidos no
projeto dos mesmos. As nomenclaturas e definições propostas inicialmente foram adaptadas de
acordo com a literatura atual. A segunda, proposta por Gerkey e Matarić (2004), é uma classifi-
cação mais específica acerca da alocação de tarefas em SMR, caracterizando, assim, o problema
de alocação de tarefas em sistemas multirrobô, mais conhecido pela sigla, em inglês, MRTA -
Multi-Robot Task Allocation. Além disso, será apresentada brevemente a extensão da taxonomia
de Gerkey, proposta por Korsah, Stentz e Dias (2013). Ainda neste capítulo, serão apresentadas
as arquiteturas estudadas, destancando-se suas principais características e as classificando de
acordo com as taxonomias propostas. Posteriormente, as mesmas serão analisadas do ponto de
vista do Teorema da Impossibilidade de Arrow.

3.1 Taxonomia para Sistemas Multirrobô

Sistemas multirrobô diferem de outros sistemas multiagente (SMA) ou, do inglês Multi

Agent Systems - MAS, por conta de sua concretização, em um equipamento de hardware, e atu-
ação implícita em um ambiente real. Por consequência, necessitam de modelos mais complexos
que os sistemas no domínio de software, como bancos de dados e redes de comunicação (CAO
et al., 1995).

Para este trabalho, é importante definir quais sistemas serão contemplados quando ci-
tado um SMR, uma vez que um sistema robótico pode significar desde um único sensor, reali-
zando a aquisição e o processamento de dados de um determinado local, até máquinas huma-
noides complexas que interagem com o ambiente de formas complexas (FARINELLI; IOCCHI;
NARDI, 2004). Dessa forma, define-se SMR como um conjunto de sistemas robóticos móveis,
operando no mesmo ambiente, equipados com sensores e atuadores, que se comunicam entre si
e/ou com uma estação central e cooperam para a execução de uma tarefa ou missão (conjunto
de tarefas).
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Uma taxonomia para sistemas de coordenação de SMR foi proposta por Iocchi, Nardi
e Salerno (2000) e revisada por Farinelli, Iocchi e Nardi (2004). Esta proposta compila e es-
quematiza, principalmente, as definições propostas por Cao et al. (1995) e Dudek et al. (1996),
além de levar outros trabalhos em consideração, para classificações de SMR. No presente traba-
lho, a mesma foi adaptada de forma a explorar e exemplificar as características desses sistemas,
focando na classificação de arquiteturas de cooperação entre os robôs. Na adaptação dos termos
e definições utilizados na taxonomia original, buscou-se uma revisão da literatura atual sobre o
assunto. A taxonomia se divide em dois eixos ou grupos de dimensões: dimensões de coorde-

nação e dimensões de sistema.
Basicamente, o eixo de dimensões de coordenação tem o intuito de definir as caracterís-

ticas de coordenação que um SMR pode atingir, sendo dividido em quatro níveis: Cooperação,
Conhecimento, Coordenação e Organização (FARINELLI; IOCCHI; NARDI, 2004). O eixo
de dimensões de sistema apresenta as características do sistema que influenciam no projeto do
SMR. Os eixos definidos são ortogonais, de forma que as características do sistema tem impacto
na coordenação do SMR, independentemente das características de coordenação. São definidas
quatro dimensões de sistema: Comunicação, Composição da Equipe, Arquitetura do Sistema e
Tamanho da Equipe. A estrutura apresentada pode ser observada na Figura 3.1.
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Figura 3.1 – Estrutura em eixos da taxonomia de coordenação de sistemas multirrobô proposta
em (FARINELLI; IOCCHI; NARDI, 2004) com termos e definições adaptados. Fonte: Adap-
tado de Farinelli, Iocchi e Nardi (2004).
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A dimensão de Cooperação é a camada que classifica a capacidade de cooperação do
SMR. Segundo Farinelli, Iocchi e Nardi (2004), essa camada distingue os sistemas cooperativos
dos não-cooperativos. Sendo que sistemas cooperativos são aqueles em que os robôs operam
em conjunto para executar uma tarefa global (FARINELLI; IOCCHI; NARDI, 2004). Neste
trabalho, é dado foco aos sistemas cooperativos. Sistemas não-cooperativos podem ser entendi-
dos como sistemas compostos por agentes egoístas. O que não significa causar mal aos demais
agentes. Apenas não se tem conhecimento do estado dos demais agentes do sistema (SHOHAM;
LEYTON-BROWN, 2008) e isso não é levado em conta na atuação de cada robô.

Sendo o sistema cooperativo, os robôs envolvidos podem ter ou não ciência da presença
dos demais membros da equipe, o que é definido na dimensão de Conhecimento. Pode-se divi-
dir, então, a cooperação em intencional e emergente.

Na cooperação intencional, os robôs são conscientes da existência de seus colegas de
equipe, de suas ações e estados (PARKER, 2008). A equipe coopera de forma intencional para
atingir um nível de eficiência e completar a missão e, de acordo com Gerkey e Matarić (2004),
normalmente, através de comunicação relacionada à tarefa ou à negociação. Outra característica
importante é o fato desse tipo de cooperação trabalhar com uma equipe com número limitado de
membros, tipicamente de robôs heterogêneos, desempenhando várias tarefas também distintas
(PARKER, 1998).

A cooperação intencional pode ser cruamente dividida entre abordagens baseadas em
comportamento, do inglês behavior-based, e baseadas em mercado, do inglês market-based.
O trabalho de Yan, Jouandeau e Cherif (2013) apresenta uma diferenciação entre as aborda-
gens baseadas em mercado. Neste trabalho, as abordagens são divididas em três tipos: baseadas
em mercado, baseadas em leilões (auction-based) e baseadas em negócios (trade-based). Entre-
tanto, as diferenças entre as classificações são bastante sutis. Por exemplo, abordagens baseadas
em mercado calculam a oferta para a execução da tarefa levando em consideração o custo e os
benefícios, enquanto abordagens baseadas em leilões utilizam apenas o custo estimado (YAN;
JOUANDEAU; CHERIF, 2013). Entretanto, sob vários aspectos as três classificações são se-
melhantes, como, por exemplo, do ponto de vista da complexidade computacional. Por esse
motivo, neste trabalho tais abordagens serão consideradas no mesmo grupo. Além das já discu-
tidas, existem outras classificações possíveis para abordagens de alocação de tarefas em SMR,
mas não é o objetivo cobrir, aqui, todo o assunto.

Em abordagens baseadas em comportamento, a alocação de tarefas ocorre, comumente,
sem discussões explícitas entre o time de robôs (PARKER, 2008). Nessas arquiteturas, exem-
plos de cooperação completamente distribuída, os robôs utilizam do conhecimento do ambiente
(a partir da leitura dos sensores), ações e o estado atual dos membros da equipe, capacidades
previamente conhecidas dos membros da equipe e status da missão, além do conhecimento de
parâmetros internos, para determinar qual robô deve executar determinada tarefa.

Diferentemente do visto em arquiteturas baseadas em comportamento, abordagens ba-
seadas em mercado envolvem uma comunicação de duas vias entre os robôs, já que a alocação
de tarefas requer uma negociação prévia (PARKER, 2008). Baseada na Teoria de Mercado da
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economia, os robôs envolvidos na missão buscam otimizar a utilidade global baseando-se nas
utilidades individuais que os robôs ofertam para desempenhar uma tarefa, tipicamente, utili-
zando um algoritmo guloso.

Por sua vez, na cooperação emergente, os robôs não têm ciência da presença ou da
quantidade de membros na equipe. Apesar de apresentar um comportamento cooperativo, os
indivíduos respondem apenas a estímulos de outros indivíduos ou do ambiente e não há conhe-
cimento dos estados dos demais membros do enxame (GERKEY; MATARIĆ, 2004). Também
chamada de robótica de enxame, em tradução livre a swarm robotics, lida com um grande
número de robôs homogêneos e com limitações profundas em suas capacidades. Essa aborda-
gem é adequada a aplicações em que o tempo de execução não é um ponto crítico e as tarefas
executadas são amplamente repetidas em áreas relativamente grandes, como a limpeza de esta-
cionamentos (PARKER, 1998). Todos os robôs do enxame têm as mesmas leis de controle que,
usualmente, são baseadas em comunidades cooperativas biológicas.

A dimensão de Coordenação é a camada em que são classificados os mecanismos uti-
lizados para a coordenação dos robôs no SMR. Farinelli, Iocchi e Nardi (2004) descrevem
coordenação como cooperação em que os membros da equipe levam em consideração as ações
dos demais, de forma a potencializar a operação, executando-a de forma coerente. Nessa di-
mensão são definidas as regras de interação dos robôs entre si e com o ambiente, um protocolo
de coordenação.

O comportamento emergente visto na dimensão superior leva à uma coordenação cha-
mada mera coexistência, quando, de acordo com Matarić (2014), mesmo trabalhando em uma
mesma tarefa em um ambiente compartilhado, os robôs podem não se comunicar ou, até mesmo,
nem reconhecer uns aos outros, tratando-se como obstáculos.

A cooperação intencional pode-se subdividir os sistemas em fracamente acoplados e
fortemente acoplados. Segundo Matarić (2014), na abordagem fracamente acoplada “os robôs
se reconhecem como membros de um grupo e podem até usar uma coordenação simples, como
se afastar um do outro para dar mais espaço e minimizar a interferência”. Entretanto, do ponto
de vista da tarefa, não há interdependência entre os robôs, ou seja, os membros do grupo não
dependem uns dos outros para a execução da tarefa. Como vantagem, esse tipo de abordagem
apresenta a robustez, devido a redundância e a rejeição a falhas dos indivíduos. Porém, apre-
sentam uma coordenação mais difícil na execução de tarefas específicas (MATARIĆ, 2014).

Abordagens fortemente acopladas apresentam a cooperação entre robôs em tarefas es-
pecíficas. De acordo com Matarić (2014), “geralmente, por meio de comunicação, em turnos,
e outros meios de coordenação forte. Eles dependem uns dos outros, o que dá ao sistema um
desempenho melhor do grupo”. No entanto, essa dependência diminui a robustez, já que a perda
de um membro da equipe leva à diminuição do desempenho do sistema.

O quarto nível é definido como dimensão de Organização. Nela, são caracterizadas
as formas de tomada de decisão das equipes de robôs em um SMR. Essa camada apresenta
uma distinção entre duas formas de coordenação, a abordagem centralizada e a descentralizada
(FARINELLI; IOCCHI; NARDI, 2004; CAO et al., 1995). Antes de defini-las, é importante
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ressaltar a relação entre a terceira e a quarta dimensões, mais especificamente, entre os tipos
de coordenação fortemente e fracamente acoplados com as abordagens de organização. Como
são caracterizadas pela relação entre os robôs e as dependências das tarefas, ambas as formas
de coordenação podem derivar sistemas organizados de forma centralizada ou descentralizada.
Isso acarreta apenas a mudança do mecanismo de decisão.

Um sistema centralizado é caracterizado por um agente de controle único que observa
todo o ambiente e tem acesso a toda informação obtida do sistema. Esse agente toma decisões
para maximizar a utilidade, ou eficiência, global e é capaz de tomar decisões ótimas por ter a
informação do ambiente como um todo, dentro de alguns limites de tamanho do ambiente em
questão. Porém, essa estação central necessita de uma comunicação robusta e permanente com
cada robô do sistema. E isso é também um gargalo, significando que não pode haver falhas
centrais para que a missão seja cumprida com sucesso pela equipe de robôs.

Um sistema descentralizado não necessita de um único agente de controle e tais sistemas
podem ser categorizados em hierárquicos ou distribuídos (CAO et al., 1995). Em arquiteturas
hierárquicas, usualmente utilizadas em aplicações com um número grande de robôs no sistema,
cada grupo define um dos robôs como o líder local, centralizando nessa figura as decisões do
grupo. Ao passo que, em arquiteturas descentralizadas, todos os robôs são iguais em relação à
tomada de decisões, mesmo quando são heterogêneos.

Os sistemas distribuídos possuem ainda uma subcategoria, as arquiteturas completa-
mente descentralizadas, ou seja, nenhum robô é individualmente responsável pelo controle dos
demais (PARKER, 1995).

Os dois últimos conceitos apresentados, sistemas distribuídos e sistemas completamente
distribuídos, diferem, especificamente, na comunicação entre os robôs e na tomada de decisão.
Em uma arquitetura completamente distribuída, os robôs se comunicam entre si por meio de
comunicação por difusão (broadcasting), não há uma comunicação de duas vias estabelecida.
Isso significa que mesmo que um robô utilize as informações dos demais membros da equipe,
este não depende da aprovação dos demais para tomar uma decisão, por exemplo, iniciar a exe-
cução de uma tarefa.

Em relação às arquiteturas descentralizadas, os robôs necessitam de uma comunicação
explícita de duas vias, estabelecida quando a decisão, por exemplo, a alocação de tarefas, en-
volve uma negociação (PARKER, 2008). Como resultado, um dos robôs assume o controle do
poder de decisão para o processo de alocação de uma tarefa e torna-se responsável por todas as
mensagens relacionadas a esta tarefa.

Arquiteturas descentralizadas têm muitas vantagens em relação às centralizadas. Um
sistema descentralizado requer uma comunicação local entre os robôs e, se necessário, uma
comunicação intermitente com uma estação central. Além disso, a descentralização confere ao
sistema tolerância a falhas, redundância, confiabilidade e escalabilidade. Em arquiteturas cen-
tralizadas, atingir os últimos dois tópicos é um problema crítico.

Em relação às classificações anteriores, existem características inerentes a todos os sis-
temas multirrobô cooperativos relevantes ao projeto de tais sistemas. Por isso, foram agrupadas
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quatro características em um eixo transversal ao eixo de coordenação, como mostrado na Figura
3.1, de forma a representar a interseção entre os eixos.

Em uma equipe, geralmente, há a necessidade de comunicação entre os membros, por
isso o primeiro dos quatro aspectos a ser discutido é a Comunicação. Segundo Matarić (2014),
existem boas razões para que os robôs em um SMR se comuniquem, entre elas:

• melhora na percepção do ambiente: usando a troca de informações como meio de reco-
nhecimento indireto do ambiente;

• sincronização das ações: como os robôs não percebem instantaneamente os demais mem-
bros da equipe, a comunicação é importante para sinalização das ações que fizeram, não
fizeram ou deixaram de fazer; e

• habilitação da coordenação e negociação: apesar de não ser necessária para exprimir um
comportamento coordenado, a comunicação aumenta a capacidade dos robôs de cooperar
e negociar, a fim de tomar decisões e realizar tarefas corretamente.

Os tipos de comunicação podem ser divididos em comunicação explícita e comunicação

implícita. A comunicação explícita, também chamada de intencional (MATARIĆ, 2014), ocorre
quando o robô age de forma proposital no envio de uma mensagem, seja ela por difusão (bro-

adcast), por comunicação ponto a ponto (peer-to-peer) ou por comunicação publicar-inscrever
(publisher-subscriber), muito parecida com uma lista de e-mails ou um fórum de discussões
online. A comunicação implícita é conhecida como aquela em que o agente modifica o ambi-
ente para passar a mensagem, não utilizando nenhum canal de comunicação explícito. Esse tipo
de comunicação é conhecido também por estigmergia. Um exemplo prático muito comum é a
trilha de feromônios que uma formiga deixa para que as demais saibam o caminho (MATA-
RIĆ, 2014). Na literatura, pode-se encontrar a classificação dividida em comunicação direta e
indireta (IOCCHI; NARDI; SALERNO, 2000), tendo a mesma definição da nomenclatura vista
anteriormente.

Outro aspecto importante de um SMR é a Composição da Equipe, que está dividida
principalmente em equipes heterogêneas e homogêneas. As equipes heterogêneas são compos-
tas por robôs que diferem uns dos outros em suas características de hardware e/ou software. Por
exemplo, robôs com diferentes sensores e atuadores trabalhando juntos. Mesmo que os robôs
tenham as mesmas características físicas, se suas leis de controle ou funções forem diferentes e
não intercambiáveis, podem ser considerados robôs heterogêneos do ponto de vista de um SMR
(MATARIĆ, 2014). Já as equipes homogêneas são compostas por robôs que dispõe exatamente
do mesmo hardware e software.

A Arquitetura do Sistema listada na taxonomia refere-se a uma arquitetura de controle
de todo o sistema, não de um único robô ou agente. As arquiteturas podem ser divididas em três
grupos: deliberativas, reativas e híbridas (IOCCHI; NARDI; SALERNO, 2000; FARINELLI;
IOCCHI; NARDI, 2004; MATARIĆ, 2014) e têm uma forte relação com a tomada de decisão no
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SMR. Um controle deliberativo é caracterizado pelo conceito clássico da malha SMPA (Sense-

Model-Plan-Act). Iocchi, Nardi e Salerno (2000) definem, ainda, um controle deliberativo so-
cial, permitindo “ao sistema lidar com as mudanças do ambiente fornecendo uma estratégia que
pode ser adotada para reorganizar todas as tarefas alocadas aos membros da equipe, a fim de
que o uso dos recursos seja eficiente e o objetivo global seja atingido”. Como uma estratégia
global deve ser proposta ao SMR, esse tipo de controle é mais adequado à sistemas centraliza-
dos. Assim, um robô ou agente reúne e trata todos os dados, processa o plano e o envia para os
demais robôs (MATARIĆ, 2014).

Em oposição ao controle deliberativo, o controle reativo é aquele executado pelo pró-
prio robô, que lida diretamente com as alterações do ambiente e encontra uma solução específica
para reorganizar suas tarefas, visando completar o objetivo originalmente a ele atribuído. Nesse
tipo de controle, nenhum plano global é traçado e a cooperação surge da interação entre os robôs
da equipe, que podem se comunicar e cooperar com os demais quando necessário, segundo Ma-
tarić (2014). Ou seja, as decisões são tomadas de forma distribuída.

Para extrair as melhores características de ambas as arquiteturas de controle vistas,
existe a arquitetura híbrida. Segundo Matarić (2014), mesmo sendo mais indicado para sis-
temas centralizados, essa arquitetura também pode ser utilizada em sistemas distribuídos. Ba-
sicamente, cada robô tem controle reativo das funções de baixo nível, como monitoramento de
seus sensores. As decisões são tomadas em um nível mais alto (usualmente um planejador) que
tem acesso às informações do sistema (IOCCHI; NARDI; SALERNO, 2000).

Por fim, e não menos importante, o Tamanho da Equipe é de grande relevância à ar-
quitetura de controle, sendo um fator limitador. Quanto maior o número de robôs no mesmo
ambiente, maior tende a ser a interferência, dificuldade de comunicação e mais elaborada deve
ser a estratégia de controle (FARINELLI; IOCCHI; NARDI, 2004).

Gerkey e Matarić (2004) sugerem que um dos maiores desafios enfrentados em SMR
é a definição eficiente da utilidade de uma ação em curso. Especialmente porque a maioria,
se não todas, as abordagens de coordenação apoiam-se em alguma forma de utilidade, mesmo
que com designações diferentes. Outrossim, de acordo com Bastos, Ribeiro e Souza (2008), a
grande maioria de arquiteturas de alocação de tarefas em sistemas multirrobô utiliza um valor
de utilidade não variável no tempo, embora no mundo real as tarefas tenham grau de prioridade
e tempo de duração máxima. Diante disso, para melhores soluções, a modelagem do problema
deve contemplar uma utilidade variável ou uma função de utilidade que traduza esses requisitos
variáveis das tarefas.

3.2 Taxonomia de Arquiteturas de Alocação de Tarefas em
SMR

Com o objetivo de formalizar a análise e o tratamento dos problemas de Alocação de
Tarefas em sistemas multirrobô, Gerkey e Matarić (2004) descreveram uma taxonomia para
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esses sistemas, sendo representada em três eixos, como mostrado na Figura 3.2. O eixo Tipo
de Robô é dividido em duas categorias: robô de tarefa única (Single task robot - ST) e robô
de tarefas múltiplas (Multi task robot - MT). Um robô ST é aquele que executa apenas uma
tarefa por vez, ou seja, quando alocado para a execução de uma tarefa, não é capaz de realizar
qualquer outra atividade simultaneamente. Já um robô MT é capaz de realizar várias tarefas de
forma simultânea.

Tipo de
Tarefa

Tipo de
Alocação

Tipo de
Robô

Múltiplos Robôs
Multi robot

(MR) 

Único Robô
Single robot

(SR) 

Tarefa única
Single task

(ST) 

Tarefas múltiplas
Multi task

(MT) 

Alocação Instantânea       
Instantaneous Assignment (IA) 

Alocação com escalonamento no tempo
Time-extendend Assignment (TA)          

Figura 3.2 – Divisão em três eixos da taxonomia de arquiteturas de alocação de tarefas proposta
por Gerkey e Matarić (2004). Fonte: Adaptado de Korsah, Stentz e Dias (2013).

A classificação do Tipo da Tarefa diz respeito ao número de robôs necessários para sua
realização. É dividida em tarefas de único robô (Single robot task - SR) e tarefas de múltiplos
robôs (Multi robot task - MR). Tarefas do tipo SR necessitam de apenas um robô para serem
executadas, enquanto tarefas MR podem necessitar de mais de um robô para serem finalizadas.

O terceiro eixo da taxonomia refere-se ao Tipo de Alocação, como as tarefas são dis-
tribuídas aos membros da equipe ao longo do tempo. Essa alocação pode ser do tipo Alocação
Instantânea (Instantaneous Assignment - IA), quando a alocação da tarefa implica o início da
execução da mesma pelo agente determinado, ou do tipo Alocação escalonada no tempo (Time-

extended Assignment - TA), quando as tarefas são agendadas ao longo da execução das demais.
A principal diferença entre os tipos de alocação é a existência, ou não, de um planejamento. Na
alocação IA, não há um planejamento futuro em relação às tarefas não alocadas, limitado, prin-
cipalmente, pela falta de informações acerca do ambiente, dos robôs e das tarefas. Com mais
informações disponíveis sobre o sistema, as tarefas podem ser alocadas conforme um planeja-
mento das ações futuras. Dessa forma, mesmo que esteja executando determinada tarefa τ1, o
robô pode já ter alocada uma tarefa τn para execução posterior.
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Mesmo que o trabalho de Gerkey e Matarić (2004) descreva uma gama considerável
de problemas, há limitações em relação às características das tarefas que foram consideradas,
o que exclui uma coleção de problemas MRTA. Admitindo que as tarefas possuem utilidades
independentes, a execução de uma tarefa não afeta a execução das demais. Entretanto, em apli-
cações reais, fica evidente que pode haver uma interdependência durante a execução das tarefas.
Por isso, Korsah, Stentz e Dias (2013) expandiram a taxonomia proposta para casos mais com-
plexos, chamando-a de iTax.

Essa proposta lida com utilidades inter-relacionadas e questões limitantes. O conceito
chave da iTax é a decomposição das tarefas em quatro classes: tarefa elementar, ou atômica,
tarefa simples, tarefa composta e tarefa complexa, como mostrado na parte superior da Figura
3.3. Além disso, classes de dependência entre as tarefas são estabelecidas: sem dependência,
dependências de planejamento, dependências de planejamento cruzado e dependências com-
plexas, conforme a parte inferior da Figura 3.3. Apesar da criação de novas classes, Korsah,
Stentz e Dias (2013) adotam todos os demais conceitos propostos por Gerkey e Matarić (2004)
para a classificação de tipos de tarefas, de robôs e de alocação.

  

Tarefa 
Elementar

Tarefa Simples Tarefa Composta Tarefa Complexa

Sem dependências 
(ND)

Dependências de 
planejamento (ID)

Dependências de 
planejamento 
cruzado (XD)

Dependências 
complexas (CD)

Figura 3.3 – Classificação de tarefas e dependências entre tarefas na iTax. Os círculos tracejados
na parte superior da figura indicam a potencial alocação de tarefas entre os robôs envolvidos.
Os círculos de cor sólida representam as tarefas elementares. Os retângulos de cor sólida re-
presentam as tarefas compostas, que podem ser decompostas em árvores de tarefas simples. Os
retângulos sobrepostos significam as tarefas complexas, que podem ser decompostas em tarefas
compostas e tarefas simples. As setas ligando as tarefas às classes de dependência exempli-
ficam quais tipos de dependências são possíveis para cada tarefa. As setas pontilhadas mais
claras indicam que as tarefas estão englobadas na tarefa complexa. Na parte inferior da figura,
as linhas representam a rota de execução das tarefas pelos robôs. As setas entre as tarefas sig-
nificam limitações na execução e as rotas superpostas significam as múltiplas possibilidades de
decomposição de tarefas. Fonte: Adaptado de Korsah, Stentz e Dias (2013).
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Os graus de interdependência dos problemas de alocação de tarefas vão desde a indepen-
dência total (ND - No Dependencies) até a dependência complexa (CD - Complex Dependen-

cies). Os problemas com independências têm as utilidades das tarefas totalmente independentes,
tanto de outras tarefas quanto de outros agentes. A alocação de tarefas simples ou compostas
pode ter um grau de dependência no planejamento da execução das mesmas pelo agente. Ou
seja, a utilidade de uma tarefa depende da utilidade de outra tarefa alocada para o mesmo agente.
À essa dependência, dá-se o nome de dependências de planejamento (ID - In-Schedule Depen-

dencies). Quando há dependência entre as tarefas simples ou compostas executadas por agentes
diferentes, diz-se que há dependências de planejamento cruzadas (XD - Cross-Schedule Depen-

dencies). Nesse caso, a utilidade de uma tarefa executada por um agente interfere na utilidade
de outra tarefa executada por outro agente. As dependências complexas (CD - Complex Depen-

dencies) ocorrem quando tarefas complexas têm múltiplas possibilidades de decomposição, o
que significa que há uma dependência forte entre as utilidades das tarefas para os agentes en-
volvidos.

Neste trabalho, o foco é dado em problemas compostos de tarefas simples e indepen-
dentes ou com dependências de planejamento. Assim, considera-se a decomposição das tarefas
previamente realizada.

3.3 O Problema de Alocação de Tarefas em SMR

O trabalho em equipe envolvendo um SMR é complexo, consistindo na divisão de tare-
fas, na alocação das tarefas, na coordenação e na comunicação entre os robôs (CHOUDHURY,
2009). Um ponto sensível de um sistema como esse é a correta alocação de tarefas, de modo
que a missão seja executada com determinado grau de eficiência.

Primeiramente, será definido para esse trabalho o conceito de tarefa. Gerkey e Matarić
(2004, p. 1) definem tarefa como “uma meta secundária necessária para se alcançar a meta glo-
bal do sistema, que pode ser atingida independentemente de outras metas secundárias”. Além
disso, os autores dividem tarefas em discretas ou contínuas. Uma tarefa discreta é aquela que
tem início e fim bem definidos, por exemplo, coletar um objeto no ponto A e levar até o ponto B.
Já uma tarefa contínua pode ser entendida como uma tarefa condicional, sendo exemplificada
por uma tarefa como de monitoramento contra entrada de intrusos ou rastreamento de objetos.

A consideração de tarefas independentes, segundo Rohrmüller (2011, p. 33), é basilar à
maioria das abordagens MRTA e, de acordo com Gerkey e Matarić (2004), é um forte pressu-
posto, limitando o escopo do estudo. A independência entre as tarefas não permite a limitação
do ordenamento de execução entre as mesmas, podendo ser alocadas e executadas de forma
livre (GERKEY; MATARIĆ, 2004).

Seguindo, também, a classificação de tarefas vista na Seção 3.2, uma tarefa pode ser
executada por um único robô (SR) ou por múltiplos robôs (MR), e pode-se definir tarefa de
acordo com a Definição 3.1.
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Definição 3.1 (Tarefa). Meta secundária que compõe uma missão, com execução independente
de outras tarefas, a tarefa reúne um conjunto de ações já planejadas por uma camada de controle
mais elevada, embarcada ou não no robô, podendo ser discreta ou contínua. Sua execução pode
necessitar um ou mais robôs.

Com a definição de tarefa, pode-se apresentar uma definição formal do Problema de
Alocação de Tarefas em SMR, dada na Definição 3.2.

Definição 3.2 (Alocação de Tarefas em Sistemas Multirrobô (MRTA)). Dados um conjunto
R = {r1,r2, ...,rm} de m robôs, cada um capaz de executar uma ou mais tarefas simultanea-
mente, e um conjunto T = {τ1,τ2, ...,τn} de n tarefas possivelmente ponderadas, sendo neces-
sário um ou mais robôs para a execução de cada tarefa. Dado, além disso, para cada robô uma
estimativa não negativa da taxa de eficiência de seu desempenho para cada tarefa (se o robô é
incapaz de executar determinada tarefa, então sua eficiência é nula). Então, o objetivo é atri-
buir robôs às tarefas de modo a maximizar o desempenho global esperado, levando em conta as
tarefas prioritárias e a taxa de eficiência de cada robô.

Para Gerkey (2003, p. 13), o problema de MRTA pode ser resumido em maximizar o
desempenho nas tarefas dados os recursos, as próprias tarefas e as métricas de desempenho,
considerando-se, ainda, as limitações dos recursos. Ainda segundo o autor, o problema é essen-
cialmente organizacional, tendo os primeiros esforços em seu estudo nas Ciências Econômicas
(Edgeworth, 1881), embora tenha sido estendido para outras áreas como Teoria dos Jogos (von
Neumman e Morgenstern, 1964), Pesquisa Operacional (Gale, 1960), Otimização Combinató-
ria (Korte e Vygen 2000), entre outras, como citado em (GERKEY, 2003).

A estimativa de eficiência mencionada na Definição 3.2 é a utilidade do robô em relação
às tarefas do sistema. Essa taxa também é chamada de custo, aptidão, elegibilidade e recom-

pensa (GERKEY; MATARIĆ, 2004). A versão mais aceita da medição da utilidade na literatura
é dada por Gerkey (2003). Sejam o robô rm e a tarefa τn, a qualidade com que rm executa a tarefa
τn é Qmn e o custo para essa execução é Cmn. A equação 3.1 mostra a medição não negativa da
utilidade.

Umn =



Qmn−Cmn, se rm é capaz de

executar τn e

Qmn >Cmn

0, caso contrário.

(3.1)

Por diversos fatores, a medição da utilidade de um robô pode ser inexata (GERKEY,
2003). Esses fatores incluem, mas não se limitam à, ruídos de medição dos sensores, incertezas
do sistema em geral, mudanças no ambiente, falhas de comunicação. Além disso, Gerkey (2003)
afirma que não apenas fatores externos previamente estabelecidos, mas também o método de
processamento pode influenciar a utilidade. Dada a grande dificuldade na medição da utilidade,
este ainda é um problema para qualquer método de coordenação e para qualquer método de
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medição ou processamento.
A utilidade escalar, pelo motivos citados, torna a comparação de utilidade entre dois

robôs como um mecanismo de alocação de tarefas impraticável. Como discutido por Arrow
(1951), a comparação de utilidades cardinais pode ser substituída pela comparação ordinal.
Dessa forma, algumas características são essenciais ao modelo social de um mecanismo de
alocação de tarefas. Essas características serão discutidas no Capítulo 4.

3.4 Arquiteturas de Alocação de Tarefas em SMR

Nessa seção1 serão apresentadas e classificadas arquiteturas pesquisadas na literatura.
Uma maior atenção será dedicada à três arquiteturas, entretanto, outras arquiteturas pesquisadas
serão brevemente apresentadas.

3.4.1 Arquiteturas Baseadas em Comportamento

Como principais exemplos, têm-se a arquitetura totalmente distribuída e tolerante à fa-
lhas ALLIANCE (PARKER, 1995; PARKER, 1998) e a abordagem Broadcast of Local Eligi-

bility ou BLE (WERGER; MATARIĆ, 2000), na qual as tarefas são alocadas baseando-se na
comparação da melhor elegibilidade global calculada com a elegibilidade local, ou seja, uma
comparação entre a capacidade do próprio robô com a melhor capacidade calculada em todo
grupo. Nestas, os robôs têm motivações internas que os levam a executar uma tarefa. As moti-
vações internas podem ser modificadas por informações do ambiente, pelos estados dos demais
robôs da equipe, pelo estado do próprio robô, mas não podem ser modificadas diretamente pelas
motivações internas dos demais robôs.

Não há negociação explícita entre os robôs. Uma vez que um robô inicia a execução de
uma tarefa, o restante dos robôs da equipe deve inibir a execução da mesma. A inibição pode
basear-se em mensagens por difusão aberta, ou broadcast, previamente enviadas pelo robô exe-
cutor ou no comportamento do mesmo robô. Dessa forma, a mesma tarefa não será atribuída a
outro robô da equipe caso ela não permita que dois robôs a executem ao mesmo tempo. Em re-
sumo, um robô envia uma mensagem aberta à equipe informando que uma tarefa já foi atribuída
e não com uma oferta para execução da mesma, com o objetivo de iniciar uma negociação com
os outros robôs.

3.4.1.1 ALLIANCE

ALLIANCE é uma arquitetura de cooperação de robôs heterogêneos totalmente distri-
buída e tolerante a falhas que utiliza uma seleção adaptativa de ações para atingir o controle
cooperativo (PARKER, 1995). A seleção adaptativa de ações na arquitetura é “facilitada pelo
1 As notações originais das arquiteturas aqui apresentadas serão mantidas, diferindo da notação utilizada nesse

trabalho. A Lista de Símbolos traz cada notação referenciada à respectiva arquitetura.
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projeto fazer dos robôs egoístas e preguiçosos”, segundo Parker (1994). Os robôs são considera-
dos egoístas por fazer apenas o que “querem”2 e o que “acreditam” ser de seu próprio interesse,
como determinado pela sua motivação e pelo ambiente (PARKER, 1994, p. 31). É importante
ressaltar que o julgamento do robô quanto aos seus interesses próprios é feito a partir de uma
visão local, própria do robô que não tem uma visão onisciente. A qualidade de preguiçoso se dá
pelo fato de que, mesmo que o robô deseje executar determinada tarefa, caso outro robô possa
fazê-lo por ele, o segundo não será impedido (PARKER, 1994, p. 31). Essa característica, apesar
de aparentemente danosa, traz robustez à arquitetura. Além de “prevenir o gasto desnecessário
de energia devido à repetição do esforço” (PARKER, 1994, p. 32).

Os robôs nessa arquitetura são projetados sob uma abordagem baseada em comporta-
mento. A Figura 3.4a exemplifica a organização típica de uma arquitetura desse tipo. Os algo-
ritmos de controle dos robôs podem ser divididos em dois níveis de abstração: comportamentos
de baixo-nível e de alto-nível. Os comportamentos de baixo-nível são aqueles considerados
para a “sobrevivência primitiva” do robô, como definido por Parker (1995). Comportamentos
de baixo-nível podem ser exemplificados como desviar_de_obstáculos, carregar_bateria, etc.
Os comportamentos de alto-nível estão relacionados à realização efetiva de tarefas, tais como
explorar_ambiente ou construir_mapa_do_ambiente (PARKER, 1994). Os comportamentos de
alto nível, adequadamente agrupados, formam uma função de realização de tarefas de alto nível
(high-level task-achieving functions), que são chamados também de conjuntos de comporta-
mentos (behavior sets). O conjunto de comportamentos é o conjunto de ações necessárias para
a execução de uma tarefa. Essas ações podem ser descritas por módulos, que interagem entre
si dentro de uma camada, gerando o comportamento desejado para execução de uma tarefa. A
mesma interação possível entre camadas, de supressão e inibição, também pode ocorrer dentro
da camada, como mostra a Figura 3.4b.

Assim, a arquitetura tem como premissa a definição de cada tarefa como um conjunto de
comportamentos. O robô que detém o conjunto de comportamentos relacionado à execução de
determinada tarefa está apto para executá-la. Os robôs membros da equipe podem ter diferentes
conjuntos de comportamentos para a mesma tarefa ou, ainda, podem ter diferentes conjuntos de
comportamento significando aptidões para execução de tarefas diferentes (PARKER, 1994).

Os conjuntos de comportamento recebem os sinais de entrada dos sensores e controlam
as saídas para os atuadores simultaneamente, de certa forma (PARKER, 1994). Os compor-
tamentos de alto-nível podem suprimir ou inibir a saída dos comportamentos de baixo-nível
quando for necessário. Inibir um comportamento significa excluir sua influência na saída de
controle. Enquanto suprimir significa, além de excluir a saída do comportamento de baixo-
nível, substituí-la por um valor desejado. Essa substituição é realizada pelo comportamento de
alto-nível responsável por esse controle. Por exemplo, o robô conta com um comportamento
de baixo-nível de desvio de obstáculo, entretanto, um comportamento de alto-nível necessita
empurrar uma caixa. Nessa situação, os comportamentos são conflitantes e, por isso, o compor-
2 A autora destaca o uso de palavras que expressam intenção ou cognição, mas é apenas uma forma de simplificar

a discussão e não significa que os robôs realmente possuem tal organização interna.
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tamento de baixo-nível deve ser inibido.
A seleção adaptativa de ações e, consequentemente, de alocação de tarefas da arquitetura

tem como base o mecanismo do comportamento motivacional (motivational behavior) (PAR-
KER, 1994). Esse comportamento está ligado diretamente a um conjunto de comportamentos
do robô e monitora um conjunto de entradas (leituras de sensores, mensagens de comunicação
entre os robôs, sinais de realimentação de inibição vindos de outros comportamentos motivaci-
onais e motivações internas ao robô, chamadas impaciência e aquiescência) para ativar ou não
a saída de seu respectivo conjunto de comportamentos. “A saída de um comportamento motiva-
cional em um determinado instante é o nível de ativação do conjunto de comportamentos a ele
correspondente, representado por um número real positivo” (PARKER, 1994, p. 36). A ativa-
ção de um determinado conjunto de comportamentos levará à respectiva saída de controle aos
atuadores do robô. A Figura 3.5 exemplifica uma estrutura da arquitetura, composta pelos com-
portamentos motivacionais, os conjuntos de comportamentos, as camadas de comportamentos
de baixo-nível e suas possíveis interações de supressão e inibição.

Antes de discutir o modelo formal da arquitetura, Parker (1994) estabeleceu algumas
premissas para a mesma:

a. Os robôs da equipe podem detectar sua influência no ambiente causada por suas próprias
ações, com uma probabilidade maior que 0.

b. O robô ri pode identificar capacidades redundantes às suas próprias em outros robôs da
equipe e o efeito das ações desses outros robôs, com uma probabilidade maior que 0.
Essa identificação pode ocorrer por qualquer meio disponível, incluindo comunicação
por difusão explícita.

c. Os robôs partilham de uma linguagem comum.

d. Robôs de uma equipe não mentem ou são inimigos intencionalmente.

e. Não há um mapeamento global do ambiente disponível em dispositivo de armazenamento
centralizado.

f. O meio de comunicação não tem garantia de disponibilidade, mensagens podem ser per-
didas.

g. Os robôs não possuem sensores ou atuadores perfeitos.

h. Se um robô falha, não necessariamente comunica aos demais robôs da equipe seu estado
de falha atual.

O modelo formal da arquitetura define o conjunto R = {r0, r1,r2, ...,rn} de n+1 robôs
e o conjunto de m tarefas T = {task1, task2, task3, ..., taskm}. Além disso, cada robô é do-
tado de conjuntos de comportamentos ou funções de realização de tarefas de alto nível Ai =

{ai1,ai2, ...}. Como os robôs podem executar a mesma tarefa de maneiras diferentes, é estabe-
lecido o conjunto de funções de ativação {h1(a1k),h2(a2k), ...,hn(ank)}, onde hi(aik) retorna a
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tarefa em T a qual o robô ri está executando quando o conjunto de comportamentos aik é ativado
(PARKER, 1998). O funcionamento da arquitetura depende de seis fatores principais: o limiar
de ativação, responsável por definir o nível de motivação que ativa um determinado conjunto de
comportamentos, e cinco entradas principais. Esses fatores serão apresentados a seguir.

Limiar de Ativação θ Esse parâmetro, identificado pela letra grega θ, identifica o nível
de motivação que faz com que o comportamento motivacional ative determinado conjunto de
comportamentos. Segundo Parker (1994), mesmo que diferentes níveis de limiar possam ser
utilizados para diferentes conjuntos de comportamentos (o grau variável de impaciência e de
aquiescência dos robôs, por exemplo) apenas um limite basta ser utilizado.

Camada 1

Camada 2

Camada 3

Camada 4

Entrada

Sensores

Saída

Atuadores

(a) As camadas correspondem à capacidades do
robô. Camadas mais baixas, como a Camada 1,
são responsáveis por comportamentos fundamen-
tais e básicos. As camadas superiores tratam de
comportamentos mais sofisticados, relacionados
à execução de tarefas específicas. Os círculos in-
dicam a supressão ou inibição das saídas, durante
a interação entre as camadas.

Módulo 0

Entrada
Sensores

Saída
Atuadores

Módulo 1

Módulo 2

Módulo 3

Módulo 4

S
0

S
1
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2
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0
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Camada X

(b) Internamente, as camadas podem apresentar a mesma característica de
supressão e inibição na interação de seus módulos básicos. Essa interação
é a responsável por gerar os comportamentos desejados.

Figura 3.4 – A estrutura típica de camadas de uma arquitetura baseada em comportamento e a
interação entre camadas e módulos responsáveis por gerar os comportamentos desejados. Fonte:
Adaptado de Parker (1994).
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Figura 3.5 – Arquitetura ALLIANCE. Essa estrutura é desenvolvida para cada robô que compõe
a equipe, cada um com suas características e capacidades. Fonte: Adaptado de Parker (1994).

Realimentação sensorial - sensory_feedback Essa entrada define quando um conjunto
de comportamentos é aplicável ou não, de acordo com as informações dos sensores físicos
do robô, principalmente, no tempo t. Entretanto, algumas variáveis não podem ser medidas,
como os estados da missão, por exemplo. Esses estados, comunicados à equipe por mensagens
de difusão ou atualizados por um robô, são armazenados em memória, sendo considerados
sensores virtuais (PARKER, 1994).

A entrada para o comportamento ai j, no tempo t, pode ser representada de acordo com
a Equação 3.2:

sensory_ f eedbacki j(t) =


1, se a realimentação sensorial do robô ri indica no

tempo t que o conjunto de comportamentos ai j é
aplicável

0, caso contrário

(3.2)

Confirmação de comunicação - comm_received A comunicação entre os robôs por meio
de mensagens por difusão é um mecanismo chave para a determinação dos estados dos compa-
nheiros de equipe (PARKER, 1994). Através desse mecanismo, os comportamentos motivacio-
nais de um robô atuam na inibição dos conjuntos de comportamento, conforme as mensagens
recebidas. Ainda, a comunicação depende de parâmetros temporais, tornando o mecanismo
mais robusto.

Dois parâmetros de tempo são utilizados: ρi e τi. O parâmetro ρi informa a taxa com que
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o robô ri envia sua atividade corrente. O segundo parâmetro, τi, determina o máximo período
de tempo permitido por ri a um companheiro de equipe deixar de enviar sua atividade. A partir
desse período de tempo, ri pode julgar que o companheiro parou de funcionar. Esse parâmetro
aumenta o nível de tolerância à falhas da arquitetura (PARKER, 1994). Esse parâmetro ava-
lia constantemente o estado dos demais membros da equipe, em relação às tarefas alocadas. A
Equação 3.3 define os valores de acordo com as mensagens recebidas:

comm_received(i,k, j, t1, t2) =


1, se o robô ri recebeu mensagem do robô rk

relacionada a tarefa j no período de tempo
(t1, t2), onde t1 < t2

0, caso contrário

(3.3)

Supressão de atividade - activity_suppression Quando um conjunto de comportamentos
é ativado, simultaneamente, ele passa a inibir os demais conjuntos daquele robô. Nesse mo-
mento, o robô efetivamente escolheu sua ação (PARKER, 1994), ou seja, alocou uma tarefa.
Com isso, o primeiro comportamento motivacional continua monitorando as demais entradas,
verificando a necessidade da manutenção da ativação do comportamento. Essa supressão dos
demais conjuntos de comportamentos pode ser traduzido pela Equação 3.4, que determina que o
conjunto de comportamentos ai j seja suprimido, no tempo t no robô ri, se algum outro conjunto
de comportamentos aik está atualmente ativo no robô ri no tempo t:

activity_suppressioni j(t) =


0, se outro conjunto de comportamentos aik

está ativo, k 6= j, no robô ri no tempo t

1, caso contrário

(3.4)

Impaciência - impatience O grau de impaciência do robô é uma grandeza que varia com o
tempo para cada conjunto de comportamentos, a medida que as tarefas relacionadas aos conjun-
tos de comportamentos ainda não foram concluídas. Essa característica “reflete o fato de que
outros robôs podem falhar” (PARKER, 1994, p. 37). A impaciência envolve três parâmetros
básicos: φi j(k, t), δ_slowi j(t) e δ_ f asti j(t). O parâmetro φi j(k, t) define o período de tempo o
qual o robô ri está disposto a permitir que as mensagens do robô rk influenciem seu cálculo de
motivação. Em outras palavras, este é o tempo máximo que o robô rk tem para executar a tarefa
hi(ai j).

Os parâmetros δ_slowi j(t) e δ_ f asti j(t) são as taxas de variação da impaciência do robô
enquanto a tarefa é executada e enquanto a mesma não é executada, respectivamente. Quando
uma tarefa não está alocada, a impaciência de um robô evolui mais rapidamente, de forma a alo-
car a tarefa, para que a mesma seja concluída. A Equação 3.5 define, de forma básica, quando
cada uma das taxas de variação deve ser utilizada para o comportamento ai j:

impatiencei j(t) =


δ_slowi j(t), se (comm_received(i,k, j, t− τi, t) = 1) ∧

(comm_received(i,k, j,0,φi j(k, t)) = 1)
δ_ f asti j(t), caso contrário

(3.5)
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A Equação 3.5 define que, se o robô ri recebe mensagem referente ao comportamento
ai j nas últimas τi unidades de tempo, sua impaciência irá evoluir com uma taxa lenta, pois há
um robô executando a tarefa relativa àquele comportamento. Entretanto, se esse período não
for respeitado, configura-se a não execução da tarefa dada por hi(ai j), e, assim, a evolução da
impaciência será mais rápida, de forma a atingir o limiar de ativação mais rapidamente.

Restauração da Impaciência - impatience_reset Se a ativação de um conjunto de com-
portamentos é comunicado por outro robô, a motivação para esse conjunto deve ser zerada na
primeira vez em que a comunicação for recebida (PARKER, 1994). Essa influência limitada tem
o objetivo de evitar que robôs mais lentos ou que apresentam problemas retardem a conclusão
da missão. A Equação 3.6 apresenta a definição da condição para restauração da impaciência do
comportamento ai j, que depende do recebimento da mensagem no último intervalo de tempo e
apenas nesse último intervalo de tempo. Ou seja, se anteriormente a mesma mensagem já havia
sido recebida, a impaciência não será restaurada.

impatience_reseti j(t) =



0, se ∃k.(comm_received(i,k, j, t−δt, t) = 1)
∧ (comm_received(i,k, j,0, t−δt) = 0),

onde δt = tempo em que a última comunicação
foi conferida

1, caso contrário

(3.6)

Aquiescência - acquiescence A Aquiescência indica a capacidade de reconhecimento do
robô que ele próprio pode falhar (PARKER, 1994, p. 37). Ainda segundo Parker (1998), essa
característica faz com que o robô adapte suas ações às suas próprias falhas e, dessa forma, que
um comportamento possa ser abandonado se uma tarefa não está sendo executada de forma
satisfatória. Dois parâmetros efetivam a aquiescências aos robôs: ψi j(t) and λi j(t). O parâmetro
ψi j(t) indica o tempo em que o robô ri mantém o comportamento ai j ativo, antes de permitir
que o robô rk o ative. Ou seja, esse parâmetro define o tempo máximo de execução de uma
tarefa. Já o parâmetro λi j(t) define o período de tempo em que ri manterá o comportamento
ai j ativo, antes de desistir deste e partir para outro comportamento. O parâmetro ψi j(t) trata da
anuência de ri para que outro robô execute a tarefa e λi j(t) trata da aceitação de ri de que ele
não é capaz de cumprir aquela tarefa de forma satisfatória. A Equação 3.7 assinala as situações
em que o robô desativa a execução do comportamento ai j:

acquiescencei j(t) =



0, se o conjunto de comportamentos ai j do robô ri

está ativo por mais ψi j(t) unidades de tempo ∧
∃x.(comm_received(i,x, j, t− τi, t) = 1)
∨
se o conjunto de comportamentos ai j do robô ri

está ativo por mais λi j(t) unidades de tempo
1, caso contrário

(3.7)
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Com as entradas definidas, a motivação do comportamento ai j é calculada de acordo
com a Equação 3.8:

mi j(0) = 0,

mi j(t) = [mi j(t−1)+ impatiencei j(t)]

· (sensory_ f eedbacki j)(t) (3.8)

· (activity_suppressioni j)(t)

· (impatience_reseti j)(t)

· (acquiescencei j)(t)

Inicialmente, a motivação é nula. Com o passar do tempo, há um aumento de acordo
com o nível de impaciência do robô, até que a motivação atinja o limiar de ativação θ. E, então,
o conjunto de comportamentos é ativado e a tarefa hi(ai j) alocada. Isso ocorre a menos que uma,
ou mais, dessas situações ocorram (PARKER, 1994): (1) a realimentação sensorial indica que
o comportamento não é adequado; (2) outro conjunto de comportamentos é ativado; (3) outro
robô assume a tarefa hi(ai j) pela primeira vez; e (4) o robô consente em deixar de executar a
tarefa. Se uma das situações citadas anteriormente ocorre, a motivação retorna ao nível zero.

Assim, as tarefas são alocadas de acordo com as ativações dos conjuntos de compor-
tamentos realizadas por cada um dos robôs da equipe. As motivações internas (impaciência e
aquiescência) e as respostas do ambiente (informações dos sensores e comunicação difusa entre
os robôs) são as informações necessárias à adaptação das ações, imprimindo, assim, um com-
portamento cooperativo, mesmo que não haja nenhum tipo de comunicação explícita entre os
robôs para a execução de tarefas.

Para avaliar o funcionamento da arquitetura, Parker (1994, p. 44) propõe um conjunto
de definições de forma a verificar se o robô é confiável, se o time de robôs é confiável, se as
tarefas que compõem a missão são minimamente cobertas, ou seja, pelo menos um robô é ca-
paz de executá-las, entre outras. Essa análise engloba, também, resultados de implementações
da arquitetura em equipes de robôs reais e em simulações. Neste trabalho, não será abordada tal
análise com maior profundidade.

3.4.1.1.1 O problema de eficiência do ALLIANCE

A arquitetura ALLIANCE por si só faz com que o projetista tenha grande responsabili-
dade no projeto e na definição dos valores dos parâmetros discutidos na seção anterior. Parker
(1994) propõe uma versão estendida da arquitetura que permite o aprendizado, chamada L-
ALLIANCE (Learning ALLIANCE). Nessa extensão, o time de robôs pode aprender sobre o
desempenho dos demais membros, assim, melhorando a eficiência da cooperação da equipe de
robôs na execução de uma missão.

A versão L-ALLIANCE aborda vários problemas não considerados na arquitetura origi-
nal, como certificar de que os melhores robôs para cada tarefa sejam alocados para as tarefas
que compõem a missão, como minimizar o tempo inativo de um robô, ou como selecionar um
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método para a execução da tarefa, visto que mais de um pode levar à conclusão da mesma
(PARKER, 1994). Além disso, as motivações para a implementação da melhoria incluem: (a)
isentar o robotista do ajuste dos parâmetros, (b) aumentar a eficiência de desempenho da mis-
são, (c) facilitar a interação de grupos customizados de robôs heterogêneos e (d) permitir que o
grupo avalie seu desempenho e o adapte de forma eficiente durante a missão (PARKER, 1994;
PARKER, 1998).

As premissas consideradas por Parker (1994) para o L-ALLIANCE são:

a. O desempenho médio de um robô na execução de uma determinada tarefa, em ensaios
recentes, é um indicador razoável de seu desempenho no futuro.

b. Se o robô ri está monitorando o ambiente para avaliar o desempenho do robô rk e as
condições do ambiente mudam, então as mudanças são atribuídas ao robô rk.

A primeira afirmação tem ligação direta à capacidade de aprendizado do robô, tanto de
seu desempenho, quanto de seus colegas de equipe. A segunda premissa considera que ape-
nas os robôs modificam o ambiente e, por isso, é possível medir e creditar uma determinada
mudança à um determinado robô que se esteja observando. Essas premissas levam ao aprendi-
zado do desempenho do grupo, como um todo. Entretanto, o interesse não está no algoritmo de
aprendizado, mas sim no problema de otimização observado por Parker (1994) para a alocação
das tarefas, o Problema de Eficiência do ALLIANCE (ALLIANCE Efficiency Problem - AEP).

Seja o modelo formal da arquitetura definido na Seção 3.4.1.1, Parker (1994) define
uma nova função métrica de avaliação da “qualidade” da ação ai j, q(ai j), medida a partir de
uma métrica pré-definida. Robôs que ainda não têm conhecimento de suas habilidades ou das
de seus colegas de equipe não têm acesso às funções de qualidade q(ai j). Dessa forma, um as-
pecto importante do aprendizado dos robôs é o conhecimento da qualidade para que a escolha
seja feita de uma maneira satisfatória.

Ainda, seja definido o conjunto Ui = {ai j|o robô ri irá executar a tarefa hi(ai j) durante
a missão corrente}. Esse conjunto define as tarefas as quais o robô elege executar durante a
missão.

Uma consideração importante é que robôs diferentes são diferentes (PARKER, 1994).
Isso quer dizer que, como comportamentos diferentes podem levar à execução das mesmas ta-
refas, não é possível esperar que dois robôs diferentes possam ter a mesma medida de qualidade
para a mesma tarefa, independente da métrica utilizada. Com isso, o AEP pode ser enunciado:

Problema de Eficiência do ALLIANCE - AEP
Para cada robô ri: Dado T , Ai e hi(aik), determinar o conjunto de ações Ui tal que:

• ∀i.Ui ⊆ Ai

• ∀ j.∃i.∃k.((task j = hi(aik))∧ (aik ∈Ui))
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e que seja minimizada uma das seguintes funções, dependendo da métrica utilizada:

• maxi(∑aik∈Ui qtempo(aik))

• ∑i ∑aik∈Ui qenergia(aik)

A primeira condição do problema define que o conjunto de ações eleitas pelos robôs
para execução Ui é um subconjunto do conjunto de comportamentos Ai. A segunda, que para
toda tarefa task j há um comportamento equivalente aik, componente do subconjunto Ui de ações
eleitas. Essas condições juntas asseguram que cada tarefa da missão será atribuída a um robô
que pode realmente executá-la (PARKER, 1994, p.83). As funções a serem minimizadas, de-
pendendo da métrica utilizada, asseguram a busca por uma resposta ótima. No caso da métrica
ser o tempo de execução de tarefas, o tempo total da missão será o tempo que o último robô
levou para terminar sua última tarefa. Com essa métrica, o paralelismo e a redundância podem
ser utilizados como forma de minimizar o tempo total gasto na missão. Entretanto, quando a
métrica utilizada é a energia, esses princípios não se aplicam, visto que os robôs utilizarão a
energia de qualquer maneira. Neste caso, o foco é minimizar a quantidade de energia utilizada
durante a missão.

Parker (1994) ressalta que o problema deve ser resolvido por um grupo distribuído de
robôs, não por um único decisor centralizador. Para a autora, tal decisor elimina vantagens im-
portantes da arquitetura como robustez, tolerância à falhas e flexibilidade. A decisão deve ser
coletiva, mesmo que sem comunicação explícita entre os membros da equipe.

O problema, de acordo com Parker (1994), é classificado como um problema N P -
difícil. Gerkey e Matarić (2004) identificam o AEP como um variante da classe dos problemas
de escalonamento. Como o problema trata das tarefas elencadas pelos robôs para a execução
durante a missão, deve-se dispor uma programação de execução de tarefas ao longo do tempo.
Dessa forma, esse problema se enquadra como um exemplo de taxonomia ST-SR-TA (GER-
KEY; MATARIĆ, 2004).

A extensão L-ALLIANCE foi concebida para amenizar o impacto do AEP na arquitetura,
de modo que os robôs pudessem aprender suas utilidades e seus algoritmos para escalonamento
a partir da experiência (GERKEY; MATARIĆ, 2004). Sabendo-se da complexidade do pro-
blema, Gerkey e Matarić (2004) afirmam que, quando treinada para um domínio particular, o
sistema tem a capacidade de atingir soluções aproximadas à solução ótima, mesmo que isso não
seja garantido. Além disso, Parker (1994) reconhece que não se pode esperar respostas ótimas
do sistema em um período de tempo razoável, focando na heurística que apresentou respostas
aproximadas na prática.

3.4.2 Arquiteturas Baseadas em Mercado

Os princípios da economia de mercado, a qual governa por anos a interação entre as
sociedades, podem também ser aplicados à coordenação de SMR (DIAS et al., 2006). Segundo
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Kalra et al. (2005), nessa economia virtual, os robôs são os negociantes, as tarefas e recursos
são equivalentes às mercadorias a serem negociadas e a recompensa dada aos robôs pela exe-
cução das tarefas é como a moeda. Nessa abordagem, os robôs agem de maneira individualista
negociando tarefas e recursos visando o aumento de seus próprios ganhos. Simultaneamente, a
busca pelo aumento dos ganhos individuais leva ao aumento da eficiência da equipe (DIAS et
al., 2006).

Arquiteturas baseadas em mercado envolvem, normalmente, uma negociação explícita
para elevar a utilidade global do sistema, ou seja, otimizar a função objetivo (LIU, 2014). Em
termos de organização, esse tipo de abordagem pode ser vista como uma categoria híbrida en-
tre as classificações centralizada e descentralizada. Em algumas circunstâncias, a arquitetura
centraliza a distribuição de tarefas, focando em subequipes. A abordagem pode, de modo opor-
tunista, adaptar-se às condições dinâmicas da missão, de forma a produzir respostas mais cen-
tralizadas ou mais descentralizadas (KALRA et al., 2005; LIU, 2014). Para Kalra et al. (2005)
os mecanismos de mercado podem distribuir significativamente o planejamento e a execução
entre os membros da equipe e, assim, mantendo os benefícios de organizações descentraliza-
das, incluindo robustez, flexibilidade e velocidade.

Entretanto, essa abordagem não está livre de desvantagens. Dias et al. (2006) afirmam
que os maiores problemas de abordagens baseadas em mercado são a falta de garantia de perfor-
mance e a falta de formalização na definição apropriada das funções de custo e de recompensa
(utilidade) que atendam aos requisitos dos domínios de aplicação.

Há várias arquiteturas baseadas em mercado na literatura, como a MURDOCH (GER-
KEY; MATARIĆ, 2002), a M+ (BOTELHO; ALAMI, 1999), e a Dynamic role assignment

(CHAIMOWICZ; CAMPOS; KUMAR, 2002), além de várias outras baseadas nas mesmas
premissas. Nessas arquiteturas, após o anúncio de uma nova tarefa disponível, os robôs inte-
ressados (aqueles que podem executar tal tarefa), avaliam as métricas apropriadas e calculam
uma oferta pela execução da tarefa. Esse valor tem o nome de valor de aptidão em (GERKEY;
MATARIĆ, 2002), ou custo em (BOTELHO; ALAMI, 1999), ou utilidade da tarefa em (CHAI-
MOWICZ; CAMPOS; KUMAR, 2002). Os interessados enviam mensagens por difusão com
suas ofertas e o robô mediador, chamado leiloeiro em (GERKEY; MATARIĆ, 2002) ou líder

de atribuição em (CHAIMOWICZ; CAMPOS; KUMAR, 2002), avalia as ofertas para atribuir
a tarefa.

3.4.2.1 MURDOCH

A arquitetura, proposta por Gerkey e Matarić (2002), é uma variação do protocolo Con-

tract Net, utilizando leilões simples para alocação das tarefas. O protocolo de comunicação
Contract Net (SMITH, 1980), tido como um dos primeiros exemplos de coordenação multia-
gente baseado em mercado (KALRA et al., 2005), foi concebido para tratar a comunicação entre
nós de um sistema solucionador distribuído. O CNP (Contract Net Protocol) não se preocupa
com a arquitetura física do sistema, considerando que se trata de uma rede de nós fracamente
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acoplada e assíncrona. O protocolo define o que deve ser comunicado entre os nós e não como
isso ocorre (SMITH, 1980). Os nós se relacionam como uma rede de contratos onde a execução
de uma tarefa é negociada com um contrato firmado entre dois nós. Os nós na rede podem as-
sumir dois papéis, o administrador e o contratante. O nó administrador monitora a execução da
tarefa, processando os resultados dessa execução. O nó contratante é o real executor da tarefa.
São definidos também no CNP parâmetros como a especificação da elegibilidade, critérios que
tornam o nó apto a submeter uma oferta, a abstração da tarefa, uma breve descrição da mesma,
a especificação da oferta e o tempo de validade do recebimento de ofertas (SMITH, 1980).

O problema tratado pela arquitetura foi definido como um problema de alocação di-

nâmica de recursos (GERKEY; MATARIĆ, 2002). Segundo Gerkey e Matarić (2002), “dado
um conjunto de recursos e uma sequência de tarefas, o objetivo é atribuir recursos às tarefas de
maneira eficiente”. O domínio caracterizado tem as seguintes considerações:

a. O sistema é composto por robôs fisicamente materializados.

b. Os robôs são heterogêneos, com diferentes capacidades.

c. Os robôs podem se comunicar, mas mensagens podem ser perdidas.

d. Os robôs são honestos e cooperativos.

e. Os robôs, ou parte deles, podem falhar a qualquer momento.

f. Um robô pode não estar ciente de sua falha ou falha parcial.

g. Os robôs não tem habilidade específica para apenas uma tarefa, tem múltiplas capacida-
des.

h. Não há um modelo prévio que descreva a sequência na qual as tarefas são geradas.

i. Se um robô supervisiona uma tarefa, ele pode determinar o progresso e a conclusão dessa
tarefa.

Na arquitetura, como não há um modelo que descreva o comportamento futuro dos
requisitos de alocação de tarefas, o objetivo é alocar as tarefas já conhecidas da forma mais efi-
ciente possível, minimizando o uso de recursos, o tempo de execução de tarefas e a sobrecarga
de comunicação (GERKEY; MATARIĆ, 2002). Gerkey e Matarić (2002) ressaltam que esses
critérios não são ortogonais entre si, o que significa uma elevada interação. Neste caso, a mi-
nimização de um critério afeta sensivelmente a minimização de outro, entretanto, a otimização
global permanece a mesma.

O modelo empregado na arquitetura para a resolução do problema de alocação de tare-
fas baseia-se em três eixos principais: comunicação anônima, estrutura hierárquica de tarefas
e o modelo de leilões (GERKEY; MATARIĆ, 2002; GERKEY, 2003). Além das vantagens do
método de comunicação ser via mensagens por difusão, a MURDOCH apresenta uma vantajosa
comunicação anônima, frequentemente chamada subject-based addressing, ou, em tradução li-
vre, endereçamento baseado no assunto, ou publish/subscribe model, modelo editor/assinante,
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(GERKEY; MATARIĆ, 2002; PARKER, 2008). Esse tipo de comunicação é centrada nos re-
cursos disponíveis em cada robô, os quais assinam apenas os tópicos que correspondem aos
recursos que os mesmos dispõem.

A estrutura hierárquica de tarefas proposta na arquitetura torna flexível a geração das
mesmas, segundo Gerkey e Matarić (2002). Como o foco principal da arquitetura não é a de-
composição das tarefas, ou seja, agir como um planejador na criação de árvores de tarefas a
partir de uma missão (um conjunto de tarefas), é delegado ao projetista a definição da árvore de
tarefas e como as mesmas estão conectadas, na forma aceita pela MURDOCH. Essa descrição
hierárquica das tarefas as conecta na forma pais-filhas, de modo que a tarefa pai é responsável
pela alocação e monitoramento da tarefa filho (GERKEY; MATARIĆ, 2002).

Várias áreas de estudo já se dedicaram à investigação do uso de leilões para tomada de
decisão, incluindo Teoria dos Jogos, Pesquisa Operacional e Sistemas Multiagente, assim como
vários algoritmos já foram desenvolvidos e analisados para manter e decidir os resultados de lei-
lões (GERKEY; MATARIĆ, 2002). Segundo Gerkey (2003), “como resultado, alguns sistemas
de leilões são conhecidos por produzir soluções ótimas para problemas de alocação de recur-
sos”. As características que justificam a utilização desse mecanismo de decisão na arquitetura
são a escalabilidade do sistema de leilões, a possibilidade de uma significante categorização
dos dados e do controle e eficiência na comunicação e na computação (GERKEY; MATARIĆ,
2002). É admitido para a arquitetura que “de alguma forma, o leiloeiro centraliza o sistema.
Entretanto, devido à utilização da estrutura hierárquica de tarefas e como qualquer membro da
equipe pode se tornar o leiloeiro de uma determinada tarefa, a MURDOCH é essencialmente um
mecanismo distribuído” (GERKEY; MATARIĆ, 2002).

Protocolo de leilões da arquitetura MURDOCH

1. Anúncio da tarefa O anúncio da tarefa pode ser realizado por um membro da equipe em
nome de um usuário (o projetista do sistema, por exemplo), de um alarme ou de uma tarefa
(da estrutura hierárquica de tarefas pais e filhas). Ao anunciante da tarefa é usado o termo
leiloeiro. A partir desse momento, o agente leiloeiro é o responsável pelo monitoramento
da tarefa. A mensagem de anúncio publicada contém detalhes da tarefa, como os recursos
necessários para sua execução, duração e tópico no qual será realizada a negociação (via
comunicação anônima). Essa mensagem é destinada apenas aos tópicos que representam
os recursos necessários à execução da mesma, de forma que apenas os robôs que possuam
tais recursos recebam a mensagem.

2. Avaliação da métrica Este é o processo decisório fundamental da arquitetura, já que mais
de um robô é capaz de executar a mesma tarefa. O objetivo é alocar cada tarefa ao robô
mais indicado para cada uma delas. Para isso, a mensagem de anúncio inclui as métricas
as quais os robôs candidatos devem se basear para calcular seu grau de aptidão (fitness

score). Esse valor é a utilidade calculada em cada robô, para as métricas apropriadas
para cada tarefa. Por exemplo, se a tarefa inclui um deslocamento, a métrica envolvida
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pode ser a distância atual do robô da posição alvo. Além disso, “é importante ressaltar
que sendo as métricas funções dos dados dos sensores de cada robô, esse cálculo pode
não representar fielmente a utilidade dos robôs, resultando em alocações não-ótimas da
tarefa” (GERKEY, 2003).

3. Submissão da oferta Após a avaliação das métricas apropriadas à tarefa, cada robô publica
sua oferta (seu valor de utilidade para aquela tarefa) no tópico referente à negociação da
mesma.

4. Fechamento do prazo de submissão das ofertas O leiloeiro aguarda um determinado pe-
ríodo de tempo para o recebimento das mensagens de oferta. Após esse período, as ofer-
tas são processadas, determinando o vencedor do leilão (o robô que irá executar a tarefa),
além de noticiar o resultado aos demais participantes, que voltam a aguardar por novas
tarefas. Ao ganhador é dado um contrato de execução da tarefa de tempo limitado.

5. Monitoramento do progresso e renovação do contrato Enquanto o ganhador executa a ta-
refa, o leiloeiro monitora seu progresso, avaliando o quão satisfatório é o mesmo. Caso o
progresso seja suficiente, o leiloeiro renova o contrato periodicamente por meio de men-
sagem específica, para qual recebe uma mensagem de confirmação do ganhador. Caso o
progresso seja insatisfatório, a tarefa pode ser realocada, retornando ao passo 1. Ainda,
caso o leiloeiro não receba a mensagem de confirmação após a renovação de um contrato,
este assume que o executor falhou e a tarefa pode ser realocada. Esse procedimento, aliado
ao contrato de tempo determinado para execução das tarefas, dá à arquitetura capacidade
de tolerância à falhas (GERKEY; MATARIĆ, 2002).

A tarefa alocada de acordo com o protocolo de leilões será designada ao robô disponível
no momento que apresente a maior oferta, mostrando ter a maior aptidão para a aquela execu-
ção. Dessa forma, a arquitetura trabalha como um planejador de tarefas guloso e instantâneo
(GERKEY; MATARIĆ, 2002), mostrado no Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 (Alocação de tarefas na arquitetura MURDOCH).
1. Quando uma nova tarefa é anunciada, a atribua ao robô disponível de maior aptidão.

Devido às características do Algoritmo 3.1 comuns aos algoritmos gulosos, a arquitetura
pode apresentar soluções finais não-ótimas devido a ordem de apresentação não-ótima das tare-
fas, isto é, apesar de existir recursos suficientes para execução das tarefas, a ordem em que são
apresentadas levam à exploração não-ótima destes recursos, de forma que nem todas as tarefas
são executadas (GERKEY; MATARIĆ, 2002). Apesar disso, Gerkey e Matarić (2004) afirmam
que, “sem um modelo das tarefas que serão apresentadas e sem a opção de reatribuir tarefas aos
robôs que já foram designados, é impossível construir um sistema alocador de tarefas melhor
que a MURDOCH”. Essa comparação é feita em relação à performance de algoritmos gulosos
de atribuição online, como a MURDOCH, comparado com soluções ótimas offline, as quais são
formuladas após a apresentação de todas as tarefas. Ainda segundo Gerkey e Matarić (2004),
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arquiteturas que permitem a realocação de tarefas entre os robôs “tem desempenho potencial-
mente melhor que a MURDOCH”.

A arquitetura foi validada experimentalmente em dois domínios diferentes: (a) para a
alocação de tarefas fracamente acopladas e (b) para a tarefa cooperativa de empurrar uma caixa.

O experimento (a) consistiu em um grupo de robôs, contando com diferentes recursos
(como câmeras, medidores de distância a laser, sensores de toque e uma câmera com visão aérea
da área de trabalho dos robôs) realizando quatro diferentes tarefas SR (single-robot tasks): ras-
trear objeto, ficar de guarda, limpeza e monitorar objeto. Cada tarefa necessita de determinados
recursos, de forma que apenas os robôs que contenham os recursos necessários serão avisados
sobre cada tarefa. De forma aleatória, tarefas com durações aleatórias foram apresentadas ao
grupo de robôs e monitoradas por um agente autônomo de tarefas, rodando em um computa-
dor separado do grupo de robôs. Como resultado, sempre que uma tarefa era anunciada e os
recursos necessários estavam disponíveis, esta era executada. Sendo as tarefas anunciadas de
forma aleatória, ocorreram situações em que todos os robôs capazes estavam ocupados, então
houveram tarefas não alocadas por falta de recursos. Além disso, foi verificada a capacidade de
escalabilidade da arquitetura em relação a comunicação entre os robôs, dada a largura de banda
média utilizada na comunicação ser muito menor que a largura de banda disponível em redes
sem fio atuais.

O experimento (b) consiste de uma tarefa fortemente acoplada, em que o sistema deve
mostrar a capacidade de coordenar uma tarefa que necessita de mais de um robô para ser con-
cluída. A tarefa de empurrar um caixa necessita de três robôs, dois impulsores e um observador,
que analisa o transcorrer da tarefa, avaliando a posição atual e a posição final e, assim, coorde-
nando a movimentação dos impulsores. Além disso, a arquitetura também é validada em relação
à tolerância a falhas, no caso da tarefa cooperativa, a partir das medições de trajetória da caixa,
tempo de execução e taxa de sucesso da tarefa. As referências (GERKEY; MATARIĆ, 2002;
GERKEY, 2003) apresentam os experimentos e seus resultados de forma mais detalhada.

3.4.2.2 Protocolo M+

Proposto por Botelho e Alami (1999), o protocolo M+3, assim como a MURDOCH, é
adaptado de acordo com as premissas do CNP e baseia-se na “combinação de planejamento lo-
cal e negociação para a alocação de tarefas e a reação cooperativa à emergências”. O protocolo
assume que em um sistema complexo, composto por vários robôs com seus próprios sensores
e atuadores, a alocação das tarefas pode ser realizada por um planejador. O planejamento re-
alizado na arquitetura tem dois níveis, o local, planejamento realizado pelo próprio robô, e o
global, planejamento que funde cada planejamento local a fim de produzir um plano que “con-
tém ações coordenadas e cooperativas que asseguram sua execução apropriada e servem como
base para a negociação” (BOTELHO; ALAMI, 1999).

A fusão dos planos de cada robô é realizada de acordo com o chamado Paradigma da
3 Botelho e Alami (2000) chamam o protocolo M+ também de M+NTA (M+ Negotiation for Task Allocation).
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Fusão de Planos (Plan-merging Paradigm) (ALAMI et al., 1998). Esse paradigma tem o obje-
tivo de resolver conflitos de utilização de recursos no aspecto temporal e quanto à eventos de
início e fim de tarefa. A camada de ação (action layer), que é responsável pela manipulação das
ações e o planejamento e execução de ações de navegação cooperativas inclui, também, esse
módulo de resolução de conflitos.

Cada robô dispõe de um planejador na camada de tarefas (task layer), que é responsável
pela negociação proposta pelo protocolo M+. Duas entidades compõem a camada: o planeja-
dor de tarefas e o supervisor de tarefas (BOTELHO; ALAMI, 1999). O planejador de tarefas
gera planos de execução de acordo com as solicitações do supervisor de tarefas. A partir desses
planos, o protocolo M+ calcula os custos referentes às execuções, que serão a base para a ne-
gociação entre os robôs. Acima da camada de tarefas, há a camada de missão (mission layer).
Essa camada é responsável por gerar a lista de tarefas que serão enviadas aos robôs.

As tarefas são apresentadas aos robôs por meio de uma lista parcialmente ordenada e
todos os robôs recebem a mesma missão. Por exemplo, T1 ≺ T5 significa que a tarefa T1 precede
tarefa T5 e deve ser realizada primeiro. Os robôs devem produzir seus planos de acordo com as
restrições impostas pelo ordenamento parcial.

Três atividades são realizadas pelo protocolo M+: alocação de tarefas, reação coopera-
tiva à emergências e execução de tarefas. A alocação de tarefas no protocolo refina as tarefas, a
partir da negociação, e efetua a alocação das mesmas. A reação cooperativa é ativada quando,
por alguma falha, um robô pede ajuda ao grupo. Essa atividade atualiza o estado do ambiente,
administra a troca de informação entre os robôs e controla o replanejamento e os pedidos de
ajuda (BOTELHO; ALAMI, 1999). A última atividade, execução de tarefas, é responsável pelo
controle da execução de tarefas e a sincronização entre as tarefas do robô e suas ações.

Para o alocador de tarefas, “o critério de escolha será o custo dos planos elaborados pe-
los diferentes robôs, dependendo de suas capacidades e situações” (BOTELHO; ALAMI, 1999).
A atividade pode ser melhor visualizada na Figura 3.6. Segundo Botelho e Alami (1999), são
possíveis cinco estados: planejamento, avaliação, candidato, melhor candidato e inativo.

Quando há uma atualização no conjunto de tarefas disponíveis para execução, ou exe-
cutáveis, o robô entra no estado de avaliação (8). Nesse estado, ele está apto a iniciar uma
negociação. Para isso, ele invoca o planejador (1) para que seja elaborado um plano para as
tarefas executáveis e o custo de cada plano seja calculado (2). Com essa informação, o robô
compara seus custos com os custos oferecidos pelos demais robôs e, então, seleciona a tarefa
de menor custo a qual está apto a executar e a qual seu custo é o mais baixo, comparado com
as demais ofertas. Caso essa tarefa não exista, o robô entra no estado inativo (7). Com a tarefa
selecionada, o robô entra no estado candidato (3). Neste caso, há duas possibilidades: (a) se
nenhum outro robô R j seleciona a tarefa, ou seja, nenhuma oferta é anunciada, o robô Ri envia
uma mensagem por difusão anunciando sua “primeira oferta”; após esse anúncio, Ri é o res-
ponsável por todas as mensagens relacionadas àquela tarefa e entra no estado melhor candidato

(5); e (b) se a tarefa já foi anunciada por outro robô R j, o robô Ri ainda pode anunciar uma
oferta melhor, até que R j inicie a execução da tarefa; Ri envia sua oferta e a resposta pode ser
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positiva (Ri está agora no estado melhor candidato para esta tarefa) ou negativa, outro robô deu
um melhor lance; no segundo caso, o robô Ri volta para o estado de avaliação (4) para escolher
nova tarefa.

A partir do estado melhor candidato o robô pode iniciar a execução da tarefa ou, ainda,
receber uma oferta melhor de outro robô para a execução da mesma. Em todas as situações,
o robô sai desse estado, entretanto, na segunda, ele retorna ao estado de avaliação (6). Outra
possibilidade é o robô abandonar a tarefa por uma falha ou por uma reação cooperativa, que
também o desloca para o estado de avaliação.

A reação cooperativa à emergências é a reação do protocolo M+ à eventuais falhas.
Quando um robô falha, primeiramente, ele busca replanejar a execução da tarefa e, no caso de
o novo planejamento não ser possível, ele envia um pedido de ajuda aos demais membros da
equipe de robôs (BOTELHO; ALAMI, 1999). O pedido de ajuda deve conter as informações
necessárias para que os demais robôs possam calcular seu custo em atender tal pedido. Para isso,
o robô que requer ajuda envia informações de atualização do seu ambiente que são relevantes à
execução da tarefa, por exemplo, informando o estado dos recursos necessários à execução da
tarefa.

A elaboração do novo planejamento pelos robôs que possivelmente atenderão ao pedido
de ajuda é realizado de forma a incluir a tarefa solicitada em seu planejamento prévio. Esse novo
planejamento gera um novo custo. Ao robô requerente, o custo é apresentado e o robô com me-
nor custo é aceito para atender ao pedido de ajuda. Após o aceite do novo robô para a execução
da tarefa, o robô falho a abandona. Portanto, a partir de sua falha, o robô fica apenas responsá-
vel por atribuir a tarefa à outro membro capaz de executá-la, ou seja, responsável por todas as
mensagens relacionadas à determinada tarefa.

Planejamento

Avaliação

Inativo

Candidato
Melhor

Candidato

1

2

3

4

5

6

7

8

Figura 3.6 – Diagramas de estado do protocolo M+ para a alocação de tarefas. Fonte: adaptado
de Botelho e Alami (1999).

A atividade de execução das tarefas é encarregada de controlar tal execução, sincroni-
zando as ações e as tarefas dos robôs. A sincronização das tarefas se dá pelo envio de duas
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mensagens por difusão, uma mensagem de início de execução de tarefa e uma mensagem de
término de execução de tarefa. A mensagem de início possibilita aos demais robôs a atualização
do seu quadro de tarefas executáveis. Já as mensagens de término permitem o início da execu-
ção de tarefas sucessoras, de acordo com o ordenamento da missão. A sincronização de ações
ocorre quando há uma reação de cooperação. Assim, os robôs devem sincronizar as mensagens
enviadas acerca da tarefa que será reatribuída.

A coerência na execução do protocolo é obtido de acordo com as premissas definidas
por (BOTELHO; ALAMI, 1999):

• Como o tráfego de mensagens é controlado, apenas um robô emitirá a primeira oferta.

• O robô que emite a primeira oferta é responsável por todas as mensagens relativas à
tarefa. Dessa forma, as informações relativas à tarefa permanecem coerentes durante a
negociação, dispensando o uso de controle de mensagens.

• Cada robô mantém sua própria coerência, por exemplo, executando apenas uma atividade
de planejamento por vez.

O protocolo foi implementado em um grupo de três robôs manipuladores para tarefas
de transporte de cargas em (BOTELHO; ALAMI, 1999). A comunicação entre os robôs se dá
via protocolo TCP/IP. Um total de dez tarefas em um ordenamento parcial foi apresentado aos
robôs. Experimentalmente, foram verificadas as características de alocação de tarefas via nego-
ciação e a reação cooperativa entre robôs, com a reatribuição de tarefa após falha no primeiro
robô executor. Os resultados detalhados da aplicação são mostrados em (BOTELHO; ALAMI,
1999).

3.4.2.2.1 M+CTA
O protocolo M+ foi expandido para uma arquitetura genérica para cooperação multi-

robô em dois trabalhos posteriores: Botelho e Alami (2000) e Botelho e Alami (2001).
A arquitetura M+CTA apresentada em (BOTELHO; ALAMI, 2001) (M+ Coopera-

tive Task Allocation) é um complemento à arquitetura M+NTA, introduzindo o conceito de
mecanismo para generalizar a descrição de recursos. Mecanismos são estuturas de dados que
definem a utilização de um determinado dispositivo. Em (BOTELHO; ALAMI, 2001) três for-
mas de mecanismos são apresentadas: estados iniciais e finais conhecidos, ações sequenciais e
as regras sociais. As ações sequenciais são as ações que um robô deve tomar para sair de um
estado inicial conhecido e atingir um estado final conhecido. As regras sociais são as limitações
impostas ao uso de mecanismos.

A arquitetura, segundo Botelho e Alami (2000), preocupa-se com a cooperação para o
aprimoramento dos planos de cada robô de forma a gerar um aumento na eficiência global do
sistema. Para isso, são consideradas três características (BOTELHO; ALAMI, 2000; BOTE-
LHO; ALAMI, 2001):
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Ação oportunista de realocação Durante a execução de sua tarefa, o robô pode, de forma
oportunista, detectar que será benéfico para o desempenho global se ele puder executar
outra tarefa, a qual a execução foi previamente planejada por outro robô.

Supressão de redundâncias Com a combinação dos planos de cada robô, mesmo que vários
robôs tenham planejado ações que atingem o mesmo estado no ambiente, ou seja, a execu-
ção das mesmas tarefas, essa característica fornece capacidades de inferência que permite
aos robôs a escolha de quem irá executar a tarefa, evitando execuções redundantes.

Ações aditivas/incrementais Ações aditivas permitem aos robôs a percepção de que uma ação,
originalmente planejada para um robô, pode ser realizada por vários robôs e essa ação
conjunta beneficia o desempenho global.

O processo de realização da tarefa (task achievement process) envolve três atividades
básicas: (a) o planejamento local que produz um planejamento mono-robô combinável (merge-

able (BOTELHO; ALAMI, 2000)), (b) a negociação que adapta o planejamento ao contexto
multirrobô e (c) a execução efetiva do planejamento (BOTELHO; ALAMI, 2000). Apesar de
serem etapas complementares, as mesmas podem ser executadas em paralelo, visto que têm ho-
rizontes temporais diferentes. Por exemplo, o planejamento local é totalmente interno ao robô,
enquanto a negociação e a própria execução do planejamento ocorre em períodos específicos. A
atividade de negociação de planejamentos permite aos robôs a coordenação dos planos indivi-
duais de forma a cooperar e evitar o conflito no uso de recursos a fim de melhorar o desempenho
global do sistema (BOTELHO; ALAMI, 2000).

A contribuição da arquitetura é a introdução do conceito de mecanismos, utilizados
para o aprimoramento dos planos gerados nos robôs de forma cooperativa. Segundo Botelho e
Alami (2000), “essa atividade cooperativa baseia-se na satisfação comum de um conjunto de
limitações expressas nos termos de [...] regras sociais4, as quais foram incorporadas a fim de
que possam ser produzidos planos facilmente combináveis”. As três regras sociais definidas em
(BOTELHO; ALAMI, 2000; BOTELHO; ALAMI, 2001) são:

tempo Essa regra define uma quantidade de tempo s a qual um estado é mantido verdadeiro.
Após esse intervalo de tempo, um estado sucessor é proposto para que a regra não seja
violada. Por exemplo, o estado pode ser um determinado recurso, como um motor, que é
ligado. Esse estado é verdadeiro por s unidades de tempo. A fim de que a regra não seja
violada, após o tempo s, um novo estado é proposto: o recurso motor é desligado.

quantidade Define a quantidade de robôs que pode utilizar determinado recurso. Além disso,
é proposta uma ação, caso o número de robôs exceda o número máximo, para que a regra
não seja violada.

4 O termo utilizado pelos autores em (BOTELHO; ALAMI, 2000) não tem o mesmo significado nem os mesmos
fundamentos que as regras de escolha social, apresentadas no capítulo 2, tratando apenas de limitações que
auxiliam nas atividades de planejamento e negociação
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conclusão Define o objetivo final de cada ação do robô. Para que a ação possa ser dada como
concluída, a regra deve ser atendida. Além disso, a regra garante um estado final conhe-
cido, “permitindo ao planejador prever o estado final de uma atribuição” e, consequente-
mente, o estado inicial da atribuição subsequente (BOTELHO; ALAMI, 2001).

A cada regra social é associado um valor escalar chamado de nível de obrigatoriedade.
Esse valor escalar é levado em consideração no momento do planejamento da execução das
tarefas. Segundo Botelho e Alami (2000), o parâmetro faz a distinção entre regras sociais que
devem ser sempre respeitadas para a geração de planos combináveis daquelas que podem ser
adiadas, planejadas mas não necessariamente executadas.

A elaboração do plano considera os estados finais propostos em cada regra social como
objetivos obrigatórios. Entretanto, dependendo dos níveis de obrigatoriedade de cada regra, os
estados finais podem ser considerados como objetivos atuais do robô ou como objetivos que o
robô buscará satisfazer, porém, em outras etapas de planejamento (BOTELHO; ALAMI, 2000).
No segundo caso, o nível de obrigatoriedade das regras sociais é baixo.

A arquitetura foi implementada em uma simulação de transporte de objetos e limpeza
de leitos em um ambiente hospitalar, as referências (BOTELHO; ALAMI, 2000; BOTELHO;
ALAMI, 2001) apresentam o experimento detalhadamente.

3.4.3 Outras Arquiteturas Estudadas

Na seção 3.4.4 e no capítulo 5 o enfoque será dado nas arquiteturas ALLIANCE, MUR-
DOCH e M+CTA, entretanto, outras arquiteturas foram estudadas ao longo do trabalho de pes-
quisa.

Broadcast for Local Eligibility - BLE Essa arquitetura proposta por Werger e Matarić
(2000) aplica o princípio de comportamentos arbitrados pelas portas (port-arbitrated behaviors

- PAB) para o controle de um SMR.
O PAB, inicialmente proposto para a interação entre os comportamentos do mesmo

robô, utiliza as chamadas portas para o registro de dados, que podem ser desde simples números
inteiros até estruturas complexas de dados. As portas de entrada e saída de cada comportamento
são conectadas entre si, formando caminhos unidirecionais de trocas de dados. A transmissão
dos dados, entretanto, pode ser modificada dependendo dos tipos de conexões entre as portas.
Essas conexões podem ser inibidoras, supressivas ou imperiosas, transmitindo ou impedindo a
transmissão de mensagens através das conexões dependendo da configuração das mesmas.

A arquitetura BLE utiliza uma extensão da linguagem C, a AYLLU, proposta por Wer-
ger (2000) explorando os princípios do PAB para desenvolvimento do controle distribuído para
grupos de robôs móveis. Na AYLLU os comportamentos são conectados, e arbitrados, tanto lo-
calmente, ou seja, no próprio robô, quanto globalmente por mensagens de difusão enviadas via
redes IP. Além disso, a proposta inclui novos tipos de portas ao paradigma PAB, de forma a
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tratar melhor os dados recebidos e permitir a escalabilidade do sistema.
O mecanismo de alocação de tarefas da arquitetura BLE compara um valor local de ele-

gibilidade, ou seja, a capacidade para a execução de determinada tarefa pelo próprio robô, com
a melhor elegibilidade determinada por um comportamento similar em outro robô (WERGER;
MATARIĆ, 2000). Quando um robô tem a melhor elegibilidade de determinado comportamento
para a execução de determinada tarefa, ele inibe os comportamentos semelhantes nos demais
robôs da equipe, reivindicando, assim, a tarefa. Se o robô que reivindicou a tarefa falha, a
mesma encontra-se livre para ser reivindicada por outro membro do time, após a avaliação das
elegibilidades.

É importante ressaltar que todo o processo de comparação de elegibilidades ocorre em
cada robô, de forma distribuída. Não há um mecanismo central para tal comparação. Por meio
das mensagens de difusão, os robôs têm as informações necessárias para determinar qual tarefa
será reivindicada e quais comportamentos devem ser inibidos, devido à reivindicações de outros
robôs.

MONAD Segundo Vu et al. (2003), MONAD é uma arquitetura flexível orientada à pro-
gramação e à execução da equipe de agentes, integrando controle hierárquico baseado em com-
portamentos, mecanismos de coordenação multiagente e serviços de alocação de tarefas. A
arquitetura congrega um ambiente offline de programação e projeto da equipe de agentes com
um mecanismo de coordenação online que pode executar diferentes modelos de controle da
equipe de agentes automaticamente em uma estrutura baseada em comportamento. O objetivo
de tal organização é permitir uma rápida implementação de diferentes arquiteturas de sistemas
multiagentes, além da possibilidade de flexibilidade na construção de novas equipes (MOSTEO,
2010).

O desenvolvimento da arquitetura leva em consideração scripts e códigos offline deter-
minados pelo projetista. Os scripts são arquivos escritos em formato específico da MONAD, e
são responsáveis pela descrição da equipe de agentes e pela programação da mesma. Os códi-
gos são responsáveis pela mediação e pelo comportamento da execução. Esses arquivos são as
entradas do mecanismo de sincronização de coordenação da arquitetura, que é capaz de agir
como um sistema de coordenação distribuída para toda a equipe. Cada agente executa uma có-
pia idêntica desse mecanismo.

O script da programação da equipe especifica a hierarquia dos comportamentos e a in-
teração entre eles. Para os comportamentos de baixo nível definidos na ALLIANCE há compor-
tamentos similares que são aqui chamados de comportamentos filhos. Esses comportamentos
possuem sub-objetivos, dos quais os comportamentos internos (equivalentes aos comportamen-
tos de alto-nível da ALLIANCE) dependem para completar seus próprios objetivos.

Um método de mediação ou mediador é definido como um algoritmo o qual um grupo
de agentes utiliza quando é necessária uma transição entre comportamentos internos (VU et al.,
2003). Essa transição entre os comportamentos internos é responsável pela alocação de tarefas.

Entretanto, a arquitetura apresenta fragilidade quanto à falhas de comunicação (VU
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et al., 2003), o que representa uma carência de capacidades de tolerância à erros (MOSTEO,
2010).

Automated Synthesis of Multi-robot Task solutions through software Reconfiguration -
ASyMTRe Essa arquitetura contrasta com as arquiteturas vistas anteriormente dada a abor-
dagem proposta. Tipicamente, as arquiteturas para problemas MRTA necessitam de uma prede-
finição manual do projetista de como a equipe de robôs irá executar a missão e cada tarefa que
a compõe. A árvore de tarefas descrevendo a decomposição das tarefas para a equipe de robôs
em sub-tarefas é definida previamente pelo projetista. Ou seja, o controle precisa apenas defi-
nir quem executará as tarefas. A ASyMTRe, segundo Tang e Parker (2005), automatiza tanto
quem irá executar quanto como o irá executar, sem que seja definido pelo projetista antecipada-
mente. Segundo Zhang (2012), a arquitetura foi desenvolvida para tratar de tarefas multirrobô
fortemente acopladas e foi a primeira arquitetura a possibilitar a capacidade autônoma de com-
partilhar dados nas camadas computacional e de sensoriamento.

Para os autores, aplicações que envolvem robôs heterogêneos em SMR têm dois proble-
mas principais: (a) determinar como serão divididos os recursos sensoriais e de percepção entre
os membros heterogêneos da equipe e (b) determinar os comportamentos da equipe apropriados
para a conclusão da tarefa quando essa definição depende da coleção de robôs disponíveis, de
acordo com suas características (TANG; PARKER, 2005).

O formalismo da arquitetura baseia-se em tipos de informações, as quais serão compar-
tilhadas entre os robôs da equipe, de forma a maximizar a utilidade do grupo de robôs para uma
determinada tarefa. Além disso, são modelados blocos básicos que representam as capacidades
individuais dos robôs. Esses blocos são divididos em sensoriamento do ambiente, esquema per-
ceptivo, esquema motor e esquema de comunicação.

O sensoriamento do ambiente tem como entrada a saída de um sensor físico e tem ape-
nas uma saída, mesmo que essa saída represente um conjunto de dados. Os esquemas percep-
tivos recebem informações do sensoriamento do ambiente, podendo ter várias entradas, e tem
uma única saída com um conjunto de características, como distância e ângulo. Outras entradas
possíveis no esquema perceptivo são as entradas provenientes de esquemas de comunicação.
Esses esquemas são responsáveis pelo compartilhamento das informações na arquitetura. As
saídas dos esquemas perceptivo e de comunicação são entradas para o esquema motor, res-
ponsável pelo acionamento dos atuadores do robô, no qual as saídas têm informações do tipo
velocidade, por exemplo. As conexões entre os esquemas seguem as regras estabelecidas em
(TANG; PARKER, 2005) e podem ser feitas quando as informações de saída são do mesmo
tipo das informações de entrada do bloco subsequente.

Para a formação de coalizões, a arquitetura busca todas as formas possíveis para co-
nectar esquemas diferentes de forma a ativar determinado esquema motor nos robôs para a
conclusão de uma tarefa (ZHANG, 2012). E a ativação de cada esquema está relacionado com
um grau de aptidão da solução relativa ao robô. Esse valor é chamado de utilidade e é denotado
pela Equação 3.9 (TANG; PARKER, 2005), onde µ(i) é a utilidade do robô Ri para j-ésimo
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sistema sensorial ou computacional que o mesmo necessita utilizar. O termo Pj significa a pro-
babilidade de sucesso e o termo C j o custo de sensoriamento de dado sensor, ambos para o
j-ésimo sistema sensorial ou computacional utilizado. O peso w combina a probabilidade e o
custo.

µ(i) = ∑ j(w×1/C j +(1−w)×Pj) (3.9)

A solução da arquitetura visa organizar a equipe em subequipes de forma que cada uma
delas contribua com o objetivo final. Além disso, a utilidade para cada robô em cada subequipe
deve ser maximizada para cada tarefa.

Zhang (2012) afirma que, mesmo que a arquitetura aumente a flexibilidade para SMR,
ainda há problemas a serem tratados. Um dos principais problemas ocorre quando o senso-
riamento não consegue recuperar a informação em uma determinada situação. Por exemplo,
quando um robô que não possui capacidade de localização e um que a possui estão na mesma lo-
calização, entretanto, o primeiro está fora do campo de visão, do alcance, do segundo (ZHANG,
2012). Nesta situação, a coalizão formada é inviável, pois a tarefa pode não ser cumprida ou ter
seu custo elevado.

Dynamic role assignment A arquitetura Dynamic Role Assignment, desenvolvida por Chai-
mowicz, Campos e Kumar (2002), é uma arquitetura baseada em mercado em que os robôs
utilizam funções de utilidade para a atribuição de papéis na execução da missão. Os papéis
exercidos pelos robôs são, na verdade, as tarefas a serem executadas. Por isso, a atribuição de
papéis é a própria alocação de tarefas. A arquitetura é comparada com MURDOCH, M+ e lei-
lões de única oferta em termos de complexidade de comunicação. Nessa arquitetura, em que é
utilizado um variante do CNP, um robô líder envia pedidos solicitando assistência até que um
número suficiente de robôs se voluntarie para uma tarefa cooperativa. A arquitetura utiliza um
autômato híbrido para modelar os papéis e as transições possíveis entre eles.

Com o chamado do robô líder, os robôs podem ter a preferência na execução de tare-
fas alteradas, por exemplo, abandonar a execução de uma tarefa devido a mensagem do robô
líder. Entretanto, apenas farão a transição se a utilidade da nova tarefa for alta o suficiente para
compensar o custo envolvido na troca (GAGE, 2004). Segundo Chaimowicz, Campos e Kumar
(2002), a definição das funções ótimas de utilidade é um problema de difícil resolução.

TraderBots Proposta inicialmente por Stentz e Dias (1999) e detalhada por Dias (2004),
a arquitetura tem o objetivo de unir o melhor das abordagens centralizadas e descentralizadas.
Segundo Dias (2004), a arquitetura é inerentemente distribuída, mas, pode ser centralizada em
subgrupos para aumentar sua eficiência. Essa arquitetura também tem por base o CNP.

Na arquitetura, os robôs são modelados como agentes egoístas e o time de robôs é mo-
delado como uma economia. O objetivo da equipe é completar as tarefas minimizando o custo
global (DIAS, 2004). São determinadas funções de custo e de retribuição, as quais calculam o
custo de cada esquema possível de execução das tarefas e transformam os resultados possíveis
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da execução das tarefas em valores de retribuição, respectivamente. Os robôs utilizam essas
funções para negociar a execução de uma tarefa.

Segundo Dias (2004), a arquitetura trata algumas das características desejáveis para um
sistema de coordenação multirrobô de sucesso, como a robustez, a capacidade de lidar com
condições dinâmicas, a capacidade de lidar com o surgimento de novas tarefas, flexibilidade,
aprendizado, entre outras. Entretanto, “a abordagem não é uma solução ótima para todos os
domínios de aplicação multirrobô. Podem haver dificuldades na determinação apropriada de
funções de custo e retribuição para representar alguns problemas com acurácia” (DIAS, 2004).

Information Quality-ASyMTRe A arquitetura IQ-ASyMTRe é uma extensão da ASyM-
TRe, apresentada previamente, proposta por Zhang (2012). Essa extensão tem o objetivo de tra-
tar alguns dos problemas da arquitetura original, como, por exemplo, a formação de coalizões
inviáveis. Além disso, um novo tratamento às informações é utilizado na conversão dos tipos
de informações.

A alocação de tarefas utiliza uma abordagem baseada em mercado. Um leiloeiro anun-
cia as tarefas aos robôs, que calculam e submetem as ofertas para as coalizões possíveis. O
leiloeiro, então, determina as ofertas ganhadoras e atribui as tarefas à essas coalizões.

Para tratar do problema de formação de coalizões inviáveis, a arquitetura trabalha com
a recuperação de informações. Caso nenhuma coalizão possa recuperar as informações de uma
tarefa, então essa tarefa é não executável. Há, também, a definição de coalizão local, que trata
do robô que, diretamente, fornece informações a outro robô para a ativação dos esquemas de
sensoriamento ou de atuadores (ZHANG, 2012). Essas informações locais dão origem à uma
potencial coalizão-solução local. A partir das coalizões encontradas, o algoritmo escolhe a co-
alizão com o menor custo de execução, alocando, assim, a tarefa.

3.4.4 Comparação

Uma breve comparação será feita para as arquiteturas que são o foco deste trabalho:
ALLIANCE, MURDOCH e protocolo M+. Alguns pontos de comparação foram levantados: o
processo decisório para a alocação de tarefas, métodos de tolerância a falhas, comunicação uti-
lizada, descrição das tarefas, conhecimento do ambiente por parte dos robôs e classificação de
acordo com a Taxonomia de Gerkey e Matarić (2004).

A alocação de tarefas em todas as três arquiteturas e realizada de forma descentrali-
zada. Na ALLIANCE, é definida com base nas motivações internas dos robôs e na comunicação
implícita entre eles. Se o grau de motivação atinge um determinado valor de limiar, um com-
portamento é ativado e, então, uma tarefa começa a ser executada. Quando um robô transmite
uma mensagem informando o início da execução de determinada tarefa, os demais são satis-
feitos, e a motivação interna para esta determinada tarefa passa a evoluir de uma forma mais
lenta. Essa evolução é importante para que, caso o primeiro robô falhe, os demais assumam a
execução da tarefa após um intervalo de tempo apropriado. Ainda, nenhum tipo de negociação
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é realizado para definir o robô que executará a tarefa. Sendo os robôs heterogêneos, cada um
terá uma evolução própria das motivações internas. E caso a extensão L-ALLIANCE tenha sido
utilizada, os robôs têm conhecimento das capacidades dos demais robôs do grupo e, portanto,
adaptam suas motivações de acordo com essas capacidades individuais. Dessa forma, o robô
com melhor desempenho em determinada tarefa terá mais chance de executá-la. A realocação
de tarefas já atribuídas é possível na arquitetura, dependendo apenas da evolução da motivação
interna de cada robô, especificamente, a impaciência e a aquiescência.

A negociação está presente nas outras arquiteturas discutidas, porém, com métodos di-
ferentes. A MURDOCH apresenta um mecanismo de alocação em que os leilões são baseados
em apenas uma rodada de ofertas, com a primeira oferta de cada robô envolvido (GERKEY;
MATARIĆ, 2002). Não há negociação posterior, mesmo se o ambiente dinâmico apresentar al-
guma variação. O contrato de execução da tarefa é fechado com o robô que apresentou a melhor
oferta no período da rodada de ofertas. O monitoramento da execução da tarefa é constante. Se
um progresso suficiente é demonstrado, o contrato é renovado por mais um intervalo de tempo
determinado e o robô contratado envia uma mensagem de reconhecimento da renovação. Isto
ocorre até a tarefa ser finalizada. Entretanto, a arquitetura não permite a realocação de tarefas,
dado, por exemplo, pela disponibilidade de um robô com melhor capacidade para execução de
uma tarefa já atribuída. A mudança no executor ocorrerá apenas se o contrato não for cumprido,
por exemplo, devido a uma falha.

O protocolo M+ apresenta um mecanismo de negociação que permite mais de uma ro-
dada de ofertas, gerando uma maior flexibilidade na alocação em relação à mudanças de estado
do sistema. Como todos os robôs recebem a mesma missão, seu planejamento envolve todas as
tarefas da mesma. Entretanto, de acordo com a alocação de tarefas dos demais robôs, um novo
planejamento será executado. Com mudança no planejamento individual, a negociação de uma
tarefa poderá ocorrer em mais de uma rodada. Isso ocorre, pois há um intervalo de tempo entre
a atribuição da tarefa a um robô (estado de melhor candidato na Figura 3.6) e a execução efetiva
da tarefa. A realocação de tarefas é possibilitada devido à solicitação de ajuda em situações de
emergência, o que leva a um novo planejamento por parte dos robôs que se disponibilizam a
atender ao pedido. Entretanto, essa situação não pode ser entendida como a execução da tarefa
por dois ou mais robôs, e sim como um mecanismo de realocação. Após a negociação para a
execução da tarefa, o robô que a estava executando previamente a abandona, buscando executar
outra tarefa. Não é um mecanismo de formação de coalizão.

Os mecanismos de alocação de todas as arquiteturas em questão utiliza um valor escalar
calculado, a utilidade, como referência para a atribuição. Em relação à utilidade calculada, a ar-
quitetura ALLIANCE trata esse problema usando uma espécie de utilidade variável. Esse valor
é a motivação interna dos robôs, especialmente o grau de impaciência e de aquiescência, que
variam inerentemente com o tempo (PARKER, 1998; PARKER, 1995; BASTOS; RIBEIRO;
SOUZA, 2008). Em contraste, a oferta apresentada com valor de aptidão da arquitetura MUR-
DOCH depende das métricas utilizadas pelo robô, como somas simples ou ponderadas de variá-
veis, tais como medições de sensores e estados do robô, mas nem sempre levando o tempo em
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consideração. Seguindo a mesma linha, o protocolo M+ apresenta para cada tarefa um custo
calculado durante o planejamento das ações.

As arquiteturas têm métodos diferentes para prevenir falhas dos membros da equipe de
robôs. A ALLIANCE, denominada pela própria autora como uma arquitetura totalmente dis-
tribuída e tolerante à falhas (PARKER, 1998), utiliza a motivação interna (aquiescência) para
evitar que um robô fique travado em uma determinada tarefa e, paralelamente, a impaciência
de outro robô para que uma tarefa seja executada no menor tempo possível. Além disso, falhas
parciais também são prevenidas. Um robô que tenha um de seus recursos em falha, terá sua
motivação reduzida a comportamentos que necessitem do recurso. Os parâmetros de um com-
portamento que não pode ser habilitado podem ser definidos pelo programador, ou aprendidos
pelos robôs, através da L-ALLIANCE.

O principal mecanismo para prevenção de falhas na MURDOCH é a renovação do con-
trato de execução da tarefa. Com o monitoramento periódico, uma falha no robô executor e/ou a
falha no envio da mensagem de reconhecimento de renovação de contrato gera um novo leilão,
pois o leiloeiro entende que a tarefa pode ser redesignada. Do mesmo modo, um novo leilão
pode ocorrer se parâmetros de execução da tarefa não estiverem em níveis satisfatórios. Dessa
forma, com o término do contrato sem renovação, o robô executor irá parar de executar a tarefa
e outros robôs podem apresentar suas ofertas para iniciar a execução da mesma.

No protocolo M+, caso um robô falhe na execução de uma tarefa, ele recorrerá à camada
de planejamento para encontrar um novo conjunto de ações para que a tarefa seja executada. Se
isso não for possível, há um pedido de ajuda ao grupo, quando uma mensagem é transmitida
ao grupo com os atributos pertinentes daquela tarefa, para que os demais consigam calcular o
custo em ajudar o determinado robô. A falha total de um robô, e a consequente não execução de
uma tarefa, gera a falta de atualização das tarefas executáveis e, portanto, a tarefa poderá entrar
no planejamento dos demais robôs para o retorno da execução.

A comunicação, parâmetro importante para todas as arquiteturas, ocorre por meio de
mensagens de difusão (broadcast). Entretanto, apresentam métodos distintos. A ALLIANCE

conta com dois parâmetros de transmissão: ρi, que determina a taxa de transmissão de mensa-
gens, e τi, que determina o período de tempo o qual um robô pode ficar sem receber mensagens
de outro robô da equipe antes de decidir que este último parou de funcionar. O segundo parâme-
tro incrementa o nível de tolerância à falha. As mensagens recebidas de outros robôs da equipe
afetam a motivação do robô através da Equação 3.3, o que pode alterar seu comportamento ou
inibir um comportamento. Nas premissas da arquitetura a falha na comunicação é prevista, pois
o meio de comunicação pode estar indisponível. Além disso, a forma de comunicação da ar-
quitetura permite formas de comunicação mais sofisticadas, como o reconhecimento das ações
entre os robôs, de forma a não ser necessária a troca de dados.

A comunicação na MURDOCH é anônima e baseada no conceito editor/assinante. Com
isso, os tópicos publicados são assinados apenas pelos robôs que dispõem dos recursos neces-
sários a cada tópico, recebendo informações sobre o mesmo. Dessa forma, os editores publicam
uma mensagem de anúncio de tarefa apenas nos tópicos com recursos relacionados àquela ta-
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refa. Os membros assinantes desses tópicos respondem à essa mensagem, sem a comunicação
entre os demais assinantes. Perdas de mensagens e perdas de conexão dos robôs por estarem
fora do alcance de comunicação são previstos e permitidos.

Enquanto na MURDOCH as mensagens são centradas nos recursos, o protocolo M+
baseia suas mensagens nas tarefas, sendo transmitida na mensagem o custo para execução de
determinada tarefa (durante uma negociação). No caso de um pedido de ajuda, o robô requisi-
tante envia os atributos relevantes daquela tarefa, mostrando aos demais o estado atual de seu
ambiente, para que os demais possam calcular o custo das novas ações a serem executadas.

Um aspecto importante para o controle da arquitetura é a forma de apresentação das
tarefas, ou da missão, aos robôs. A ALLIANCE tem as tarefas descritas através do repertório de
comportamentos de alto-nível programados nos robôs. Para que haja a ordenação das tarefas, a
motivação dos robôs evolui de acordo com os parâmetros pré-estabelecidos e impede de tarefas
posteriores serem realizadas antes de tarefas que causem um aumento maior na motivação do
robô, significando prioridade na execução. De alguma forma, a missão é apresentada a todos os
robôs simultaneamente. Entretanto, dadas as especificidades de cada robô, dois comportamen-
tos de descrição diferente podem executar a mesma tarefa. Ainda considerando características
diferentes nos robôs, alguns podem não estar aptos a executar determinadas tarefas, por falta de
recursos, por exemplo.

O protocolo M+ apresenta as tarefas da missão parcialmente ordenadas a todos os robôs
da equipe, simultaneamente. O ordenamento parcial é considerado no planejamento para a de-
finição de tarefas predecessoras e sucessoras de forma a estabelecer as tarefas disponíveis para
execução. A arquitetura MURDOCH é classificada por Gerkey e Matarić (2004) como uma ar-
quitetura de alocação de tarefas online. Ou seja, não são definidas todas as tarefa da missão de
forma simultânea. As tarefas são incluídas na arquitetura por um sistema dedicado ou pelo pro-
gramador. Assim que a tarefa é apresentada, ela é atribuída para o robô mais capaz, de acordo
com o Algoritmo 3.1.

Como visto, as arquiteturas têm seu foco na alocação das tarefas e não na descrição ou
desmembramento das mesmas. Essa etapa deve ser realizada por outra ferramenta de software
dedicada ou pelo próprio projetista.

Sobre o conhecimento do ambiente, nenhuma das arquiteturas dispõe de um conheci-
mento centralizado e completo do ambiente e nenhum robô tem tal conhecimento prévio. Na
ALLIANCE, o mapeamento do ambiente pode ser definido como um comportamento de alto-
nível, por exemplo. Entretanto, os robôs têm conhecimento de seus companheiros de equipe. Na
MURDOCH, o conhecimento do ambiente depende do recurso de cada robô, impactando na ele-
gibilidade para as tarefas que envolvem recursos determinados. Os robôs não têm conhecimento
dos demais robôs nem de seus recursos e não levam isso em consideração nas negociações dos
leilões. O conhecimento do ambiente no Protocolo M+ é individual, ou seja, cada robô tem
seu “mundo”. Os robôs são conscientes dos demais robôs da equipe e utilizam as informações
trocadas para atualizar suas informações do ambiente.

O último ponto a ser discutido, é a classificação de cada arquitetura segundo a taxono-
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mia para problemas MRTA proposto em (GERKEY; MATARIĆ, 2004). As arquiteturas discu-
tidas têm tarefas que necessitam de um único robô (SR - single-robot task) para execução. O
experimento (b), apresentado na seção 3.4.2.1, introduz uma missão fortemente acoplada, ne-
cessitando a cooperação entre múltiplos robôs. Entretanto, entendendo-se cada papel como uma
tarefa separada (observador,impulsor da esquerda e impulsor da direita), pode-se concluir que
a divisão de tarefas da missão leva à tarefas de único robô. Os robôs utilizados nas simulações e
nas implementações físicas das arquiteturas podem executar apenas uma tarefa por vez. Dessa
forma, os robôs são de tarefa única (ST - single-task robots). Já o tipo de atribuição varia de
acordo com a arquitetura.

A alocação instantânea de tarefas (IA) é uma característica da arquitetura MURDOCH,
que implementa um algoritmo de alocação online (GERKEY; MATARIĆ, 2002; LIU, 2014). A
ALLIANCE atende tanto à atribuições instantâneas quanto à atribuições escalonadas no tempo,
ou pré-agendadas (GERKEY; MATARIĆ, 2004; PARKER, 2008). Segundo Gerkey e Matarić
(2004), o caso mais simples de alocação instantânea (IA) a arquitetura aloca as tarefas de forma
iterativa de forma gulosa até que a missão seja finalizada. Ou seja, a partir das informações
do ambiente e da troca de mensagens entre os robôs, as tarefas são alocadas aos robôs cu-
jas motivações atinjam os determinados limiares de ativação do comportamento. Do ponto de
vista do planejamento das tarefas ao longo do tempo, a alocação escalonada no tempo (TA), o
Problema da Eficiência da ALLIANCE é um variante do problema MRTA (GERKEY; MATA-
RIĆ, 2004), apresentado na seção 3.4.1.1. Nesse caso, as tarefas devem ser alocadas de forma
a minimizar a função objetivo, ou o tempo de execução ou a energia gasta pelos robôs. Final-
mente, o Protocolo M+ também trata de alocações IA e TA. Nesse caso, os robôs conhecem
previamente as tarefas da missão em um ordenamento parcial. Dessa forma, para a alocação
IA, os robôs realizam negociações iterativas para definir a atribuição das tarefas (GERKEY;
MATARIĆ, 2004). Entretanto, os robôs podem negociar uma tarefa antecipadamente. Os mó-
dulos de alocação de tarefas, reação cooperativa à emergências e execução de tarefas podem ser
executados paralelamente. Dessa forma, dá a característica de alocação TA para a arquitetura
(BOTELHO; ALAMI, 1999). Em resumo, a arquitetura MURDOCH ataca problemas ST-SR-IA
e as arquiteturas ALLIANCE e Protocolo M+ problemas ST-SR-IA e ST-SR-TA.

3.5 Discussão

Para condensar a classificação exposta neste capítulo, a Tabela 4 classifica as arqui-
teturas aqui apresentadas de acordo com a taxonomia de sistemas multirrobô, apresentada por
Farinelli, Iocchi e Nardi (2004) e a Tabela 5 identifica a taxonomia das arquiteturas citadas neste
trabalho de acordo com a taxonomia de problemas MRTA, segundo Gerkey e Matarić (2004).

De acordo com Tabela 4, todas as arquiteturas apresentadas têm a cooperação intencio-
nal, o que significa que nenhuma das arquiteturas trabalha com enxame de robôs. Além disso,
nenhuma das arquiteturas têm sua organização centralizada, reafirmando as vantagens de sis-
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temas distribuídos. O tipo de comunicação mais frequente, por difusão, também demonstra a
busca pela robustez das arquiteturas, uma vez que a comunicação pode apresentar falhas.

Outro traço importante é o número de robôs que compõe as equipes. Esses valores fo-
ram retirados dos experimentos e simulações realizadas nos trabalhos citados. É importante
notar que conforme a equipe aumenta, as soluções tornam-se mais complexas. Além disso, com
o aumento no número de robôs no ambiente, a interferência entre os robôs também aumenta, o
que pode gerar uma menor eficiência.

A Tabela 5 mostra a predominância de tarefas que necessitam um único robô para sua
execução, dentre as arquiteturas estudadas. Essa consideração simplifica o controle de alocação
de tarefas. As arquiteturas que tratam de tarefas multirrobô têm seu foco na formação de coali-
zões para a execução destas. Importante ressaltar que na arquitetura Dynamic Role Assignment,
apesar de tratar de tarefas que necessitam de um número igual ou maior que dois robôs para a
execução de cada tarefa, pode-se simplificar considerando que cada papel equivale a uma tarefa
(CHAIMOWICZ; CAMPOS; KUMAR, 2002). Assim, cada robô que executa seu papel cumpre
uma tarefa individualizada.

As colunas da Tabela 5 que classificam quanto ao tipo de robô mostram a complexidade
de se desenvolver um robô com a capacidade de execução de mais de uma tarefa simultane-
amente. As arquiteturas apresentadas trabalham com robôs que executam uma tarefa por vez,
mesmo que suas capacidades o permitam executar várias tarefas diferentes. Além disso, o tipo
de alocação predominante também mostra como o planejamento pode aumentar a complexidade
do sistema. A alocação de tarefas escalonada no tempo demanda um sistema planejador cen-
tralizado, que tenha conhecimento global do problema. Entretanto, essa característica conflita
com a maior robustez do sistema distribuído. Característica a qual as arquiteturas apresentadas
buscam. As arquiteturas que apresentam tal característica (ALLIANCE e M+) não fazem tal
alocação dado um planejamento global, como discutido na seção 3.4.4.



C
apítulo

3.
Sistem

as
M

ultirrobô
85

Tabela 4 – Classificação das arquiteturas de acordo com a taxonomia de sistemas multirrobô.

Dimensões

Arquiteturas Conhecimento Coordenação Organização Comunicação Composição
da Equipe

Arquitetura
do Sistema

Tamanho da
Equipe

Alliance Intencional
Fracamente
Acoplada

Completamente
Distribuído

Explicita -
Broadcast

Heterogênea Reativo >10 robôs

Murdoch Intencional
Fracamente
Acoplada

Distribuído
Explicita - pu-
blisher/ subs-
criber

Heterogênea Híbrido >10 robôs

M+ Intencional
Fracamente
Acoplada

Distribuído
Explícita -
broadcast

Heterogênea Híbrido >5 robôs

BLE Intencional
Fracamente
Acoplada

Completamente
Distribuído

Explícita -
broadcast

Heterogênea Reativo >5 robôs

Monad Intencional
Fracamente
ou Fortemente
Acoplada

Distribuído Implícita Não definido Deliberativo Não definido

ASyMTRe Intencional
Fortemente
Acoplada

Distribuído
Explícita -
broadcast

Heterogênea Híbrido >10 robôs

Dynamic Role
Assignment

Intencional
Fortemente
Acoplada

Hierárquico
Explícita -
broadcast

Heterogênea Híbrido >20 robôs

TraderBots Intencional
Fortemente
Acoplada

Distribuído
Explícita -
broadcast

Heterogênea Híbrido >10 robôs

IQ-ASyMTRe Intencional
Fortemente
Acoplada

Distribuído
Explícita -
broadcast

Heterogênea Híbrido >10 robôs

Fonte: Próprio autor.
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Tabela 5 – Classificação das arquiteturas de acordo com a taxonomia para problemas de aloca-
ção de tarefas em sistemas multirrobô.

Classificações
Tipo de
Robô

Tipo de
Tarefa

Tipo de
Alocação

Arquiteturas ST MT SR MR IA TA
Alliance X X X X
Murdoch X X X

M+ X X X X
BLE X X X

Monad X X X
ASyMTRe X X X

Dynamic Role Assignment X X X
TraderBots X X X

IQ-ASyMTRe X X X
Fonte: Próprio autor.
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4 A visão arroviana do problema MRTA

“A Teoria da Escolha Social começa com algumas condições minimamente razoáveis
que relacionam os resultados às comunicações (ou interações)” (ARROW; SEN; SUZUMURA,
2011). As condições buscam tornar a comunicação factível. E se assume-se que a escolha social
depende do bem-estar individual, então o que é comunicado é a preferência individual, embora
o resultado coletivo deva ser uma função das comunicações (ARROW; SEN; SUZUMURA,
2011).

Este capítulo visa apresentar a estrutura formal do problema de alocação de tarefas em
sistemas multirrobô sob a visão arroviana, apresentando as condições necessárias para evitar a
impossibilidade da decisão em conjunto do grupo de robôs. Além disso, serão tratados os prin-
cipais problemas classificados pela taxonomia de Gerkey e Matarić (2004), no mesmo domínio.
E, ainda, serão discutidos os mecanismos de alocação baseados em regras de escolha social para
esses casos, observadas as condições atendidas e aquelas que devem ser relaxadas.

4.1 Bem-estar social em SMR

Antes de analisar o Bem-estar social para SMR, é necessário entender o conceito bruto
de bem-estar (welfare) e bem-estar social (social welfare). O termo bem-estar engloba vários
aspectos e significados.

De acordo com Greve (2008), geralmente, é relacionado ao critério monetário, embora,
algumas vezes, seja necessário incluir outros aspectos como a felicidade. A palavra welfare de-
riva de well, em seu sentido comum, ou seja, de maneira satisfatória ou boa, e fare como um
fornecimento de alimento (GREVE, 2008).

E de acordo com Greve (2008), “bem-estar pode ser relacionado tanto com o individual
quanto com o coletivo, envolvendo necessidades materiais e imateriais”. Seu significado tem
forte dependência com o domínio de referência. Por exemplo, o termo pode ser relacionado
desde aplicações de justiça social até a aspectos biológicos.

Como uma abordagem sociológica do bem-estar, Allardt (1975 apud GREVE, 2008) su-
gere que o bem-estar está relacionado com ter, amar e ser. Então, bem-estar é, essencialmente,
sobre realizar necessidades básicas dos indivíduos e famílias. Entretanto, as duas principais
áreas de estudo são as ciências Sociais e Econômicas. A primeira analisa o Estado de Bem-
estar, a intervenção do Estado na sociedade. A segunda estuda “os possíveis efeitos de várias
políticas econômicas no bem-estar da sociedade” (NATH, 1973). Além disso, preocupa-se com
a forma de medição do bem-estar e, consequentemente, com sua maximização.
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Na Economia do Bem-estar, o bem-estar é comumente relacionado à utilidade. A com-
paração entre bem-estar e a ideia de utilidade de Benthan no século XV III é clara, segundo
Greve (2008). Ademais, bem-estar (e bem-estar social) tem sido associado com a percepção
individual de utilidade. Assim, o bem-estar social resulta da soma do bem-estar (utilidade) dos
indivíduos da sociedade. Em outras palavras, “a felicidade total de uma sociedade é frequente-
mente entendida como a agregação das felicidades individuais” (GREVE, 2008).

O termo utilidade traz a ideia de tomada de decisão, de escolha. Um indivíduo escolhe
uma alternativa (dentre as possíveis) de acordo com a maior utilidade por ele calculada. Esse
valor segue parâmetros individuais. Para Praag e Frijters (1999), atribuir valores de utilidade às
alternativas possíveis é um método eficiente de descrever um problema de escolha.

A medição da utilidade ainda é um assunto nebuloso. Vários métodos cardinais foram
apresentados por economistas, como citado por Praag e Frijters (1999). Mas, do lado oposto,
muitos são os críticos. Vide a conclusão de Vilfredo Pareto sobre o ordenamento entre dois
bens, citado na seção 2.1. Da mesma forma, a medição e o cálculo da utilidade em sistemas
robóticos enfrenta desafios, ainda mais quando os valores individuais devem ser comparados.

Então, o conceito de bem-estar social apresentado aqui tem o objetivo de agregar pre-
ferências individuais em uma tomada de decisão coletiva. Entretanto, essas decisões devem
elevar o nível de bem-estar social. Ou, pelo menos, mantê-la no mesmo nível. A fim de atingir
o bem-estar social, o processo de tomada de decisão deve ter uma estrutura correta para este
fim. Por esse motivo, funções de bem-estar social ou de escolha social são indicadores para tais
mecanismos de agregação de preferências.

4.2 Modelo Formal da Escolha Social para problemas MRTA

Dentre outras definições, a palavra sociedade significa: “agrupamento de pessoas que
vivem em estado gregário e em cooperação mútua; grupo de indivíduos que se submetem a um
regulamento com o objetivo de exercer uma atividade comum ou defender interesses de todos”
(DILGUERIAN; WEISZFLOG, 1998). O termo sociedade é apropriado, então, para denomi-
nar um grupo de robôs programados para exprimir comportamento cooperativo na execução de
tarefas de uma missão. Assim, seja R = {r1,r2, ...,rm} o conjunto de m robôs, móveis ou não,
que compõe uma sociedade, submetendo-se a uma mesma arquitetura de controle de alocação
de tarefas.

As tarefas consideradas neste modelo seguem a Definição 3.1. Adicionalmente, se-
rão consideradas apenas tarefas fracamente acopladas, cuja interdependência na execução é
nula. As tarefas são independentes. Essa consideração simplifica o modelo. Considere T =

{τ1,τ2, ...,τn} o conjunto de n tarefas independentes possivelmente ponderadas, sendo necessá-
rio um ou mais robôs para a execução de cada tarefa.

Como visto na seção 2.1, a medição da utilidade como uma quantidade sempre foi um
problema. E conforme a seção 3.3, a estimativa cardinal da utilidade em SMR para tomada de
decisão apresenta seus problemas, principalmente, incertezas de medição e do ambiente. Então,
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a estimativa não negativa da taxa de eficiência do desempenho do robô para cada tarefa, a uti-
lidade, será substituída por uma análise ordinal de preferências. Essa análise será representada
pelo ordenamento das preferências dos robôs em relação à execução das tarefas ou pelo orde-
namento de preferências dos robôs sobre os robôs que executarão as tarefas. O ordenamento de
preferências segue a comparação binária entre duas alternativas. As alternativas possíveis são
consideradas em dois domínios diferentes, o das tarefas ou o dos robôs. As comparações par a
par formarão um ordenamento completo e transitivo.

O ordenamento de preferência traz vantagens para a análise da decisão coletiva no do-
mínio da alocação de tarefas em SMR. Segundo Fleurbaey e Maniquet (2011), o “ordinalismo
segue do fato de que qualquer função de utilidade pode ser substituída por uma transformada
crescente dela mesma, de modo que apenas a classificação do grupo é importante”. O princí-
pio deixa claro que a intensidade não mais será levada em consideração, mas, sim, a ordem de
preferência. Em um SMR, cada robô continuará com sua função de utilidade interna, para o
cálculo da utilidade (ou custo, ou aptidão) para cada tarefa, entretanto, esse valor não mais será
comparado entre os agentes, seguindo o princípio da Incomparabilidade: considerando que
as transformadas das funções de utilidade são tantas quantos os agentes envolvidos, ou seja,
cada agente pode ter sua própria função de utilidade, não há um significado comum que pode
ser dado aos níveis de utilidade ou às diferenças de utilidades (FLEURBAEY; MANIQUET,
2011). Dessa forma, sob os princípios do ordinalismo e da incomparabilidade, não se perderá
a generalidade definindo a preferência da sociedade diretamente na forma das preferências dos
robôs do conjunto R .

Por outro lado, a utilização de valores escalares de utilidade permitem uma busca clara
pela maximização de uma função objetivo. Para o caso ordinal, Arrow (1950) enuncia a dificul-
dade de se obter uma função objetivo clara para a maximização:

se adotarmos a identificação tradicional da racionalidade com a maximização

de alguma característica, então o problema de alcançar um máximo social deri-

vado de desejos individuais é precisamente o problema que tem sido central no

campo da economia do bem-estar. Entretanto, a busca por uma definição clara

do bem-estar social ótimo tem sido assolado pelas dificuldades da comparação

interpessoal. A ênfase, como é sabido, mudou para uma definição mais fraca

de otimização, a saber, a determinação de todos os estados sociais, de modo

que nenhum indivíduo pode melhorar sem piorar a situação de outro.

Dessa forma, atingir o bem-estar social no problema de alocação de tarefas será a ob-
tenção de um ordenamento de preferências tal que respeite os Axiomas 2.1 e 2.2, pois, segundo
Arrow (1950), “como em qualquer tipo de comportamento descrito pela maximização, a men-
surabilidade do bem-estar social não precisa ser considerada; tudo que importa é a existência
de um ordenamento social que satisfaça os Axiomas 2.1 e 2.2”.

Nesse trabalho as funções objetivo na qual se busca a maximização são chamadas fun-

ção de bem-estar social Arroviana e a função de Escolha Social. Cada caso de aplicação será
detalhado na seção 4.2.1. Isso significa que, além da necessidade de satisfazer os Axiomas 2.1
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e 2.2, a função de bem-estar social deve satisfazer um conjunto de condições similares às con-
dições estabelecidas na seção 2.3 para o Teorema da Impossibilidade de Arrow. E as funções
de escolha social devem satisfazer condições paralelas às condições de Arrow, entretanto para o
caso da escolha social. Essas condições serão traduzidas para o domínio da alocação de tarefas
em SMR e apresentadas na seção 4.2.2.

Essa função de bem-estar social Arroviana pode ser considerada utilitarista mesmo que
não realize uma soma explícita das utilidades individuais. Isso pode ser considerado pelo fato
do mecanismo levar em consideração as preferências individuais de cada robô e agregar as pre-
ferências de acordo com as mesmas, sem levar em consideração, por exemplo, o robô ou tarefa
de menor utilidade. Do ponto de vista igualitarista, a busca seria pela maximização da menor
utilidade.

A notação de preferências apresentada na seção 2.1.1 será, também, utilizada para re-
presentar as preferencias da sociedade de robôs. Dessa forma, para o robô ri, com i = (1, ...,m),
se a execução da tarefa τ1 é tão preferível quanto à execução da tarefa τ2, então τ1 �i τ2. Ana-
logamente, se a execução de τ1 é estritamente preferível à execução de τ2, logo, τ1 �i τ2. E se
o agente ri é indiferente em relação às tarefas, τ1 ∼i τ2.

De outro ponto de vista, o robô ri pode expressar sua preferência acerca do robô que
executará determinada tarefa. Assim, para representar a preferência do robô ri à execução da
tarefa τk, com k = (1, ...,n): se a escolha do robô r1 para a execução é tão boa quanto ao robô
r2, então r1 �τk

i r2; se r1 é estritamente preferível à r2, então r1 �τk
i r2; e se r1 é indiferente

em relação a r2, então r1 ∼τk
i r2. Ainda considerando todos as preferências transitivas, os or-

denamentos de preferências serão considerados não-estritos. Dessa forma, será denotado por
�ri= {τ1 � τ2 � ... � τn} o ordenamento de preferências do robô ri. O ordenamento de pre-
ferências do robô ri sobre os robôs para a execução de determinada tarefa τk é denotado por
�τk

ri = {r1 � r2 � ...� rm}.
O conjunto das preferências individuais racionais possíveis não-estritas será denotado

por R. O conjunto de ordenamentos de preferências, aqui também chamado de perfil de pre-
ferências, será denotado por: (i) [�]R ∈ Rn quando o conjunto representa o ordenamento de
preferências individuais dos robôs em relação à execução das tarefas; (ii) [�]TR ∈ Rm×n quando
o conjunto representa o ordenamento de preferências individuais dos robôs sobre os robôs do
conjunto R para a execução das tarefas do conjunto T . A escolha social será feita sobre [�]R
ou [�]TR .

4.2.1 Funções de escolha e bem-estar social

Para o problema de alocação de tarefas em sistemas multirrobô, duas situações de es-
colha podem ser identificadas: (i) a escolha sobre as tarefas alternativas e (ii) a escolha sobre
os robôs alternativos. Funções de bem-estar social têm como resultado um ordenamento total
das alternativas apresentadas à sociedade. Esse ordenamento é um mapeamento das escolhas
sociais de acordo com as preferências individuais. Ou seja, o mapeamento realizado por uma
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função de bem-estar social gera um planejamento total da alocação de tarefas. Funções de es-
colha social selecionam a alternativa melhor ranqueada, de classificação mais elevada. Dessa
forma, as funções de escolha social no domínio multirrobô definirão a tarefa melhor classifi-
cada para execução ou o robô melhor classificado para execução de uma determinada tarefa.
Em tempo, essas funções serão divididas para os dois casos de ordenamento de preferências
vistos, o ordenamento de tarefas e o ordenamento de robôs, para melhor entendimento.

Definição 4.1 (Função de escolha social multirrobô sobre o conjunto T ). Uma função de esco-
lha social multirrobô sobre o conjunto de tarefas T (FES-MRT ) é um processo ou uma regra
que, para cada ordenamento de preferências individual sobre as tarefas, {�ri, ...,�rm}, resulta
em apenas uma escolha, a melhor colocada: C([�]R ) : Rm 7→ T .

Uma FES-MRT sobre o conjunto de tarefas T deve agregar as preferências dos mem-
bros da sociedade de robôs sobre as tarefas da missão.

Definição 4.2 (Função de escolha social multirrobô sobre os conjuntos R e T ). Uma função de
escolha social multirrobô (FES-MR T ) sobre o conjunto de robôs R e o conjunto de tarefas T
é um processo ou uma regra que, para cada ordenamento de preferências sobre a execução das
tarefas, {�τk

r1 , ...,�
τk
rm}, resulta em apenas uma escolha, o robô melhor colocado para a execução

da tarefa τk: C(τk) : Rm 7→ R , para cada tarefa do conjunto T e com k = {1,2, ...,n}.

Já a FES-MR T apresentada na Definição 4.2 é um mecanismo de alocação em que o
robô melhor ranqueado será escolhido para execução da tarefa. Dessa forma, a agregação de
preferências ocorre mediante o conhecimento das capacidades próprias do robô, além do co-
nhecimento das capacidades dos demais membros da equipe. A função mapeia o melhor robô
para a execução de cada tarefa, segundo a preferência social. Dessa forma, os agentes devem
ter suas preferências de acordo com os candidatos para execução daquela tarefa. Assim, essa
função de escolha pode ser entendida como uma votação em que as tarefas são alocadas para os
robôs melhores candidatos em relação à sua execução.

Funções de bem-estar social têm como resultado um ordenamento total das alternativas
apresentadas à sociedade. Esse ordenamento é um mapeamento das escolhas sociais de acordo
com as preferências individuais. Uma função de bem-estar social sobre o conjunto de tarefas T
agrega as preferências individuais dos robôs sobre as tarefas, gerando um ordenamento com-
pleto das tarefas a serem executadas.

Definição 4.3 (Função de bem-estar social multirrobô sobre o conjunto T ). Uma função de
bem-estar social multirrobô sobre o conjunto de tarefas T (FBS-MRT ) significa um processo
ou uma regra a qual, para cada relação individual de preferências sobre as tarefas alternati-
vas �ri, ...,�rm , sendo �ri= (τ1 � ... � τk) e k = (1, ...,n), resulta em um ordenamento social
correspondente às alternativas, [�]R = Rm 7→ T .
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Caso o mecanismo de alocação para essa função de bem-estar social tiver como resul-
tado um ordenamento completo da execução das tarefas, a mesma pode ser entendida como a
formação de uma coalização, em que os robôs da sociedade decidirão a ordem das tarefas as
quais todos devem executar de forma cooperativa. Esse caso será discutido quando o problema
envolve tarefas que requerem múltiplos robôs para sua execução.

Ainda sobre a FBS-MRT , há mecanismos de alocação que, apesar de atingirem o re-
sultado de ordenamento social, o fazem de maneira iterativa, considerando as preferências dos
robôs em uma ordem pré-definida. Tais mecanismos serão discutidos na seção 4.3.

Além do ordenamento das tarefas alternativas, a situação em que a preferência será re-
velada acerca dos robôs alternativos para a execução das tarefas também é possível. Para tal, a
agregação de preferências ocorre mediante o conhecimento das capacidades próprias do robô,
além do conhecimento das capacidades dos demais membros da equipe. A função da Definição
4.4 mapeia o melhor robô para a execução de cada tarefa, segundo a preferência social.

Definição 4.4 (Função de bem-estar social multirrobô sobre os conjuntos R e T ). Uma função
de bem-estar social multirrobô sobre o conjunto de robôs R e o conjunto de tarefas T (FBS-
MR T ) significa um processo ou uma regra a qual, para cada relação individual de preferên-
cias sobre os robôs para a execução das tarefas �T

ri
, ...,�T

rm
, sendo �ri (R ,T ) = (ri,τ1 � ... �

rm,τ1; ...;ri,τk � ...� rm,τk) e k = (1, ...,n), resulta em um ordenamento social correspondente
às alternativas, [�]TR = Rm×n 7→ R .

De forma análoga ao observado para a função da Definição 4.3, um mecanismo iterativo
também é aplicável à implementação da função de bem-estar social. Nessa situação será iterada
cada tarefa e definida a melhor opção, ou seja, o robô de maior preferência para a execução da
mesma. A partir dessa observação, é possível afirmar que uma FES é uma instância de uma FBS
para o problema MRTA, pois ao fim das iterações de uma FES (em que a cada iteração é dado
um resultado), o mapeamento social completo é feito. Para o caso da alocação de tarefas, esse
mapeamento é a própria alocação de tarefas apropriada dado os perfis de preferências individu-
ais dos robôs da sociedade.

As condições de existência das funções de bem-estar social definidas são definidas na
próxima seção. As condições são baseadas nas condições definidas por Arrow (1951) e por Gib-
bard (1973) e Satterthwaite (1975) para a existência de uma função de bem-estar e de escolha
social, respectivamente, que agregue as preferências individuais de forma democrática e à prova
de manipulações.

4.2.2 As condições arrovianas para o problema MRTA

A fim de considerar a axiomatização proposta por Arrow (1951), são propostos os axi-
omas e as condições para a sociedade de robôs. As condições apresentadas a seguir são consi-
deradas na situação em que o número m de robôs membros da sociedade é pelo menos três, ou
seja, m ≥ 3. Além disso, é assumido que o número n de tarefas apresentadas aos indivíduos é
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de pelo menos três, ou seja, n ≥ 3. Tais considerações são importantes para que as definições
impostas no teorema ainda sejam válidas. A diferença é que o número de indivíduos da socie-
dade, originalmente, é no mínimo dois. O número de alternativas mínimas permanece o mesmo,
três. Como os robôs, que são membros da sociedade, também podem ser alternativas, o número
mínimo de robôs é fixado em três.

Por ter relação estreita com o Teorema de Gibbard-Satterthwaite, as condições aqui
descritas também serão aplicadas às funções de escolha social, adaptando-se apenas para o tipo
de resultado característico dessa função. Assim, por simplicidade, tanto as funções de escolha
social quanto as funções de bem-estar social estarão no domínio arroviano, tendo como única
diferença o resultado, ou seja, uma escolha vencedora ou uma relação de preferência social ga-
nhadora, respectivamente.

O axioma da Completude 4.1 define que os robôs da sociedade devem ordenar as tarefas
disponíveis, ou os robôs para execução de determinada tarefa, de acordo com sua preferência
(utilidade) individual, sendo permitidos empates. Ressalta-se que o cálculo da utilidade interna
realizado pelos robôs será considerado para esse ordenamento. Entretanto, os valores internos
não serão comparados com os valores dos demais membros da equipe. Além disso, as deci-
sões devem ser racionais. Desse modo, o ordenamento de preferências dos indivíduos deve ser
transitivo, seguindo o Axioma 4.2 da Transitividade para problemas MRTA.

Axioma 4.1 (Completude em problemas MRTA). Para o ordenamento de preferências sobre
tarefas, ∀τ1,τ2 ∈ T , τ1 � τ2 ou τ2 � τ1 ou τ1 ∼ τ2. Para o ordenamento de preferências sobre
robôs, ∀r1,r2 ∈ R , r1 �τk r2 ou r2 �τk r1 ou r1 ∼τk r2.

Axioma 4.2 (Transitividade em problemas MRTA). Para o ordenamento de preferências so-
bre tarefas, sendo τ1,τ2,τ3 ∈ T , se τ1 � τ2 e τ2 � τ3, então τ1 � τ3. Para o ordenamento de
preferências sobre robôs, sendo r1,r2,r3 ∈ R , se r1 �τk r2 e r2 �τk r3, então r1 �τk r3.

A condição de Domínio Irrestrito na teoria de Arrow (1951) impõe que, a partir dos
ordenamentos de preferências individuais sem restrições, um ordenamento social que agrega as
preferências individuais é resultante. No caso de problemas MRTA, essa condição estabelece
que a relação de preferências entre as tarefas, ou os robôs que executarão as tarefas, podem
ser ordenadas de forma irrestrita, de acordo com a preferência do indivíduo. Esse ordenamento
é um ordenamento fraco, uma vez que não exclui relações de indiferença. Essa observação é
importante em dois casos: (i) quando o robô não é capaz de executar duas ou mais tarefas e (ii)

quando o robô não tem o conhecimento para julgar a preferência de execução de uma tarefa
entre dois ou mais robôs.

No caso (i), se duas ou mais tarefas não podem ser executadas pelo robô, seu grau de
preferência quanto a execução das mesmas deve ser o mais baixo, além da execução entre as
mesmas ser indiferente. Já no caso (ii), o ordenamento das preferências do robô ri sobre dois
outros robôs dos quais não se tem referência sobre a execução de determinada tarefa, além de
ter um grau de preferência baixo, deve ser indiferente.
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Condição 4.1 (Domínio Irrestrito em problemas MRTA). Independente dos ordenamentos de
preferências individuais realizados sobre as tarefas ou sobre os robôs, há um ordenamento social
[�]R ou [�]TR .

A condição 2.3 que estabelece que o julgamento das preferências deve ser par a par,
independentemente de uma terceira alternativa, pode ter duas visões diferentes na aplicação à
SMR. A diferenciação depende do conjunto de alternativas que será efetivamente ordenado:
tarefas ou robôs para execução das tarefas.

A Condição 4.2 faz referência ao ordenamento de tarefas. Assim, a preferência entre a
execução de duas tarefas depende apenas na relação binária entre essas mesmas duas tarefas
e independente da informação de preferência de uma terceira alternativa. Esse ordenamento
também é independente da informação de utilidade da alternativa irrelevante.

Condição 4.2 (Independência de Tarefas Irrelevantes). Sejam �r1, ...,�rn e �′r1
, ...,�′rn

dois
conjuntos de relações de ordenamento individuais e C(R) e C′(R) as funções de escolha social
correspondentes. Se, para cada indivíduo ri e todo τ1 e τ2 em determinado ambiente R, τ1 �ri τ2

se e somente se τ1 �′ri
τ2, então, C(R) e C′(R) são iguais.

A Condição 4.3 é a versão da Condição 2.3 sobre a preferência em relação aos robôs
que executarão determinada tarefa. Essa condição, como será discutido na Seção 4.3, encaixa-
se na situação em que os robôs têm prévio conhecimento das capacidades dos demais membros
da equipe, além do conhecimento prévio da tarefa ou da missão. Dessa forma, a alocação de
tarefas pode ser executada de acordo com as preferências de cada robô para cada tarefa. A
maximização do bem-estar social ocorre quando as preferências individuais são consideradas,
sob os Axiomas 4.1 e 4.2, e a tarefa é alocada ao robô que conta com a maior preferência da
sociedade para tal execução.

Condição 4.3 (Independência de Robôs Irrelevantes). Sejam �τk
r1 , ...,�

τk
rn e �′τk

r1
, ...,�′τk

rn
dois

conjuntos de relações de ordenamento individuais e C(R) e C′(R) as funções de escolha social
correspondentes. Se, para cada indivíduo ri e todo r1 e r2 em determinado ambiente R, r1 �ri r2

se e somente se r1 �′ri
r2, então, C(R) e C′(R) são iguais.

Juntamente com os Axiomas 4.1 e 4.2, a maximização do bem-estar será atingido com o
Princípio de Pareto, ou Princípio da Unanimidade. Antes de definir a Condição da Unanimidade
para problemas MRTA, serão redefinidos os conceitos de Pareto-dominância e Otimalidade de
Pareto para o domínio SMR.

Definição 4.5 (Pareto-dominante). O perfil de preferências [�]R ∈ Rn (ou [�]TR ∈ Rm×n) é
Pareto-dominante em relação ao perfil de preferências [�]′R (ou [�]′TR ) se para todo ri ∈ R ,
uri([�]R )≥ uri([�]′R ) e existe algum indivíduo r j ∈ R para o qual ur j([�]R )> ur j([�]′R ) (ou
uri([�]TR )≥ uri([�]′TR ) e existe algum indivíduo r j ∈ R para o qual ur j([�]TR )> ur j([�]′TR )).
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A Definição 4.5 determina que um perfil de preferências é dominante se não existe
outro perfil de preferências que é capaz de melhorar o bem-estar dos indivíduos da equipe de
robôs sem que prejudique algum dos membros da equipe 1. Se esse estado é atingido, então,
entende-se que a sociedade está na condição Ótima de Pareto. De acordo com a Definição 4.6,
dado um perfil de preferências sobre as tarefas do conjunto T que é dominante sobre todos os
outros perfis de preferência da sociedade, então a condição de eficiência de Pareto foi atingida.
De maneira análoga, se o perfil de preferências sobre os robôs do conjunto R em relação às
tarefas do conjunto T é dominante, então a condição de eficiência de Pareto foi atingida para
esta alocação de tarefas.

Definição 4.6 (Otimalidade de Pareto). O perfil de preferências [�]R (ou [�]TR ) é Pareto-ótimo,
ou Pareto-eficiente, se não existe outro perfil de preferências [�]′R ∈ Rn (ou [�]TR ∈ Rm×n) que
domina [�]R (ou [�]TR ).

Com isso, a condição da Unanimidade para a alocação de tarefas em sistemas multirrobô
pode ser enunciada como:

Condição 4.4 (Princípio de Pareto ou da Unanimidade em problemas MRTA). A função de
bem-estar social no domínio multirrobô é Pareto-eficiente se para qualquer τ1,τ2 ∈ T , ∀ri ∈ R
τ1 �ri τ2 implica em τ1 �R τ2 ou se para qualquer r1,r2 ∈ R , ∀ri ∈ R e ∀τk ∈ T , r1 �τk

ri r2

implica em r1 �τk
R r2.

Para enunciar a última condição da estrutura de análise arroviana, é apresentada a De-
finição 4.7 de Dominância da função de bem-estar social. A Dominância ocorre sempre que as
preferências de um indivíduo sobrepujam as demais, dominando, assim, o perfil de preferência
social.

Definição 4.7 (Dominância em problemas MRTA). Uma função de bem-estar social é dita do-
minante, ou ditatorial, se existe um indivíduo ri tal que, para toda tarefa τ1 e τ2, τ1�ri τ2 implica
em τ1 �R τ2, ou para todo robô r1 e r2, r1 �τk

ri r2 implica em r1 �τk
R r2, independentemente dos

ordenamentos �τk
r1 , ...,�

τk
rn dos demais indivíduos além de ri. Onde �R é a relação estrita de

preferência social correspondente à �r1, ...,�rn e �τk
R é a relação estrita de preferência social

correspondente à �τk
r1 , ...,�

τk
rn .

A característica da Definição 4.7 não é benéfica para a agregação de preferências indi-
viduais buscando a maximização do bem-estar social. Por isso, a Condição 4.5 estabelece que
a função de bem-estar social não deve permitir que um indivíduo governe a alocação de tarefas
com base em suas preferências individuais.

Condição 4.5 (Não-ditadura em problemas MRTA). A função de bem-estar social não deve ser
ditatorial ou dominante.
1 Definição adaptada de Shoham e Leyton-Brown (2008)
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Com as definições preliminares e das condições para existência da escolha social, o
problema da alocação de tarefas em sistemas multirrobô apresentado na seção 3.3 é revisto do
ponto de vista Arroviano, conforme a Descrição 4.8.

Definição 4.8 (O problema Arroviano de alocação de tarefas em SMR). Dada uma sociedade
R = {r1,r2, ...,rm} de m robôs, cada um capaz de executar uma ou mais tarefas simultanea-
mente, e um conjunto T = {τ1,τ2, ...,τn} de n tarefas possivelmente ponderadas, sendo neces-
sário um ou mais robôs para a execução de cada tarefa. Dado, além disso, para cada robô ri

um ordenamento fraco de preferências �ri para a execução das tarefas (se o robô ri é incapaz
de executar determinada tarefa, então esta é a tarefa de menor preferência) ou um ordenamento
fraco de preferências�T

ri
sobre conjunto de robôs R para a execução das tarefas do conjunto T

(se o robô r j é incapaz de executar a tarefa τk, então o robô ri irá atribuir a menor preferência
de execução da tarefa τk para o robô r j). Então, o objetivo é atribuir robôs às tarefas de modo
a maximizar o bem-estar social, ou seja, satisfazer os Axiomas 4.1 e 4.2 e as condições 4.1,
4.2 ou 4.3, 4.4, 4.5, tendo um ordenamento de preferências social [�]R ou [�]TR que agrega as
preferências individuais.

Em resumo, o problema arroviano de alocação de tarefas em SMR (problema MRTA-

arroviano) é uma tripla 〈R ,T , [�]R 〉 ou 〈R ,T , [�]TR 〉.
Entretanto, como já discutido e demonstrado no capítulo 2, a função de escolha social

ou de bem-estar social que atenda aos Axiomas 4.1 e 4.2 e às condições 4.1, 4.2 ou 4.3, 4.4 é
ditatorial, não satisfazendo a condição 4.5. Dessa forma, na seção 4.3 e no capítulo 5, respecti-
vamente, serão analisadas as condições arrovianas para os problemas que envolvem o tipo ST
de robôs, delineados na Taxonomia de Gerkey e Matarić (2004), e as arquiteturas ALLIANCE,
MURDOCH e M+. A restrição aos problemas ST deve-se, primeiramente, à características das
arquiteturas práticas propostas na literatura, conforme observado na Tabela 5, assim como à
maior complexidade da análise de problemas MT (o que será brevemente abordado na Seção
4.3.5).

4.2.3 Preferências de longo e curto prazo

A característica dinâmica de um sistema multirrobô leva à definição de dois tipos de
ordenamentos de preferências possíveis. A diferença entre as classificações é o tempo.

A alocação de tarefas leva o sistema à alterações constantes. Uma tarefa disponível para
execução é alocada, outra tarefa que estava sendo executada é abandonada pelo robô. Essas
alterações no ambiente geram alterações nas preferências dos robôs, uma vez que os robôs são
programados para executar a missão, mesmo que resulte em uma solução quase ótima.

Segundo Klaus e Bochet (2013), o domínio de preferências arroviano é um domínio
irrestrito de preferências estritas. De forma mais geral, o domínio de preferências arroviano
será considerado o conjunto de preferências logicamente possíveis que satisfaçam as condições
impostas por Arrow (1951).
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A fim de tornar a análise das arquiteturas de alocação de tarefas mais clara, serão defi-
nidos dois conjuntos de preferências contidos no domínio arroviano. Esses conjuntos têm uma
relação com o tempo. Essa relação é estabelecida principalmente por conta da característica
dinâmica do sistema.

As preferências iniciais do robô serão chamadas preferências de longo-prazo. Isso se
deve ao fato de, no início, as preferências do robô dependerem apenas de suas motivações inter-
nas (ALLIANCE), primeiras ofertas recebidas (MURDOCH) ou planejamentos individuais (M+)
sobre as tarefas apresentadas. Em contrapartida, as preferências de curto-prazo são aquelas em
que há a interação entre os robôs do sistema, a conclusão de tarefas que diminui o número de
alternativas possíveis, ou o abandono de tarefas que torna a aumentar o número de alternativas
possíveis. As preferências de curto-prazo são mais voláteis no sentido de variação no número
de alternativas.

Entretanto, as características das preferências arrovianas deve se manter em ambos os
conjuntos de preferências. Isso quer dizer que as preferências de curto-prazo, mesmo com toda
volatilidade, devem manter a transitividade das preferências e a independência de alternativas
irrelevantes.

A manutenção da transitividade se deve à necessidade de manter as decisões racionais
e não-cíclicas. A independência de alternativas irrelevantes é importante, pois, com a variação
nas alternativas, o ordenamento par a par não deve ser alterado. Assim, com o passar do tempo
de execução do sistema, o ordenamento de preferências individual de longo-prazo não deve ter
a ordem inicial alterada, mesmo que as alternativas sejam modificadas.

Por exemplo, sendo as preferências de longo-prazo de um robô ri para três tarefas al-
ternativas �ri= {τ2 � τ1 � τ3}. Após a alocação e execução da tarefa τ1 por outro robô r j (ou
até mesmo pelo próprio ri), as preferências de curto-prazo de ri devem permanecer com o or-
denamento �′ri

= {τ2 � τ3}. A alteração do ordenamento para �′ri
= {τ3 � τ2} não satisfaz as

condições já discutidas. A mesma análise é válida quando as alternativas a serem ordenadas são
os robôs para a execução de determinada tarefa.

É desejável que as preferências, tanto de longo-prazo quanto de curto-prazo, sejam in-
dependentes da (i) da ordem em que as alternativas são apresentadas e (ii) da ordem em que
as alternativas são retiradas do conjunto de alternativas possíveis. Essa característica é conhe-
cida como decisão de trajetória independente (path independent). Esse é o conceito de que o
“passado não importa” no ordenamento de preferências. Arrow (1951) afirma que a condição
de transitividade garante tal independência. Os trabalhos de Bandyopadhyay (1988) e Bandyo-
padhyay (1990) investigam tal relação, corroborando o que foi enunciado por Arrow (1951)
para a comparação binária.
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4.3 Análise arroviana da Taxonomia de problemas MRTA

A análise dos problemas de alocação de tarefas definidos na taxonomia de Gerkey e
Matarić (2004) será feito de forma individual, sob cada característica das classificações dos
eixos robô, tarefa e tipo de alocação. Uma análise inicial foi proposta por Reis e Bastos (2017),
a qual é agora expandida. Algumas premissas são consideradas para a referida análise:

i. Os robôs falam a verdade e não são invejosos.

ii. O número de tarefas é maior ou igual o número de robôs, ou seja, n≥ m.

iii. Mesmo que a missão não seja conhecida previamente, os robôs têm conhecimento dos
recursos e capacidades necessárias para a execução das tarefas.

iv. Todos os ordenamentos são racionais, ou seja, completos e transitivos.

v. Os robôs devem ordenar (estritamente) todas as alternativas (tarefas ou robôs) disponí-
veis.

vi. Se um robô não tem capacidade de executar determinada tarefa, então esta deve ter a
menor preferência em seu ordenamento de preferências individual.

vii. Se o robô ri tem conhecimento sobre o desempenho do robô r j acerca da tarefa τk, então
seu ordenamento de preferências deve resultar na preferência da execução pelo robô de
maior desempenho.

viii. Todas as tarefas da missão são conhecidas antecipadamente ao processo de alocação de
tarefas.

ix. Os robôs buscam maximizar o bem-estar social, não apenas o bem-estar individual.

x. Os robôs têm a capacidade de calcular sua utilidade individual para cada tarefa e, a partir
desse valor, estabelecer seu ordenamento de preferências.

xi. Os robôs não dispõem de estratégias ou incentivo externo para para mentir sobre suas
intenções ou funções de utilidade e, consequentemente, sobre seu ordenamento de prefe-
rências individual. Assim como estão inseridos em um ambiente cooperativo, não com-
petitivo.

Além disso, as condições a seguir são consideradas comuns à todas as situações colocadas
analisadas (REIS; BASTOS, 2017).

Domínio Irrestrito O ordenamento das alternativas (tarefas ou robôs) é irrestrito. Dada a con-
sideração da independência entre as tarefas, o ordenamento de preferências sobre essas
alternativas pode ter qualquer forma transitiva e completa possível. Sobre os robôs, os
membros da equipe podem ordenar suas preferências sobre os robôs para a execução de
uma determinada tarefa, também, de forma transitiva e completa.
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Não-ditadura Não existe robô ri cujas preferências são dominantes em relação as preferências
dos demais robôs da equipe.

Independência de (Tarefas ou Robôs) Irrelevantes Assim como Yuan (2015) destaca a con-
dição para a estrutura de Arrow, no domínio MRTA ela imprime mais uma restrição à
manipulação do resultado pelos indivíduos com a mudança no ordenamento de preferên-
cias. Tanto tarefas quanto robôs são entendidos como totalmente independentes.

4.3.1 ST-SR-IA

Segundo Gerkey (2003), este é o problema mais simples de alocação de tarefas. Dife-
rentes abordagens são apresentadas para a solução deste tipo de alocação, como Heurísticas
Gulosas, Programação Linear e Otimização Combinatorial (GERKEY, 2003; CHOUDHURY,
2009). Gerkey (2003) divide tais problemas em duas classes de alocação de tarefas: offline e on-

line. A primeira classe engloba as abordagens em que a premissa vii (página 98) é atendida e a
alocação de tarefas é realizada de forma centralizada (usando programação linear, por exemplo)
ou distribuída (algoritmo de leilões). Uma variação da abordagem offline é o algoritmo guloso
iterativo. Nele, as tarefas são alocadas aos agentes com maior utilidade de forma iterativa, até
que não haja mais tarefas disponíveis para alocação. Dessa forma, o algoritmo busca a maximi-
zação da utilidade global por meio da maximização das utilidades individuais. Nesse ponto, há
uma comparação entre as utilidades individuais.

A classe de alocação online engloba os problemas em que novas tarefas podem ser adi-
cionadas a qualquer momento, ou seja, a missão completa não é conhecida pelos robôs no início
da execução. Tais abordagens podem permitir ou não a realocação de tarefas entre os robôs dado
o surgimento de uma nova tarefa. Quando se é permitido, o problema é reduzido a uma instância
do ST-SR-IA iterativo e pode chegar a uma solução ótima, segundo Gerkey (2003).

A partir de uma visão arroviana do problema, o nível de bem-estar social da sociedade
de robôs aumenta conforme as tarefas alocadas a cada indivíduo respeitam suas maiores pre-
ferências. Assim, na análise que se segue, serão considerados primeiramente os problemas que
atendem a premissa vii (página 98). No caso de problemas de alocação online, a comparação de
preferências sobre o conjunto T e, consequentemente, o ordenamento de preferências fica pre-
judicado, pois o conjunto de alternativas não é conhecido inicialmente. Com isso, o problema
se torna dependente da trajetória, ou seja, a solução do problema dependerá muito da ordem
com que as tarefas são inseridas na missão e apresentadas aos robôs.

Para a análise social do problema ST-SR-IA, duas situações em relação às alternativas
serão consideradas. Primeiramente, quando as alternativas são as tarefas da missão (ST-SR-IA-
T ). E como demarcado anteriormente, são todas conhecidas previamente. A segunda situação
considerada será a de robôs como alternativa (ST-SR-IA-R ). Neste caso, é considerado que os
robôs da equipe sabem da existência dos demais robôs, além de ter conhecimento de suas capa-
cidades e desempenho nas tarefas, como ocorre na arquitetura ALLIANCE com a aplicação da
extensão ALLIANCE (PARKER, 1994). Essa segunda interpretação tem como objetivo englo-
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bar sob a visão arroviana os problemas de alocação online. Ou seja, o conjunto de alternativas
passa a ser o conjunto R e o ordenamento de preferências será realizado para cada nova tarefa
incluída.

Em ambos os casos, como será feita a alocação de uma tarefa para um robô e de forma
instantânea, não tendo qualquer alocação futura, serão definidas Funções de Escolha Social e de
Bem-estar Social Multirrobô para o problema ST-SR-IA. Isso se deve ao fato de se ter, a cada
alocação, apenas uma alternativa vencedora, seja ela a tarefa eleita ou o robô eleito. Embora
seja necessário apenas um resultado, como as tarefas da missão são conhecidas, o ordenamento
completo das preferências individuais é realizado, bem como o ordenamento dos robôs alterna-
tivos.

ST-SR-IA-T

No problema ST-SR-IA-T , a condição 4.2 é considerada. Assim, o ordenamento das
tarefas deve ser realizado par a par, sendo tais comparações independentes entre si. Além disso,
o Princípio de Pareto (Condição 4.4) significa que a escolha social deve seguir o princípio de
otimização, de forma que a solução é Pareto-ótima se o bem-estar do robô ri aumenta sem que
isso ocasione a diminuição do bem-estar nos demais membros do grupo.

Uma FBS-MRT é, então, aplicável ao problema uma vez que a preferência social deva
ser mapeada a partir da preferências individuais dos robôs da equipe. Entretanto, como para
cada robô (ST) uma única tarefa (SR) deva ser a vencedora (IA) até que o robô esteja nova-
mente disponível para executar outra tarefa, o mecanismo de alocação deve respeitar caracte-
rísticas. Além disso, pode-se discutir a relativa simplificação em se aplicar um mecanismo de
alocação centralizado, seja em um dos robôs ou seja em um dispositivo central. Como o obje-
tivo do presente estudo é apresentar uma metodologia para uma aplicação real em um SMR, as
vantagens dos sistemas distribuídos serão sempre levadas em consideração. Dessa forma, será
exemplificado um mecanismo de alocação que atende às condições impostas para a existência
da FBS-MRT .

Gerkey e Matarić (2004) propõem uma variação do algoritmo guloso para a alocação
iterativa de tarefas. Esse algoritmo pode ser adaptado para o caso de ordenamento de preferên-
cias. Originalmente, a avaliação é feita com base na maior utilidade do par robô-tarefa (ri;τk).
Assim, a tarefa é alocada para o robô com maior utilidade. Para o caso no domínio da Escola
Social, a atribuição ocorrerá iterativamente conforme a preferência do robô ri, como mostrado
no Algoritmo 4.1.

Algoritmo 4.1 (Algoritmo Guloso Iterativo para Alocação de Tarefas).

1. Selecione um robô ri ainda disponível e o atribua a tarefa de sua maior preferência.

2. Remova a tarefa do rol de alternativas disponíveis.

3. Repita os passos 1. e 2. até que todos os robôs tenham sido atribuídos à alguma tarefa.
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O Algoritmo 4.1 apresenta um forma muito próxima ao algoritmo chamado ditadura em
série simples (simple serial dictatorship). Nesse algoritmo, para um ordenamento pré-fixado de
agentes, o agente ranqueado no topo escolhe a alternativa de sua maior preferência, o agente
ranqueado em segundo lugar escolhe sua alternativa de maior preferência, dentre as alternativas
restantes, e assim por diante (ABDULKADIROĞLU; SÖNMEZ, 1998). Mecanismos dessa na-
tureza são bastante aplicados aos problemas de alocação de objetos indivisíveis, como visto na
seção 2.7. Esses mecanismos apresentam soluções Pareto-ótimos, segundo Brandt et al. (2016).
Bade (2014) afirma que o mecanismo é Pareto-ótimo, pois mapeia em cada perfil de preferên-
cias uma alocação Pareto-ótima nesse perfil, e é à prova de estratégia, pois não há perfil de
preferência ou agente tal que a comunicação de uma falsa preferência beneficie esse agente.
Entretanto, a ordem com que os agentes são processados influenciam o resultado final (meca-
nismo dependente da trajetória).

Abdulkadiroğlu e Sönmez (1998) propõem o mecanismo ditadura aleatória em série
(Random Serial Dictatorship - RSD), de forma a contornar o problema de ordenamento de es-
colha dos agentes. Basicamente, o mecanismo estabelece uma distribuição de probabilidades
uniforme com a qual cada agente é ordenado e, assim, faz sua escolha de acordo com suas pre-
ferências individuais.

Bogomolnaia e Moulin (2001) ressaltam a simplicidade de se implementar um meca-
nismo ordinal em comparação com um cardinal: “um mecanismo ordinal permite aos partici-
pantes formular apenas essa parte [preferências sobre objetos concretos] de suas preferências
e não requer que pensem sobre a escolha sobre as loterias”. A dificuldade em se estabelecer a
preferência sobre as loterias é a representação dos resultados por funções de utilidade sob in-
certeza no modelo vN-M, que segundo Bogomolnaia e Moulin (2001) já se provou inadequado.

Considere ΠR o conjunto de permutações simples possíveis sobre o conjunto de robôs
R , ou seja, um conjunto de P(m,m) = m! permutações, sendo m o número de robôs da socie-
dade onde a permutação deve envolver todos os robôs. Considere, ainda, π ∈ ΠR uma permu-
tação dos robôs membros da sociedade, sendo π = {π(1), · · · ,π(m)} e π(1) o primeiro robô da
permutação, e assim sucessivamente até π(m), o m-ésimo robô da sociedade. Uma permutação
π será chamada de política. O Algoritmo 4.1 pode, então, ser adaptado para um algoritmo de
ditadura aleatória em série, RSD(R ,T , [�],π), como mostrado no Algoritmo 4.2.

Algoritmo 4.2 (Ditadura Aleatória em Série para Alocação de Tarefas).

1. Determine a política π de probabilidade uniforme 1
m com que os robôs serão escolhidos.

2. Selecione um robô ri de acordo com a política π e o atribua a tarefa de sua maior prefe-
rência.

3. Remova o robô da lista de robôs disponíveis e a tarefa do rol de alternativas disponíveis.

4. Repita os passos 2. e 3. até que todos os robôs tenham sido atribuídos à alguma tarefa.

5. Se n > m, quando robô ri terminar a execução de sua tarefa, retorne ri para a lista de robôs
disponíveis.
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6. Repita os passos 4. e 5. até que não haja mais tarefas disponíveis.

O Algoritmo 4.2 atende às condições de existência de uma FBS-MRT com uma pe-
quena relaxação no critério da Não-ditadura, com a consideração da Eficiência ex post de Pareto
e considerando-o à prova de estratégias.

Um mecanismo de ditadura em série é considerado por Kato e Ohseto (2002) um meca-
nismo “fazedor de ditadores”, no sentido em que o próprio mecanismo elege ditadores (agentes
cuja preferência individual será a única a ser levada em consideração) em série. No Algoritmo
4.2, o primeiro robô escolhido é o ditador para os demais, que são afetados por ele em termos
das alternativas (tarefas) disponíveis, mas não podem afetá-lo de volta. Entretanto, ele não é
um ditador no sentido mais amplo da alocação de tarefas, pois ele não impõe nenhuma escolha
aos demais agentes, em consonância com o que afirmam Satterthwaite e Sonnenschein (1981).
Assim como, o segundo robô escolhido é o ditador para os demais, e assim sucessivamente.
Bade (2014) ainda afirma que quaisquer dois agentes que submetem a mesma preferência en-
caram a mesma loteria sobre as alternativas, isto é, tem a mesma probabilidade de escolherem
a alternativa de sua maior preferência. “Então, a ditadura aleatória em série trata os iguais de
forma igual” (BADE, 2014), dando ao mecanismo uma característica de justiça.

Satterthwaite e Sonnenschein (1981), considerando a dificuldade em atender ao critério
da não-ditadura, introduzem o conceito de não-imperiosidade (non-bossiness). Um mecanismo
é não-imperioso se não há agente capaz de alterar a escolha de outro agente sem que sua própria
escolha seja alterada (BADE, 2014).

Como já pontuado acima, o mecanismo é à prova de estratégias e atende ao critério de
Pareto. Reforçando a consideração de que o mecanismo é à prova de estratégias, a premissa i

(página 98) estabelece que os robôs falam a verdade e não são invejosos, logo, não há possibi-
lidade de manipulação das preferências individuais buscando um maior bem-estar individual.

A consideração de eficiência ex post se deve ao fato do mecanismo ser eficiente após a
apresentação das preferências pelos agentes. Segundo Aziz e Mestre (2014), essa característica
faz com que o mecanismo aleatorize sobre o conjunto de soluções Pareto-ótimas alternativas.
Ou seja, uma solução é Pareto-ótima quando não é possível encontrar outro conjunto solução
de modo que um agente aumente seu bem-estar sem que outro agente tenha seu bem-estar di-
minuído, ou, formalmente, na Definição 4.9.

Definição 4.9 (Mecanismo ex post Pareto-eficiente). Um mecanismo é ex post Pareto-eficiente
se, ∀ �ri∈ [�], não existe política π tal que π �ri π∗ para todo ri ∈ R e π �r j π∗ para algum
r j ∈ R .

ST-SR-IA-R

O problema discutido anteriormente está centrado nas tarefas como alternativa, levando
em consideração que a missão completa é conhecida no início da execução. Entretanto, há pro-
blemas em que as tarefas são inseridas uma a uma, o que gera uma alocação online. Gerkey
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(2003) propõe o Algoritmo 3.1 para a solução desse problema. Quando uma nova tarefa é in-
serida, a mesma é ofertada aos robôs disponíveis e alocada para o robô com maior utilidade
em relação à tarefa. Como não há modelo ou conhecimento da próxima tarefa a ser inserida,
não é possível fazer um ordenamento de preferências das tarefas da missão, a comparação de
preferências em relação às tarefa é prejudicada. Assim, considerando a premissa vi (página 98)
e que os robôs têm conhecimento do desempenho de seus companheiros de equipe, pode-se
propor uma solução em que os robôs são as alternativas a serem escolhidas.

O problema anterior foi tratado como um problema de atribuição (assignment problem).
Com a mudança no conjunto de alternativas, o problema ST-SR-IA-R pode ser relacionado
com um problema de votação. Ainda assim, o algoritmo RSD pode ser adaptado para a solução
do problema.

A metodologia aplicada a seguir é adaptada de Aziz e Mestre (2014) para o domínio
MRTA. Ainda, por simplificação, será considerado um mecanismo que não permite realocação
de tarefas. Ou seja, após atribuída uma tarefa ao robô ri, o mesmo não a ofertará novamente
dada a inserção de uma nova tarefa. A realocação é prevista apenas para casos de falha ou exe-
cução insatisfatória, o que não será coberto no algoritmo genérico apresentado a seguir, pois
necessita de outras estruturas definidas, como meio de comunicação, etc.

A estrutura apresentada por Aziz e Mestre (2014) tem formalização semelhante à de-
finida na seção 2.2.1, apresentando um conjunto de membros da sociedade neste trabalho de-
notado por R , um conjunto de alternativas X , e um conjunto de perfis de preferências [�].
Entretanto, para o problema em questão, o conjunto de alternativas é o próprio conjunto R . A
cada nova tarefa τk inserida no sistema, os robôs atualizarão seu ordenamento de preferências
para os candidatos ainda disponíveis em R .

Considere o subconjunto B ⊆ R e o ordenamento de preferências �τk
r i. Seja, ainda,

a alternativa de menor preferência (less preference) rri
l p, ou seja, o robô classificado pelo robô

ri como o de menor preferência para a execução da tarefa τk. Então, o operador mostrado na
Equação 4.1 executa a eliminação da alternativa de menor preferência de acordo com o ordena-
mento de preferências do robô ri. Ou, por outro lado, separa o conjunto de alternativas de maior
preferência do robô ri.

max�τk
ri
(B) = {B\{rri

l p} : rri
l p ∈ B} (4.1)

Considere ΠR o conjunto de políticas possíveis de R , como mostrado anteriormente. O
operador visto acima é aplicado, então, à ditadura aleatória em série Prio(R ,τk, [�],π) no que
diz respeito ao conjunto de robôs R , à tarefa τk, ao perfil de preferências [�] e ao ordenamento
π, como mostrado na Equação 4.2.

Basicamente, para a execução da tarefa τk, o robô π(1) irá retirar das alternativas possí-
veis seu robô de menor preferência. Assim, max�τk

π(1)
(B) = {R \rπ(1)

l p }.

O robô π(2), a partir de seu ordenamento individual de alternativas �τk
π(2) \{r

π(1)
l p } terá

sua alternativa de menor preferência rπ(2)
l p excluída.
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Nesse ponto, B = R \{rπ(1)
l p ;rπ(2)

l p }. Isso ocorre sucessivamente até o robô π(m) excluir
o candidato de menor preferência entre as duas únicas opções possíveis.

Prio(R ,τk, [�],π) = max�τk
π(m)

(max�τk
π(m−1)

(· · ·(max�τk
π(1)

(R )) · · ·)) (4.2)

O Algoritmo 3.1 pode, então, ser modificado para um algoritmo de alocação online ba-
seado no mecanismo RSD, dando origem ao Algoritmo 4.3. A característica de aleatoriedade é
dada pela loteria de permutações π sobre o conjunto R , genericamente, |R |!, com uma distri-
buição de probabilidade uniforme 1

|R | .

Algoritmo 4.3 (Ditadura Aleatória em Série para Alocação Online de Tarefas).

1. Com uma nova tarefa τk inserida na missão, determine a permutação π com que os robôs
serão avaliados, baseada no conjunto R e na cardinalidade |R |.

2. Aplique a Equação 4.2 para a permutação do passo 1.

3. Atribua ao robô eleito a tarefa τk.

4. Remova o robô eleito do conjunto B de robôs disponíveis.

O mecanismo, que será considerado uma FBS-MR T , identifica iterativamente (FES-
MR T ) o robô com o maior nível de preferência para cada tarefa considerando a preferência do
grupo. Como entradas, a função recebe o ordenamento de preferências de cada robô para cada
tarefa, �τk

ri , com i = (1,2, ...,m). A saída mapeia o ordenamento de preferências resultando na
escolha da alternativa melhor ranqueada para cada tarefa, de acordo com as preferências indivi-
duais.

Assim como no problema anterior, a condição de não-ditadura é relaxada para o uso do
algoritmo de ditadura aleatória em série. O princípio de Pareto é atendido, uma vez que as suces-
sivas eliminações de alternativas de menor preferência tornam a próxima escolha Pareto-ótima.
Ou seja, o próximo robô a fazer a escolha não pode melhorar seu bem-estar sem que altere o
bem estar do robô anteriormente selecionado. Além disso, fica clara a definição mais simples
da condição de unanimidade. Se todos os robôs ranquearem o robô r j como a maior preferência
para a execução da tarefa τl , então o par (τl;r j) será a escolha social, independentemente da
ordem em que os robôs forem selecionados no algoritmo de ditadura em série. Ainda assim,
é importante ressaltar a característica de eficiência ex post do algoritmo. As demais condições
levantadas e atendidas para o caso anterior são também atendidas aqui por associação.

Os casos vistos anteriormente tratam a alocação instantânea de tarefas. O Algoritmo
4.2 pode ser modificado para a situação de alocação de tarefas escalonadas ao longo do tempo,
atendendo aos problemas TA.
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4.3.2 ST-SR-TA

Esta classe de problemas é similar a classe anterior, entretanto, com o escalonamento de
tarefas. Segundo Gerkey (2003), esse problema reflete em conhecer as utilidades (preferências)
futuras dos robôs. Além disso, exige um conhecimento completo das tarefas da missão ou um
modelo de como as tarefas serão incluídas futuramente. Essas considerações refletem um nú-
mero n de tarefas maior que o número m de robôs, ou seja, n > m.

Por se tratar de um problema que exige planejamento futuro, a função aplicada aqui será
FBS-MRT , porém, como saída apresentando a possibilidade de um subconjunto Bri ⊆ T de ta-
refas alocadas a cada robô ri. Esse subconjunto de tarefas será o planejamento para execução
de cada robô, seguindo seu ordenamento de preferências individual e, ainda, considerando as
preferências de longo prazo. E, após a alocação de tarefas, Br1 ∩Br2 = /0.

Brandt et al. (2016) chama essa situação de sequências de escolha (picking sequences).
Os objetos ou recursos são alocados aos agentes envolvidos de forma incremental numa sequên-
cia pré-determinada. O autor ainda destaca que esse mecanismo tem duas propriedades muito
atrativas: “é muito simples de implementar e explicar e, ainda, livra a autoridade central da carga
de provocar as preferências dos agentes” (BRANDT et al., 2016). Basicamente, os agentes es-
colhem sequencialmente a alternativa de sua maior preferência que ainda não foi escolhida. A
questão é como determinar a sequência de forma a atender as condições para a escolha social
apresentadas neste trabalho.

Para o caso em que cada agente escolherá mais de um objeto, há a possibilidade de que
o ordenamento de preferências seja feito por alternativa ou por conjuntos de alternativas (bun-

dles). Neste trabalho, será considerado o caso mais simples: o ordenamento de alternativas. Isso
leva em consideração dois pontos: (i) a natureza combinatória do problema e (ii) simplificação
quanto ao perfil de preferências e, consequentemente, quanto ao mecanismo de escolha.

Para (i), Bouveret, Endriss e Lang (2010) destacam que o conjunto de bundles cresce
exponencialmente com o aumento de alternativas. Por exemplo, com um conjunto de vinte al-
ternativas, o agente pode classificar mais de um milhão de bundles, considerando um domínio
irrestrito para os ordenamentos.

Quanto à (ii), considera-se, por simplicidade, que se o agente apresenta o ordenamento
de preferências (τ1 � τ2 � τ3 � τ4), indiretamente, é estabelecida o ordenamento de preferên-
cias quando aos bundles (τ1,τ2)� (τ3,τ4), sem perda de generalização.

Aziz, Walsh e Xia (2015) destacam que “o conhecido mecanismo ditadura em série é
englobado no conjunto de mecanismos sequenciais”. Por esse motivo, o Algoritmo 4.2 pode ser
modificado para que a alocação escalonada no tempo ocorra, originando o Algoritmo 4.4. A
discussão será feita acerca da política π ou sequência em que os robôs serão ordenados para re-
alizarem suas escolhas. A política π é equivalente à permutação π ∈ΠR vista na seção anterior,
entretanto, com repetições. Sendo o número de tarefas n e o número de robôs m, é possível a
repetição do robô, dada a alocação das tarefas escalonada no tempo. Por isso, são possíveis mn

permutações, onde n define o número de posições a serem permutadas.
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Seguindo o exposto anteriormente sobre a relaxação da condição da não-ditadura, ainda
será levado em consideração que o ordenamento de robôs para a escolha das tarefas será dado
de modo aleatório. Isso traz justiça ao mecanismo. Entretanto, considerando que o número de
tarefas n é maior que o número de robôs m, não necessariamente duas vezes maior, uma nova
rodada de atribuição de tarefas deve ser efetuada, tratando-se de um problema TA.

Na literatura, existem proposições de sequências de agentes para o problema. Considere
dois agentes, 1 e 2. A sequência alternada estabelece uma política do tipo π = 121212..., para
o número n de alternativas possíveis. Já uma sequência balanceada, estabelece políticas do tipo
π = 122121122.... Ainda, é possível que a política siga uma ordem aleatória. A discussão, nesse
ponto, gira em torno da justiça e eficiência de cada sequência.

Kalinowski, Narodytska e Walsh (2013) provam em seu trabalho que uma política al-
ternada maximiza o bem-estar social utilitarista para qualquer número de alternativas. Isso quer
dizer que, dada uma função de utilidade linear, como a contagem de Borda, é possível ava-
liar que a atribuição de alternativas a partir de um uma sequência alternada dos membros da
sociedade maximiza o bem-estar social em relação à outras abordagens. Por esse motivo, o Al-
goritmo 4.4 estabelece, primeiramente, um ordenamento aleatório dos robôs, dando a mesma
probabilidade a todos os robôs de exercer sua preferência antes dos demais, entretanto, para a
alocação dos itens restantes, a mesma política π será utilizada, resultando em um mecanismo
RSDTA(R ,T , [�],π).

Algoritmo 4.4 (Ditadura Aleatória em Série - Tarefas Escalonadas no Tempo).

1. Determine a política π com que os robôs serão escolhidos, seguindo uma permutação mn

com distribuição uniforme de probabilidade 1
m .

2. Atribua ao robô π(i), com i = (1,2, ...m), sua tarefa de maior preferência ainda disponível
no conjunto de tarefas.

3. Passe para o próximo robô de π e remova a tarefa do rol de alternativas disponíveis.

4. Repita os passos 2. e 3. até que todos os robôs tenham sido atribuídos à alguma tarefa.

5. Com n > m, repita os passos 2., 3. e 4., para mesma política determinada no passo 1.

6. Repita o passo 5. até que não haja mais tarefas disponíveis.

Sobre a eficiência de Pareto do mecanismo, seja um exemplo adaptado de Brams, Edel-
man e Fishburn (2003). Considere um conjunto de três tarefas, τ1, τ2 e τ3, e dois robôs, r1 e r2,
com os ordenamentos de preferências

�r1= {τ1 � τ2 � τ3},

�r2= {τ1 � τ3 � τ2}.

Considere todas as permutações possíveis de atribuição de tarefas. Dentre elas existem
quatro divisões em que cada robô é atribuído com sua primeira ou segunda tarefa de maior
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preferência:

A = ({τ1},{τ2,τ3}),

B = ({τ2,τ3},{τ1}),

C = ({τ1,τ2},{τ3}),

D = ({τ2},{τ1,τ3}).

Sendo a divisão na forma A = (Br1,Br2). Brams, Edelman e Fishburn (2003) destacam
que outras divisões possíveis, nessa situação, são Pareto-dominadas ou muito desiguais. Por
exemplo, a divisão ({τ1,τ2,τ3},{ /0}) é Pareto-ótima, pois não há formas de que r2 aumente seu
bem-estar sem que diminua o de r1, porém, atribui todas as tarefas para apenas um robô.

As divisões C e D são Pareto-ótimas ou Pareto-eficientes. Não há formas de aumen-
tar o bem-estar de qualquer um dos agentes sem que se prejudique o outro. As divisões A
e B não apresentam tal característica por, segundo Brams, Edelman e Fishburn (2003), apre-
sentarem uma dependência da preferência sobre um conjunto de preferência, por exemplo,
({τ1} � {τ2,τ3}) ou ({τ2,τ3} � {τ1}). Como já ressaltado anteriormente, neste trabalho se-
rão consideradas apenas preferências sobre as alternativas, e não sobre bundles de alternativas.

Ainda para o exemplo, pode-se observar que apenas as divisões C e D respeitam as po-
líticas π′ = {r1,r2,r1} e π′′ = {r2,r1,r2} geradas pelo Algoritmo 4.4. Assim, pode-se afirmar
que, para n = 3 e m = 2, o mecanismo é Pareto-ótimo. Kalinowski, Narodytska e Walsh (2013)
provam que o mecanismo é Pareto-ótimo para qualquer valor de n, com m = 2.

Proposição 1. O mecanismo de ditadura aleatória em série aplicado de forma sequencial ao
domínio MRTA é ex post Pareto-ótimo para o caso do número de tarefas n maior que o número
de robôs m.

Prova. Considere as premissas de que (i) os robôs falam a verdade e não são invejosos, (iv)

todos os ordenamentos são racionais, (v) (página 98) os robôs devem ordenar todas as tarefas
alternativas disponíveis e (ix) os robôs buscam maximizar o bem-estar social, não apenas o bem-
estar individual. Pela Definição 4.9, o mecanismo RSD(R ,T , [�],π) é ex post Pareto-eficiente.
Considere a extensão desse mecanismo para n > m, o mecanismo RSDTA(R ,T , [�],π). Então,
o mecanismo para alocação de tarefas escalonadas no tempo é ex post Pareto-eficiente.

Para o problema com alocação instantânea, foi apresentada uma estrutura similar a uma
votação para a atribuição de tarefas online. No caso da atribuição escalonada no tempo, é neces-
sário o conhecimento da missão completa, ou pelo menos do modelo com que as tarefas serão
inseridas no futuro. Por esse motivo, a análise e proposição de solução se dará apenas para o
conjunto T como alternativas. Ainda assim, é possível estabelecer um mecanismo baseado na
eleição dos robôs segundo a preferência da sociedade.
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4.3.3 ST-MR-IA

Esse problema requer o esforço combinado de vários robôs para a execução de uma
mesma tarefa. Segundo Gerkey (2003), este caso deve considerar a utilidade combinada dos
robôs, mas não necessariamente a soma dessas utilidades. No caso do problema arroviano, as
preferências dos robôs devem ser agregadas, de forma a resultar em uma coalizão. Gerkey e
Matarić (2004) ainda reforçam que este é um problema sensivelmente mais difícil que os apre-
sentados anteriormente, restritos à tarefas de um único robô.

Esse problema é equivalente ao Problema de Particionamento e, apesar de na literatura
constarem heurísticas para sua solução, a aplicação em problemas MRTA não é derivada auto-
maticamente de tais soluções, com alguns trabalhos propostos como a arquitetura ASYMTRE

de Tang e Parker (2005) e a RACHNA de Vig e Adams (2006).
Do ponto de vista da escolha social, o caso mais simples do problema ocorre quando

o número de robôs necessários para a execução de cada tarefa é igual à m, ou seja, o mesmo
número de robôs membros da sociedade. Nesse caso, a agregação de preferências deve resultar
de uma FBS-MRT que elege uma única tarefa por vez por meio de uma FES-MRT , ou seja,
a partir das preferências individuais, a sociedade de m robôs decidirá qual tarefa τ ∈ T será
executada. Consequentemente, a cada término de execução, uma nova escolha será realizada.

Entretanto, em termos práticos, a situação exposta apresenta alguns problemas. Com
essa estrutura, a arquitetura de MRTA teria um nível de robustez muito baixo, uma vez que
todas as tarefas precisam de todos os robôs. Com a falha, mesmo que parcial, de um robô, toda
a missão será condenada. Ainda, uma das principais vantagens de um sistema multirrobô não é
empregada, a divisão de tarefas.

Outra estrutura possível é um alocador centralizado, que detém toda a informação do
ambiente, inclusive as preferências individuais de cada robô da sociedade sobre a execução de
tarefas e sobre as coalizões possíveis. Esse problema é combinatorial, visto que a alocação-
ótima seria uma solução combinatorial a partir das informações completas disponibilizadas. E
o número de estados possíveis cresce exponencialmente com o aumento de tarefas e/ou de robôs
no sistema. Entretanto, esse tipo de solução também não atende ao problema MRTA em termos
práticos. A característica centralizada não é vantajosa do ponto de vista de SMR com robôs
móveis e tal mecanismo necessita uma elevada capacidade computacional.

Uma abordagem mais genérica é necessária. A característica MR do problema gera a
necessidade de se formar coalizões entre os robôs e alocar tarefas à essas coalizões. De acordo
com a estrutura proposta neste trabalho, tanto a formação da coalizão quanto a alocação de ta-
refas precisa levar em consideração as preferências individuais. Os dois processos podem ser
entendidos como processos distintos, não sendo executados por apenas um mecanismo. A se-
guir, serão propostas algumas soluções, sendo discutidas suas características sob o aspecto da
escolha social.
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O problema Tarefas/Robôs

O nome dado à seção faz paralelo com o problema Hospital/Residentes apresentado por
Gale e Shapley (1962 apud BRANDT et al., 2016). Nesse problema, tanto hospitais têm prefe-
rência sobre os residentes, quanto os residentes têm preferências sobre os hospitais. O problema
transportado para o domínio MRTA será abreviado para T R .

Seguindo a formalização proposta por Brandt et al. (2016), um problema T R envolve
um conjunto de n tarefas, T , e um conjunto m robôs, R . Entretanto, cada tarefa τk ∈ T possui
um número inteiro e positivo pτk ∈ P de postos, ou seja, o número de robôs necessários para
a execução da mesma. Assim, nessa condição, uma informação a mais é necessária sobre as
tarefas.

Como dito, no problema proposto por Gale e Shapley (1962 apud BRANDT et al.,
2016), os hospitais tem preferências sobre os residentes, gerando um conjunto de pares hospital-
residente aceitáveis. Aqui, não será considerada a preferência das tarefas em relação aos robôs,
considerando que a própria natureza da tarefa e seus requisitos farão um ordenamento de prefe-
rência implícito. Por exemplo, se a execução de uma tarefa precisa de um recurso específico do
robô, como um sensor laserscan, então, os robôs que não dispõe, desse recurso terão a menor
preferência. Ainda, se dois recursos diferentes podem atender à mesma tarefa, mas com qua-
lidades diferentes, essa diferença afetará o ordenamento de preferências respectivo. Ainda, a
estrutura do problema proposta por Gale e Shapley (1962 apud BRANDT et al., 2016) permite
listas incompletas de preferências, de forma que uma preferência não classificada é tida como
inaceitável. Uma das premissas das análises no domínio MRTA é que os robôs realizam orde-
namentos racionais, por isso, completos e transitivos, premissa (iv) (página 98).

Gale e Shapley (1962 apud BRANDT et al., 2016) propuseram um algoritmo para a
resolução do problema, chamado Algoritmo de Gale-Shapley orientado ao residente (resident-

oriented Gale-Shapley algorithm - RGS). Esse algoritmo estabelece a combinação entre as
preferências dos residentes e as preferências dos hospitais. De modo que, primeiramente, os
residentes solicitam o hospital de sua maior preferência. Os residentes que estiverem melhores
colocados nas preferências do hospital, dentro do número de postos de trabalho desse hospital,
são alocados à esse hospital. Os demais são rejeitados. Posteriormente, os residentes rejeitados
solicitam o hospital com a segunda maior preferência, e assim sucessivamente, até todos os resi-
dentes estarem alocados aos hospitais. É importante notar que, durante a execução do algoritmo,
o hospital pode rejeitar residentes que foram previamente aceitos, devido ao seu ordenamento
de preferencias próprio. E, ainda, ao final da execução do algoritmo, podem haver residentes
que não serão alocados em nenhum hospital, pois ou não estão na lista de preferências de ne-
nhum hospital, ou estão classificados na lista de preferência em posição além do número de
postos possível.

Uma proposição para o domínio MRTA é mostrado no Algoritmo 4.5, chamado de Al-
goritmo de Gale-Shapley Orientado ao robô - rGS. Como poderá ser observado, o algoritmo
usará uma instância do Algoritmo 4.2 para determinar o ordenamento com que os robôs revela-
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rão suas preferências sobre as tarefas. Como não é considerado um ordenamento de preferências
da tarefa, não serão permitidas realocações de robôs nas coalizões formadas.

Algoritmo 4.5 (Algoritmo de Gale-Shapley Orientado ao Robô - rGS).

1. Determine a política π com que os robôs serão escolhidos, com distribuição uniforme de
probabilidade 1

m .

2. Atribua ao robô π(i), com i = (1,2, ...m), sua tarefa τ j de maior preferência ainda dispo-
nível no conjunto de tarefas e desconte uma unidade de pτ j .

3. Remova do conjunto de tarefas disponíveis, as tarefas τl com pτl = 0.

4. Passe para o próximo robô de π.

5. Repita os passos de 2. a 4. até que todos os robôs tenham sido atribuídos à alguma tarefa.

6. Para as tarefas com pτ = 0, a coalizão está formada e a tarefa pode ser executada.

7. Para as tarefas com pτ ≥ 1, mova a tarefa para um conjunto de tarefas sem coalizão
e repita os passos 2 e 3. para o conjunto de tarefas disponíveis e para os robôs ainda
disponíveis em π.

8. Atualize o conjunto de tarefas disponíveis com as tarefas que ainda não formaram coali-
zões e repita os passo 5. e 6.

9. Repita o passo 8. até que todas os robôs sejam membros de coalizões.

10. Quando pelo menos dois robôs estiverem disponíveis, repita o passo 8.

O algoritmo descrito depende da formação da coalizão para que a tarefa seja executada.
De acordo com o passo 6., se uma tarefa não gera uma coalizão, então ela será transferida para
o conjunto de tarefas sem coalizão TNC e, posteriormente, voltará ao conjunto de tarefas dispo-
níveis.

O mecanismo será considerado uma FBS-MR T , identificando iterativamente uma co-
alizão com o maior nível de preferência para cada tarefa, considerando as preferências indivi-
duais. Como entradas, a função recebe o ordenamento de preferências de cada robô para cada
tarefa, �τk

ri , com i = (1,2, ...,m) e a informação pτ de cada tarefa. A saída mapeia as coalizões
de pτ robôs necessária para execução de cada tarefa, sendo que os robôs eleitos para cada coa-
lizão têm a tarefa relacionada como a de maior preferência dentre as tarefas disponíveis.

Como visto anteriormente, a condição de não-ditadura é relaxada para o uso do al-
goritmo de ditadura aleatória em série para a determinação da ordem com que os robôs irão
manifestar sua preferência.

Quanto à eficiência ex post de Pareto, após a formação de uma coalizão, a troca de qual-
quer robô do grupo só ocorrerá com a diminuição do bem-estar do robô substituído. Seja a se-
guinte configuração: T = {τ1,τ2,τ3,τ4}, P = {pτ1, pτ2, pτ3, pτ4}= {2,1,3,2} e R = {r1,r2,r3}.
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Considere os seguintes ordenamentos de preferências:

�r1= {τ1 � τ4 � τ3 � τ2},

�r2= {τ1 � τ2 � τ3 � τ4},

�r3= {τ1 � τ3 � τ4 � τ2}.

Para a política π = {r2,r3,r1}, após o passo 5. do Algoritmo 4.5, tem-se

rGS = {(r1,τ4),(r2,τ1),(r3,τ1)},

P = {0,1,3,1},

TNC = {τ4}.

Com isso, τ1 tem a coalizão {r2,r3} formada e pode ser executada, como pτ1 = 0.
Quando o robô r1 manifestou sua preferência, a tarefa τ1 já não estava disponível, portanto,
sua segunda maior preferência foi manifestada. Entretanto, τ4 necessita de uma coalizão de
dois robôs, não sendo alocada para r1 e movida para o conjunto de tarefas sem coalizão TNC.
Com apenas uma rodada de alocação do algoritmo é possível perceber que para r1 ter seu nível
de bem-estar elevado, seria necessário diminuir o bem-estar de r2 ou r3.

Após o passo 8. e considerando que a tarefa τ1 ainda não foi finalizada, à r1 é atribuída
a tarefa τ2. Assim, dentre as soluções possíveis nesse estágio, ainda é válida a afirmação sobre o
nível de bem-estar de r1, r2 e r3. Portanto, o mecanismo proposto, mesmo sendo uma extensão
do algoritmo RSD já discutido, continua sendo ex post Pareto-eficiente. As demais condições
levantadas e atendidas para o caso anterior são também atendidas aqui por associação.

Gale e Shapley (1962 apud BRANDT et al., 2016) propõem um algoritmo semelhante
ao RGS, porém, orientado aos hospitais, chamado HGS. Caso as tarefas tenham a descrição das
preferências sobre os robôs da sociedade, então um algoritmo semelhante pode ser proposto
para essa situação.

Aumento do conjunto de tarefas possíveis

Em um problema de atribuição, quando o número de objetos é diferente do número de
agentes e se deseja simplificar o mecanismo de atribuição, são criados objetos ou agentes nulos,
de forma que o número de objetos e de agentes seja o mesmo. Assim, caso um agente receba
um objeto nulo, na verdade não recebeu nenhum objeto. Da mesma forma, se um objeto foi
alocado à um agente nulo, ele não foi alocado à nenhum agente.

A proposta a seguir leva em consideração esse conceito para expandir o conjunto de ta-
refas possíveis, criando cópias das tarefas originais. A criação das cópias depende diretamente
do número pτ de robôs necessários para a execução de cada tarefa. A formação da coalizão,
então, dependerá da escolha da mesma tarefa τk por pτk robôs.

Assim, o Algoritmo 4.6, outra variação do Algoritmo 4.2, pode ser proposto.
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Algoritmo 4.6 (Ditadura Aleatória em Série - Formação de Coalizões por Afinidade).

1. Dado o conjunto P , copie cada tarefa τk pτk vezes, criando o conjunto T ′.

2. Determine a política π de probabilidade uniforme 1
m com que os robôs serão escolhidos.

3. Selecione um robô ri ainda disponível e o atribua a tarefa de sua maior preferência.

4. Remova o robô da lista de robôs disponíveis e a tarefa do rol de alternativas disponíveis.

5. Repita os passos 3. e 4. até que todos os robôs tenham sido atribuídos à alguma tarefa.

6. Se T ′ \{τk}, então comunique à coalizão o início da execução de τk.

7. Se τ j ∈ T ′, então mova a tarefa e suas cópias para o conjunto TNC e comunique aos robôs
a não formação da coalizão.

8. Repita os passos de 4. a 7. até que não haja mais tarefas disponíveis.

9. Retorne as tarefas em TNC para o conjunto de tarefas possíveis e repita o passo 7. até que
todas as tarefas sejam executadas.

O termo “afinidade” foi utilizado para nomear o algoritmo, pois as coalizões serão for-
madas pelos agentes com maior preferência na execução daquela tarefa, dadas as tarefas ainda
disponíveis no conjunto T ′. Mesmo com a formação de coalizões, o algoritmo atende à todas
as condições que o algoritmo RSD original atende, já que a decisão é dependente apenas do
indivíduo.

Formação ditatorial sequencial de coalizões

Considerando-se as premissas (iii), (v) e (vii) (página 98), pode-se, ainda, propor uma
variação a mais do Algoritmo 4.2 para a formação de coalizões. Dados os conjuntos T , R e P ,
um robô ri é capaz de ordenar, além das tarefas, a preferência sobre o conjunto R \{ri} de robôs
para cada tarefa, [�]TR \{ri}.

Algoritmo 4.7 (Ditadura Aleatória em Série - Formação Ditatorial de Coalizões).

1. Determine a política π com que os robôs serão escolhidos, com distribuição uniforme de
probabilidade 1

m .

2. Atribua ao robô π(i), com i = (1,2, ...m), sua tarefa τ j de maior preferência ainda dispo-
nível no conjunto de tarefas.

3. Dado o pτ j da tarefa alocada, forme a coalizão com os (pτ−1) robôs melhores colocados
em [�]TR \{ri} e ainda disponíveis em R .

4. Remova do conjunto de tarefas disponíveis τ j e do conjunto de robôs disponíveis ri e os
(pτ−1) robôs melhores colocados em [�]TR \{ri}.

5. Passe para o próximo robô de π.
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6. Repita os passos de 2. a 5. até que todos os robôs tenham sido atribuídos à alguma coali-
zão.

7. Quando pelo menos dois robôs estiverem disponíveis, repita o passo 6.

Apesar de ter certo sentido, o Algoritmo 4.7 viola a condição de não-ditadura de forma
mais drástica que o próprio algoritmo da ditadura em série, como já discutido. O robô ditador
impõe a formação da coalizão aos robôs de sua maior preferência. Assim, independente da pre-
ferência individual desse robô escolhido, a coalizão é formada. É importante observar que para
uma aplicação prática, há de se considerar aspectos que o Algoritmo 4.7 não considera, como
a comunicação e suas possíveis falhas, a oferta para a composição da coalizão, a aceitação da
composição da coalizão, etc. Esse algoritmo define um passo a passo cru de uma escolha unila-
teral dos membros da coalizão. Justamente por esse motivo, viola a condição de não-ditadura.

4.3.4 ST-MR-TA

“A classe de problemas ST-MR-TA inclui tanto a formação de coalizões quanto a pro-
gramação [da execução de tarefas]” (GERKEY, 2003). A solução do problema deve levar em
consideração a formação da coalizão. Caso as coalizões não sejam dadas e previamente defi-
nidas, segundo Gerkey (2003), todas devem ser consideradas para todas as programações de
tarefas possíveis.

Por outro lado, se as coalizões para cada tarefa já são dadas, essa é uma instância do
Problema de Agendamento de Multiprocessadores (Multiprocessor scheduling problem, o qual
é N P -difícil (GERKEY, 2003). Entretanto, Gerkey e Matarić (2004) afirmam ser possível ig-
norar a componente de escalonamento no tempo, aproximando o problema ao tipo ST-MR-IA.
Tal consideração simplifica o problema. Um algoritmo guloso similar ao Algoritmo 4.1 pode
ser utilizado, embora Gerkey e Matarić (2004) observem que a qualidade da aproximação é
difícil de se determinar.

Como os robôs devem executar as tarefas em conjunto, uma função de bem-estar social
no domínio multirrobô mapeia a ordem de execução das tarefas de acordo com as preferências
individuais dos robôs. Considere o ordenamento de preferências individual �ri do robô ri.

De forma genérica, Reis e Bastos (2017) apresentam o ordenamento de preferências do
robô rm como uma comparação par a par sobre o conjunto T de tarefas alternativas disponíveis
para execução�rm= (τ1 � τ2 � τ3...� τn), o conjunto R = (�r1,�r2, ...,�rm) de ordenamentos
de preferências individuais, definindo a Função de bem-estar social Multirrobô como na Defi-
nição 4.4.

Para o caso mais simples, como citado na seção anterior, quando o número robôs neces-
sários para a execução de cada tarefa é igual à m, ou seja, o mesmo número de robôs membros
da sociedade, a FBS-R T tem como entrada o perfil de preferências R e mapeia na saída o
ordenamento completo das tarefas a serem executadas pela sociedade. Esse caso apresenta os
mesmos problemas já discutidos.
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Por esse motivo, o Algoritmo 4.5 será expandido para o caso de escalonamento de ta-
refas no tempo. Além da alocação de tarefas para as coalizões, também serão escalonadas no
tempo as coalizões formadas para a execução das tarefas. Com isso, o robô ri terá um bundle de
tarefas alocadas de forma similar ao problema ST-MR-TA. Entretanto, a execução das tarefas
dependerá de coalizões com diferentes robôs. Assim, é proposto o Algoritmo 4.8, que apenas
aloca as tarefas e forma novas coalizões de forma iterativa até que não hajam tarefas a serem
alocadas.

Algoritmo 4.8 (Algoritmo de Gale-Shapley Orientado ao Robô - rGS).

1. Determine a política π com que os robôs serão escolhidos, seguindo a permutação 1
m .

2. Atribua ao robô π(i), com i = (1,2, ...m), sua tarefa τ j de maior preferência ainda dispo-
nível no conjunto de tarefas e desconte uma unidade de pτ j .

3. Remova do conjunto de tarefas disponíveis, as tarefas τl com pτl = 0.

4. Passe para o próximo robô de π.

5. Repita os passos de 2. a 4. até que todos os robôs tenham sido atribuídos à alguma tarefa.

6. Para as tarefas com pτ = 0, a coalizão está formada e a tarefa é retirada do conjunto de
tarefas disponíveis.

7. Para as tarefas com pτ ≥ 1, mova a tarefa para o conjunto de tarefas sem coalizão TNC

e repita os passos 2 e 3. para o conjunto de tarefas disponíveis e para os robôs ainda
disponíveis em π.

8. Atualize o conjunto de tarefas disponíveis com as tarefas que ainda não formaram coali-
zões e repita os passo 5. e 6.

9. Repita o passo 8. até que todas as tarefas tenham coalizões formadas.

10. Inicie a execução das tarefas.

Assim, esse algoritmo nada mais é que uma extensão do algoritmo RGS apresentado
para o problema ST-SR-IA e, portanto, mantém todas as características do mesmo.

4.3.5 O problema MT: multi task robots

Essa classe de problemas envolve robôs multi-tarefas (MT) e permite a execução de,
pelo menos, duas tarefas de forma simultânea pelo mesmo robô. Isso torna os problemas mais
complexos, pois exige dos robôs uma capacidade computacional maior. Assim como, aumenta
a necessidade de sensores e atuadores diferentes constantes em um mesmo indivíduo. Gerkey
(2003) descreve que as soluções dos problemas MT–SR–IA e MT–SR–TA são equivalentes às
soluções matemáticas descritas para os problemas ST-MR-IA e ST-MR-TA, respectivamente. O
problema MT-MR-TA é modelado como “uma instância do problema de escalonamento de má-
quinas multipropósitos e tarefas que necessitam vários processadores” (GERKEY, 2003, p. 78).
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Entretanto, a modelagem não engloba características e limitações inerentemente físicas da apli-
cação à SMR.

Korsah, Stentz e Dias (2013) afirmam desconhecer trabalhos em MRTA que englobem
os problemas MT-SR-IA, MT-SR-TA e MT-MR-TA. Da mesma forma, a pesquisa para esta
dissertação não encontrou proposição para esses problemas. Embora hajam modelagens mate-
máticas para alguns dos problemas, ainda faltam algoritmos de solução, de acordo com Gerkey
e Matarić (2004) e aplicação à sociedades de robôs e ao problema MRTA.

Para o problema MT-MR-IA, existe a arquitetura COMUTAR, proposta por Shiroma e
Campos (2009). Essa arquitetura baseia-se na determinação de ações do robô (semelhantes aos
esquemas da arquitetura ASYMTRE) envolvidas na execução de uma tarefa e na determinação
de recursos de partilha limitada. Esses recursos são periodicamente checados e atualizados pe-
las ações e impõem limitações às execuções das ações.

O protocolo de alocação de tarefas da arquitetura é o leilão de único turno. Assim, dada
a oferta de uma tarefa por um leiloeiro (um robô, por exemplo), os demais robôs dão suas ofertas
para a execução da tarefa. Essas ofertas são baseadas na formação de coalizões de ações inter-
nas de cada robô para a execução da tarefa ofertada. O leiloeiro, então, determina a coalizão
de ações vencedora e o(s) robô(s) inicia(m) a execução da tarefa. A partir desse mapeamento e
formação das coalizões de ações, é possível verificar se duas tarefas podem ser realizadas com
o mesmo conjunto de ações ou se uma ação do robô ri necessita de um recurso limitado do robô
r j. Dessa forma, para um mesmo robô, ou são alocadas duas tarefas para execução concorrente
(MT), ou dois robôs executam a tarefa em conjunto (MR), dividindo os recursos limitados ne-
cessários, ou, ainda, cada robô executa uma tarefa separadamente. A característica IA deve-se
ao período de tempo mínimo com que as tarefas são inseridas no ambiente. Ou seja, a missão
completa não é conhecida antecipadamente, o que impede uma alocação escalonada no tempo.

Apesar do exemplo de implementação apresentado, problemas que envolvem robôs
multi-tarefas ainda são bastante complexos. Do ponto de vista arroviano, proposta deste tra-
balho, muitas considerações devem ser feitas para o estabelecimento de um mecanismo de
agregação de preferências. Primeiramente, um algoritmo centralizado poderia fornecer uma
resposta ótima para os quatro problemas aqui envolvidos, sendo conhecidos o conjunto R e as
características e capacidades de cada robô ri ∈ R , o conjunto T e as necessidades e caracte-
rísticas de cada tarefa τk ∈ T e as preferências individuais dos robôs sobre T , ou seja, 2T (e
sobre as coalizões de robôs possíveis, 2R , quando o problema necessitar). Entretanto, esse é
um problema combinatorial com um elevado número de possibilidades, o que aumenta signifi-
cativamente sua complexidade computacional. Além disso, abordagens centralizadas não são o
foco deste trabalho, assim como não são o foco da pesquisa em SMR, principalmente no caso
de robôs móveis.

Além disso, a aplicação de preferências ordinais nesse tipo de problema revela uma
complicação em relação às Condições 4.2 e 4.3. Assim, a preferência individual entre duas al-
ternativas (tarefas ou robôs) não depende apenas dessas duas alternativas. A possibilidade de
alocação de mais de uma tarefa para o mesmo robô pode levar, por exemplo, ao seguinte orde-
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namento de preferências: τ1 � τ2, mas τ2 � {τ1,τ3} ou {τ2,τ3} � τ1. Com isso, o ordenamento
de preferências dos robôs deve ser feito sobre o power set do conjunto de tarefas T . Ainda,
é possível levantar a hipótese de que esse conjunto de preferências pode conter preferências
intransitivas ou cíclicas.

Uma última observação pode ser feita em relação à preferência condicional inerente aos
problemas MT-MR-IA e MT-MR-TA. Preferências condicionais apresentam características de
dependência, por exemplo, entre as alternativas, em relação à reputação dos demais agentes,
em relação à distribuição espacial dos demais agentes. Essa preferência condicional se deve à
necessidade do ordenamento refletir a preferência individual acerca da execução da tarefa τk

(ou de mais tarefas) em diferentes coalizões dos robôs de R . As possíveis limitações causadas
por preferências condicionais podem levar ou podem necessitar a restrição do domínio de orde-
namentos, contrariando a Condição 4.1. Tal característica torna a busca por um mecanismo de
alocação mais difícil.

Por esses motivos, esses problemas não serão abordados neste trabalho.

4.4 Discussão

Os algoritmos descritos nesse capítulo para os problemas não consideram certos aspec-
tos práticos de uma arquitetura de alocação de tarefas em SMR. O objetivo é mostrar outra área
e outras soluções possíveis para o problema MRTA. Alguns desses aspectos são, do ponto de
vista do hardware, o meio de comunicação, o poder computacional, limitações de atuadores
e sensores, etc, e, do ponto de vista do software, a tolerância a falhas, cálculo da utilidade e
ordenação de preferências, etc. Apesar disso, é importante notar que as características se man-
tém mesmo em um sistema mais elaborado, que leve os aspectos citados em conta. Uma dessas
características é a não-imperiosidade no caso de sistemas que permitem a realocação de tare-
fas. A realocação pode ocorrer por motivos distintos, por exemplo, o abandono da tarefa por
um robô que apresentou uma falha, ou pelo surgimento de uma tarefa de maior preferência.
Entretanto, o critério ainda continua sendo válido, pois a alteração da alocação não ocorre em
via única. Ou seja, um robô não se apodera da tarefa de outro para aumentar o seu bem-estar
individual. Ainda, em arquiteturas que não permitem a realocação de tarefas, o critério da não-
imperiosidade é um reforço ao critério da não-ditadura. Impedindo, assim, que as preferências
de um indivíduo sejam impostas a qualquer outro.

Os algoritmos propostos para problemas com escalonamento de tarefas no tempo leva
em consideração as preferências de longo prazo dos robôs, como definido na seção 4.2.3. Em
uma aplicação real, com um ambiente dinâmico, as preferências estão suscetíveis à mudanças e
as preferências de curto prazo podem não atender ao critério da transitividade, principalmente,
quando houver algum tipo de interdependência entre as tarefas. Entretanto, pode ser inerente à
arquitetura essa alteração das preferências, de modo a dar maior robustez e tolerância à falhas
ao sistema, como poderá ser observado no Capítulo 5.



Capítulo 4. A visão arroviana do problema MRTA 117

A consideração de que as tarefas independentes neste trabalho simplificam as proposi-
ções aqui feitas. Tratando-se de preferências ordinais, uma relação de maior dependência entre
as alternativas geraria a necessidade de definir as preferências condicionais entre as mesmas.
Quando as alternativas são as tarefas, para o cálculo de utilidade feito por cada robô, deveria
ser incorporada uma função condicional, para avaliar a influência de um novo estado de uma
tarefa sobre as demais. Por exemplo, se a tarefa τk é alocada, a preferência sobre as demais
será alterada? Tratando-se de robôs como alternativa, além das informações das capacidades e
desempenho já considerados, um acompanhamento dos estados atuais do robô é necessário para
a avaliação constante do ordenamento.

Uma importante característica da uma arquitetura MRTA é a descentralização da alo-
cação, quando não há um planejador ou um alocador central que toma todas as decisões. Os
algoritmos aqui apresentados podem ser implementados tanto na forma centralizada quanto na
forma descentralizada. De forma descentralizada, a maneira mais direta de se propor a alocação
é através de um robô ou vários robôs, como nas arquiteturas baseadas em mercado, na figura do
leiloeiro. Entretanto, mesmo sem uma negociação explícita é possível implementar os mesmos
passos e princípios para a alocação de tarefas. Essa relação será feita com a arquitetura ALLI-
ANCE no próximo capítulo. Uma ideia básica em sistemas descentralizados de divisão justa é
cada agente começar com um objeto e ao longo da execução negociar ou trocar o objeto. Para
a arquitetura ALLIANCE é basicamente isso que ocorre, pois as tarefas que o robô é capaz de
executar já formam um bundle de tarefas. A motivação, aliada ao limiar de ativação, é a função
que aloca a tarefa ao robô e as entradas que afetam a motivação de cada tarefa são a forma de
“negociação” ou “troca” entre os robôs.

Outro ponto importante de se considerar é o número de robôs e de tarefas em SMR reais.
Como visto no Capítulo 3, o número de robôs nas arquiteturas estudadas não ultrapassa uma
dezena, de forma geral. Da mesma forma, sistemas situados, não simulados, geralmente não
apresentam um número elevado de tarefas, até mesmo por conta do tempo de execução. Então
os ordenamentos de preferências não envolvem um número elevado de alternativas, sejam elas
tarefas ou robôs. Ainda assim, cabe uma futura verificação da escalabilidade dos algoritmos
quando aplicados à SMR situados.
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5 Análise arroviana das arquiteturas de
MRTA

5.1 ALLIANCE

A fim de exemplificar as condições que serão discutidas, serão utilizados os dados de
dois experimentos. O primeiro é o trabalho original de Parker (1998) em que serão analisados
os gráficos de níveis motivação interna dos robôs da equipe para três diferentes situações. O
segundo trata de simulações da implementação em ROS (Robot Operational System) baseada
na arquitetura ALLIANCE apresentada por Reis e Bastos (2015) e Reis e Bastos (2016).

O experimento de Parker (1998) consiste em uma missão de localização e contenção
do derramamento de lixo tóxico. Para essa missão são programados nos robôs cinco comporta-
mentos:

Find-locs-methodical: Esse comportamento gera ações para localização do lixo tóxico de forma
metódica. O robô usa seus recursos para localizar seu ponto inicial e, a partir da movi-
mentação, mapear o ponto de vazamento para informar aos demais robôs da equipe.

Find-locs-wander: Caso o recurso para a localização metódica não esteja disponível ou falhe,
há o comportamento para a localização ao acaso. Isso ocorre pois o robô se movimenta
pela área do experimento de forma aleatória até encontrar o vazamento. O comportamento
metódico tem prioridade sobre a localização ao acaso, entretanto, os dois comportamentos
atendem à mesma tarefa: identificar o local do vazamento. Mesmo que sejam geradas
ações diferentes para cada comportamento.

Move-Spill(right) e Move-Spill(left): Após a comunicação do local do vazamento, os robôs ini-
ciam a contenção do mesmo, com a retirada do lixo. Os comportamentos Move-Spill são
responsáveis por mover o lixo para duas áreas designadas à direita ou à esquerda da área
do experimento.

Report-Progress: De tempos em tempos o progresso da missão deve ser reportado ao comando.
Um robô se encarrega de deslocar-se até determinada localização para enviar a menssa-
gem.

Serão analisadas as preferências dos robôs para três situações: execução sem falhas,
execução com falha parcial de um robô e execução com falha total de um robô.
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O segundo experimento é uma arquitetura de alocação de tarefas baseada na ALLIANCE

e implementada em ROS. Serão utilizados os dados de simulações para a estrutura apresentada
por Reis e Bastos (2016). Essa implementação tem quatro comportamentos diferentes para a
execução de quatro tarefas distintas. São elas:

vagar-lado-direito e vagar-lado-esquerdo: Esses são dois comportamentos de alto nível com-
postos por dois comportamentos de baixo-nível: “vagar” e “manter o lado da arena”. O
primeiro é responsável pela movimentação do robô pelo ambiente, desviando de obstá-
culos, executando a exploração. O segundo mantém o robô movimentando-se apenas em
uma determinada área do ambiente, definidas como lado direito ou lado esquerdo. A ta-
refa executada é a exploração do ambiente e sua conclusão se dá após uma determinada
distância ter sido percorrida pelo robô.

Proteger-fronteira: Os comportamentos de baixo-nível “encontrar parede” e “seguir parede”
formam o comportamento de alto-nível que executa a tarefa de patrulhar as bordas da
arena delimitada. A tarefa é concluída quando o robô dá uma volta completa da arena, re-
tornando ao ponto inicial de identificação da parede. Esse comportamento foi programado
com um nível de prioridade maior em relação aos demais. Dessa forma, é o comporta-
mento de maior preferência em todos os robôs. Essa preferência pode ser entendida como
a preferência de longo-prazo, uma vez que independe da situação atual do sistema.

Reportar Esse comportamento é o único que depende da conclusão dos demais para ser ativado.
Quando ativado, executa a tarefa de reportar a conclusão da missão. É formado pelos
comportamentos de baixo-nível “ir para área de referência” e “publicar relatório”.

A seguir, serão analisadas as características da arquitetura ALLIANCE para os critérios estabe-
lecidos na seção 4.2.2. O objetivo é usar a axiomática proposta para verificar as características
da tomada de decisão coletiva.

Completude

Considere primeiramente o sistema não treinado. Do ponto de vista do robô, as tarefas
são ordenadas de acordo com a motivação interna, sendo esta motivação alterada constante-
mente pelas respostas do ambiente e pela comunicação com os demais robôs da equipe. Entre-
tanto, como o ordenamento ocorre de acordo com os níveis de motivação para cada tarefa, que
pode ser nulo, o robô não evita a decisão, mesmo que esse ordenamento não seja realizado numa
preferência de longo prazo. Assim, o Axioma da Completude será entendido como satisfeito.

Com o sistema treinado, ou seja, com a aplicação do L-ALLIANCE, os robôs têm co-
nhecimento de suas próprias capacidades em relação às capacidades dos demais membros. Com
isso, o ordenamento leva em consideração esse conhecimento. Basicamente, pode-se entender
que um robô terá preferência maior para uma tarefa que ele tem certeza que tem desempenho
melhor que os demais membros. Por outro lado, terá uma preferência menor por uma tarefa a
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qual outro robô tem desempenho superior. Do mesmo modo, a decisão, ou o ordenamento, não
é evitado, o robô tem apenas mais informações para realizá-lo. Assim, o axioma continua sendo
satisfeito.

Seguindo a notação utilizada na seção 4.2.2, na arquitetura ALLIANCE as tarefas são as
alternativas a serem ordenadas, na forma τk � ... � τn. O ordenamento fraco será considerado
por dois motivos. O primeiro é que o controle interno de cada robô não exclui a relação de
indiferença entre tarefas, por exemplo, quando o robô não tem os recursos necessários para a
execução de duas tarefas. Ou, ainda, quando duas tarefas têm a mesma evolução para seus níveis
de motivação. E o segundo motivo é que os robôs são programados para cooperar, não mentem
e não são inimigos intencionalmente. Por essas características, o ordenamento não será consi-
derado estrito, mas sim fraco, de modo que um robô abre mão da execução de uma tarefa se
há outro robô com melhor desempenho para a execução. Essa característica pode ser observada
em duas situações diferentes. Quando os robôs ainda não alocaram a tarefa, a motivação de um
robô mais apto para sua execução tem um nível de crescimento maior que o robô menos apto.
Estando a tarefa alocada e o robô executor tem um crescimento no seu nível de aquiescência,
quando determinado nível é atingido, a tarefa será realocada a um membro da equipe mais apto
a sua execução naquele momento.

Entretanto, como a arquitetura é baseada em comportamento e os comportamentos ati-
vados geram as ações necessárias para a execução da tarefa, é importante ressaltar que o or-
denamento, por níveis de motivação internos, levará a um ordenamento de comportamentos de
alto-nível. Não há um ordenamento explícito de tarefas. A diferenciação é importante pois robôs
com comportamentos diferentes e, consequentemente, ações diferentes podem executar e con-
cluir a mesma tarefa. A tarefa relacionada ao comportamento é definida pela função hi(aik), que
retorna a tarefa que é executada quando o comportamento aik é ativado. Com isso em mente,
fica mais clara a impossibilidade de comparação de níveis de motivações internas.

Adicionalmente, como o sistema é inerentemente dinâmico, o ordenamento de prefe-
rências pode ser alterado a qualquer instante, dependendo do comportamento do sistema. As
preferências de curto-prazo dependem do estado do ambiente, o que pode alterar o ordena-
mento de preferência de longo-prazo. Isso ocorre por conta do número de entradas que alteram
a motivação interna do robô. Mesmo que, originalmente, as configurações de cada comporta-
mento, como os limiares de ativação e funções de impaciência, levem a um pré-ordenamento
dos comportamentos, durante a execução da missão, as preferências são sensíveis às modifica-
ções no ambiente e às ações dos demais robôs. Por isso, pode-se concluir que as preferências
definidas como de curto prazo, para o ALLIANCE são preferências condicionais.

Transitividade

Considerando o ordenamento de preferências individual de acordo com as motivações
internas, ou seja, com os valores escalares internos calculados pelo robô, não é possível que o or-
denamento individual apresente comportamento cíclico. Essa característica se sustenta mesmo
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com a variação dinâmica das preferências de curto-prazo, como observado no item anterior. Seja
o primeiro exemplo, a Figura 5.1 mostra a evolução da motivação dos robôs no experimento de
alocação de tarefas da arquitetura ALLIANCE, com uma execução sem falhas.

Figura 5.1 – Níveis de motivação interna dos robôs durante avaliação da arquitetura ALLIANCE

em experimento de localização e contenção de lixo tóxico, apresentado em (PARKER, 1998).
As linhas tracejadas indicam o limiar de ativação dos comportamentos e as linhas coloridas
indicam a evolução do nível de motivação para cada comportamento ao longo do tempo. Fonte:
Parker (1998).

Nos instantes iniciais da execução (entre 0 e 100 unidades de tempo), é possível perceber
a preferência dos robôs para execução da tarefa “identificar local de vazamento”, o que signi-
fica ativar ou o comportamento Find-locs-methodical ou o comportamento Find-locs-wander.
E ainda, os demais comportamentos são indiferentes, já que as tarefas de mover o lixo e repor-
tar o progresso ainda não podem ser executadas. Esses comportamentos terão sua preferência
alterada de acordo com a conclusão da tarefa de localização. Analisando a evolução das moti-



Capítulo 5. Análise arroviana das arquiteturas de MRTA 122

vações dos robôs GREEN e BLUE entre 100 e 200 unidades de tempo para os comportamentos
Move-Spill, pode-se perceber que ambos têm uma preferência maior em relação à ativação do
comportamento Move-Spill(left), que é o primeiro comportamento a ser ativado. Com a ativação
do comportamento pelo robô GREEN, o robô BLUE ativa sua alternativa na segunda coloca-
ção, nesta situação. Ainda nesse intervalo de tempo, é possível observar que o robô GOLD não
apresenta preferência em relação à ativação dos comportamentos para a execução das tarefas de
movimentação. Entrentanto, quando a tarefa de reportar o progresso é uma alternativa disponí-
vel, o robô a tem como a alternativa melhor colocada.

No primeiro caso, todos os robôs estão em pleno funcionamento. Pode-se perceber a
característica transitiva do ordenamento de preferências. Não há inversão das preferências de
curto-prazo, mesmo com a variação das tarefas disponíveis para execução.

No segundo exemplo, cujos níveis de motivação são apresentados na Figura 5.2, há
uma falha parcial na execução da tarefa de localização. A falha ocorre no período entre 0 e
200 unidades de tempo. O robô GREEN inicia a execução da tarefa, entretanto, não é capaz de
concluí-la. Com a demora na conclusão, a motivação do comportamento Find-locs-wander do
robô BLUE começa a aumentar, até que o comportamento é ativado e a tarefa é realocada do
robô GREEN para o robô BLUE.

Neste caso, é possível perceber a mudança no ordenamento de preferências do robô
BLUE através da diferença da evolução da motivação, causada pelo grau de impaciência do
robô. Inicialmente, logo após 0 unidades de tempo, o robô BLUE apresenta um ordenamento de
preferência como Find-locs-methodical�Find-locs-wander, com uma diferença sutil na evolu-
ção da motivação. Entretanto, com a falha do robô GREEN, o ordenamento passa a ser Find-

locs-wander�Find-locs-methodical. É importante notar que, como a mesma tarefa é executada
com a ativação de ambos os comportamentos, a preferência de execução da tarefa “encontrar
localização” não é alterada. Embora haja a alteração no comportamento alternativo para a exe-
cução dessa tarefa.

Essa mudança do ordenamento de preferência de curto-prazo exprime um comporta-
mento intransitivo devido à interdependência entre os dois comportamentos e a consideração
do estado dos demais robôs da equipe. Dada uma mudança no ambiente, houve a mudança nas
preferências individuais do robô.

O terceiro caso apresentado por Parker (1998) envolve a falha total de um robô. Os
níveis de motivação são mostrados na Figura 5.3. Com a falha de um robô, os dois robôs rema-
nescentes devem executar as três tarefas ainda não conclusas. Entretanto, uma das tarefas requer
dos robôs reportar o progresso da missão, o que deve ser executado mesmo que as tarefas de
movimentação do lixo ainda não tenham terminado.

Assim, as preferências de curto-prazo dos robôs alternam o ordenamento dos compor-
tamentos, consequentemente, alternando as tarefas. As preferências de longo-prazo não são
mantidas, exprimindo comportamento intransitivo, quando há uma preferência condicional que
envolve as alternativas. Nesse caso, a prioridade na ação de reportar a missão.
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Figura 5.2 – Níveis de motivação interna dos robôs durante a mesma missão representada na
Figura 5.1, porém, com uma falha do robô GREEN na localização do lixo. A falha, entretanto,
não representa uma falha geral do robô, que ainda executa outra tarefa na execução da arqui-
tetura de alocação. As linhas tracejadas indicam o limiar de ativação dos comportamentos e as
linhas coloridas indicam a evolução do nível de motivação para cada comportamento ao longo
do tempo. Fonte: Parker (1998).

Como forma de comparação, serão mostradas duas simulações da arquitetura baseada
na ALLIANCE e implementada em ROS. A principal diferença entre a ALLIANCE e a arquite-
tura proposta por Reis e Bastos (2015) e Reis e Bastos (2016) é a simplificação do modelo da
arquitetura. Sendo a principal simplificação a falta de um mecanismo de aprendizado como o
L-ALLIANCE. Assim, as preferências dos robôs dependem dos parâmetros programados pelo
desenvolvedor.

Os robôs não sabem das capacidades dos demais robôs da equipe de forma a comparar
com suas próprias capacidades e modificar suas funções de motivação interna baseado nas res-
postas do grupo. Isso causa uma rigidez nas motivações internas e, consequentemente, em suas
preferências.
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Figura 5.3 – Níveis de motivação interna dos robôs durante a mesma missão representada na
Figura 5.1, porém, com uma falha total no robô GOLD. O robô foi retirado da equipe. As linhas
tracejadas indicam o limiar de ativação dos comportamentos e as linhas coloridas indicam a
evolução do nível de motivação para cada comportamento ao longo do tempo. Fonte: Parker
(1998).

No algoritmo original de seleção de tarefas, o robô separa as tarefas em dois grupos: (i)

aquelas em que sua performance é melhor do que a dos demais e (ii) as outras tarefas as quais o
robô consegue executar. Ou seja, separa em duas categorias de preferências. Depois de separar
em duas categorias, o robô seleciona tarefas da primeira categoria até que não haja mais tarefas
disponíveis. Então, seleciona tarefas disponíveis na segunda categoria, até que não hajam mais
tarefas disponíveis da missão.

A arquitetura baseada na ALLIANCE usa os níveis de impaciência e acquiescência como
uma forma de exprimir a prioridade das tarefas. Assim, um nível de impaciência maior signi-
fica uma prioridade maior de execução daquela tarefa. Esse nível de prioridade dá também o
ordenamento de preferências.
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A Figura 5.4 apresenta as motivações internas de três robôs (Robot0, Robot1 e Robot2)
para a simulação da arquitetura baseada na ALLIANCE. Essa primeira simulação ocorre sem
falhas dos robôs. Assim, é possível verificar as preferências dos mesmos quanto a execução
das tarefas baseando-se na evolução da motivação. Como explicado anteriormente, o compor-
tamento Proteger-fronteira tem a maior prioridade e, com isso, a maior preferência. Este é o
comportamento que exprime a maior motivação no início da simulação. Após a alocação dessa
tarefa pelo robô Robot0, os demais alocam as tarefas restantes. Ao final da execução das tarefas,
um dos robôs deve reportar o fim da missão e, assim, encerrar a missão. Os três robôs apresen-
tam evolução na motivação, sendo alocada a tarefa para o primeiro robô que envia a mensagem
informando a alocação, assim a motivção (preferência) dos demais vai a zero.

Figura 5.4 – Níveis de motivação interna dos robôs durante a simulação apresentada por Reis e
Bastos (2016). A simulação ocorre sem falhas dos robôs. Fonte: Próprio autor.
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A Figura 5.5 apresenta as motivações internas de três robôs (Robot0, Robot1 e Robot2)
para uma simulação da arquitetura baseada na ALLIANCE em que há uma falha parcial na
execução de uma das tarefas. Como verificado na simulação da Figura 5.4, o comportamento
Proteger-fronteira tem a evolução da motivação mais acentuada que os demais, sendo esta a
primeira tarefa alocada. Entretanto, uma falha na execução da mesma (o robô Robot0 travou em
determinado ponto do trajeto) faz com que tarefas sejam realocadas.

Quando o robô Robot0 trava durante a execução da tarefa, seu nível de aquiescência se
eleva, assim como o nível de impaciência dos demais robôs. Isso leva à realocação da tarefa
Proteger-fronteira ao robô Robot1. Em consequência, a tarefa abandonada pelo robô Robot1 é
realocada ao Robot0, de acordo com sua preferência e com as tarefas disponíveis para alocação
naquele momento.

Figura 5.5 – Níveis de motivação interna dos robôs durante uma simulação apresentada por
Reis e Bastos (2016) em que há uma falha parcial em um robô, o que causa uma mudança nas
motivações internas (preferências individuais) e uma consequente realocação de tarefas. Fonte:
Próprio autor.
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Entretanto, com a definição da prioridade da execução de uma tarefa em relação as
demais, as preferências de longo-prazo são mantidas. Os robôs preferem que a tarefa Proteger-

fronteira seja executada, mesmo que outra tarefa seja abandonada. Dessa forma, a definição de
prioridade, faz com que as preferências de longo-prazo sejam mantidas e faz com que a decisão
coletiva seja transitiva, de modo que o bem estar social seja alcançado. Porém, como desvan-
tagem da arquitetura baseada na ALLIANCE, os robôs não têm conhecimento das capacidades
dos demais robôs, sendo suas funções de motivação interna engessadas. Isso faz com que o
comportamento da arquitetura recaia muito mais na programação desenvolvida pelo desenvol-
vedor do que nas características próprias do robô, como a resposta dos sensores e a incerteza
dos mesmos.

Nas simulações apresentadas, as motivações dos robôs tinham os mesmos valores, ou
seja, as preferências de longo-prazo dos mesmos são iguais, de forma que a transitividade foi
refletida na escolha social. Na arquitetura ALLIANCE, principalmente após o treinamento uti-
lizando a extensão L-ALLIANCE, cada robô é um indivíduo único, que expressa suas próprias
preferências. Assim, como visto nos experimentos apresentados, emerge o comportamento in-
transitivo na sociedade.

Domínio Irrestrito

Essa condição estabelece que um ordenamento de preferências social deve emergir de
um conjunto logicamente possível de ordenamentos individuais. A arquitetura limita o conjunto
de alternativas logicamente possíveis pelos próprios sinais de entrada da motivação dos com-
portamentos. Por exemplo, nas situações das Figuras 5.1, 5.2 e 5.3, a entrada sensory_feedback

para os comportamentos Move-Spill and Report só habilita a evolução das motivações desses
comportamentos quando o vazamento já foi encontrado, ou seja, quando a tarefa de encontrar
o vazamento (seja pelo comportamento Find-locs-methodical ou Find-locs-wander) está con-
cluída. Assim, não é um ordenamento lógico das alternativas se o robô prefere mover o lixo
derramado antes mesmo de identificar a localização do mesmo.

De forma análoga, nas simulações das Figuras 5.4 e 5.5, o comportamento Reportar

só pode ser ativado após o término das demais tarefas, limitando, assim, os ordenamentos de
preferência logicamente possíveis. Esta implementação tem ainda uma outra forma de restri-
ção, que é a prioridade dada a determinada tarefa, ou seja, as motivações (preferências) seguem
determinado perfil, dado que um comportamento tem prioridade de ativação.

Essa é mais uma diferença notada entre as duas formas da arquitetura apresentadas.
Com os níveis de motivação semelhantes, há, logicamente, a convergência dos ordenamentos
de preferências na arquitetura baseada na ALLIANCE. E com isso, o domínio dos ordenamentos
possíveis é ainda mais limitado.

Além disso, a arquitetura ALLIANCE apresenta decisões dependentes da trajetória (path

dependent), ou seja, influenciadas pelas respostas do ambiente, como visto nas análises das
motivações dos robôs. Ou seja, de acordo com que as tarefas são alocadas ou realocadas, as
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preferências individuais são alteradas, embora a decisão social não seja alterada, já que o me-
canismo de alocação (uma FBS) faz o mapeamento das alternativas ainda atendendo à outras
condições.

Ainda, é possível perceber que o conhecimento das tarefas e das capacidades dos de-
mais robôs faz com que cada robô tenha, mesmo que de forma implícita, uma limitação interna
de preferências dos comportamentos, que segue a classificação de preferência de pico único.
Ou seja, mesmo que ao longo da execução as externalidades afetem a preferência do robô, as
preferências seguem um padrão de ordenamento, dada a própria característica da missão. De
forma implícita, é uma forma de relaxar a condição.

Independência das Tarefas Irrelevantes

O ordenamento individual segue os valores de motivação interna de cada robô. As mo-
tivações internas são independentes. Como consequência, a evolução de determinado nível de
motivação interno para um comportamento não afeta os demais. Desse ponto de vista, há inde-
pendência das tarefas irrelevantes internamente.

Entretanto, a motivação de um comportamento aik do robô ri é diretamente afetada pela
ativação do comportamento a jk de outro robô r j. Isso resulta em uma interdependência en-
tre funções hi(aik) e h j(a jk), por exemplo. Essa ativação gera uma restauração na impaciência
(impatience_reset), que leva a motivação a zero. A partir desse ponto de vista, a ativação de
comportamentos, as alternativas de escolha de um robô, são dependentes dos estados dos de-
mais membros da equipe.

Por exemplo, considere que a motivação para o comportamento ai1 é maior que a moti-
vação para o comportamento ai2 para o robô ri. Se o comportamento a j1 é ativado no robô r j e
ri recebe a mensagem enviada confirmando a ativação, então a ordem entre os comportamentos
ai1 e ai2 será invertida.

Independência dos Robôs Irrelevantes

Considerando a equipe treinada a partir da extensão L-ALLIANCE, as motivações dos
robôs levam em consideração o conhecimento acerca das capacidades dos demais robôs da
equipe. Sendo assim, o ordenamento individual dos comportamentos, ou tarefas, considera o
desempenho dos demais robôs. Então, o robô terá uma evolução no nível de motivação que
depende das capacidades conhecidas dos demais robôs.

Um robô terá maior preferência para a ativação de um comportamento o qual tem co-
nhecimento de seu bom desempenho, enquanto terá menor preferência por um comportamento
no qual possui desempenho inferior à algum outro robô membro da equipe. Porém, essa com-
paração pode ser entendida como uma comparação par a par das alternativas, no caso os com-
portamentos de alto-nível, e não há dependência de um terceiro robô nessa comparação.
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O nível de motivação para todos os comportamentos válidos, aqueles que o robô tem
recursos para a ativação, irá evoluir ao longo do tempo. Entretanto, a taxa de evolução da moti-
vação traduz a preferência na ativação do comportamento e consequente execução da tarefa.

Princípio de Pareto

A característica dinâmica já ressaltada da arquitetura faz com que não haja apenas um
conjunto de preferências Pareto-dominante, mas sim, um conjunto de conjuntos de preferências
Pareto-dominante, que depende da evolução da execução das tarefas e das condições dos robôs
(por exemplo, se houve falha de algum robô).

Seguindo este conceito, a arquitetura ALLIANCE faz escolhas Pareto-eficientes. Na Fi-
gura 5.1, por exemplo, a alocação de tarefas ocorre de forma que todos os robôs executam de-
terminada tarefa, ativando o comportamento relacionado, e a missão seja cumprida. A ativação
dos comportamentos nos robôs faz com que os demais busquem ativar outros comportamentos
para a execução de outras tarefas. Nas Figuras 5.2 e 5.3, em que falhas ocorrem, é possível
perceber que, ainda assim, a escolha para execução da tarefa é Pareto-eficiente, escolhendo o
robô com maior motivação interna (preferência) para a execução da tarefa.

As decisões sociais tomadas visam sempre a maximização do bem-estar social. Uma
outra forma de descrever uma alocação Pareto-dominante é quando não há outra alocação de
tarefas possível a qual melhore a situação de um robô sem prejudicar a situação dos demais. A
característica de aquiescência é essencial para tal comportamento, quando um robô abdica da
execução de uma determinada tarefa quando não a está executando de forma satisfatória. Ou
seja, o bem-estar do robô aumenta se a tarefa for executada, seja por ele, seja por outro membro
do time. Com a realocação de tarefas nesses casos, busca-se uma alocação Pareto-dominante,
de forma que o bem-estar de todos os robôs aumente.

No caso específico da Figura 5.3, quando um robô é retirado da missão, três tarefas
devem ser desempenhadas pelos dois robôs restantes. Soma-se a isso o fato de uma das tarefas
(Report) necessitar a execução antes do final das demais, de forma a reportar o progresso da
missão. Assim, as preferências de curto-prazo são alteradas conforme o grau de impaciência
desse comportamento cresce, fazendo, então, com que a motivação para esse comportamento
evolua e o mesmo seja ativado. Nessa situação, a preferência do robô em continuar a executar
uma tarefa já alocada muda em relação à execução dessa nova tarefa. Essa decisão também é
Pareto-eficiente, uma vez que o bem-estar do indivíduo cujo comportamento Report é ativado
aumenta sem que o bem-estar do outro membro da equipe diminua.

Assim, os robôs buscam sempre por uma alocação de tarefa Pareto-dominante (Defini-
ção 2.5) e, consequentemente, ótima. Entretanto, como o problema é N P -Difícil, é conhecido
que a solução ótima pode não ser atingida (PARKER, 1994).
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Ditadura

Os níveis de motivações internas do robô para cada comportamento é afetado pelos de-
mais robôs, sejam pelas mensagens trocadas, sejam pelas ações dos demais robôs no ambiente.
Assim, mesmo a preferência individual leva em consideração a preferência coletiva, de modo
que a preferência social não tem a característica ditatorial.

Mesmo que as tarefas sejam executadas de acordo com o ordenamento de preferências
original de determinado membro, a troca de mensagens e a ativação de comportamentos gera
mudanças no ordenamento individual. Portanto, o ordenamento social é resultado da interação
entre as preferências individuais e, por isso, não pode ser ditatorial.

De outro ponto de vista, a arquitetura possui ditadores aleatórios em série, como será
discutido sobre o mecanismo de alocação, a seguir. Isso faz com que o conceito forte de ditadura
não se aplique. Mesmo que um robô faça suas escolhas levando em consideração apenas suas
motivações internas e a ativação do comportamento de alto-nível correspondente à tarefa, ele
não impõe nenhuma tarefa diretamente a outro robô. Ainda assim, esse comportamento pode
ser entendido como o pior caso, como na arquitetura baseada na ALLIANCE, em que os robôs
desconhecem a capacidade de seus companheiros.

Mecanismo de alocação

A alocação de tarefas na ALLIANCE é feita sem uma negociação explícita entre os robôs.
Do ponto de vista de um robô específico, a partir da troca de mensagens por difusão, com as
informações já apresentadas, os comportamentos nos demais membros da equipe é suprimido
ou ativado. Como pode-se perceber nos exemplos das arquiteturas, tanto a original quando a
proposta por Reis e Bastos (2016), a motivação de dois robôs pode evoluir de maneira muito
similar, embora apenas um ative o comportamento e execute a tarefa. Como a inibição de um
comportamento depende do envio e do recebimento de mensagens e considerando que o meio
de comunicação não é perfeito, para o caso descrito anteriormente, a ativação do comporta-
mento se dará, aproximadamente, de forma aleatória.

Ainda, considerando que as tarefas em um sistema situado levam um tempo para serem
executadas e concluídas, pode-se relacionar o algoritmo de alocação da ALLIANCE com o Al-
goritmo 4.2 com uma política π alternada, ou seja, todos os robôs têm a mesma probabilidade
de manifestar suas preferências melhores ranqueadas e o fazem de maneira alternada (dado o
tempo de execução da tarefa).

A implementação na ALLIANCE tem, ainda, a característica (desejável) da descentrali-
zação total do ordenamento de preferências e do controle em cada robô das tarefas executadas
e ainda disponíveis. Por analogia, cada robô tem suas próprias funções de escolha social e bem-
estar social, que são atualizadas pelas alterações no ambiente e nos estados dos demais robôs.
A função de escolha social é entendida como a escolha instantânea do robô (IA), ordenando
as motivações e executando a tarefa que atinge o limiar de ativação. Já a função de bem-estar
social trata o ordenamento completo dos comportamentos internos, consequentemente, tarefas,
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de acordo com as preferências individuais.
Do ponto de vista da sociedade, ou seja, do sistema como um todo, o resultado final da

missão tende a uma alocação de bundles de tarefas a cada um dos robôs. Portanto, a ALLIANCE

não compara a motivação (utilidade) dos robôs para uma mesma tarefa de forma cardinal, atribui
as tarefas de forma aleatória e sequencial, atribui as tarefas de modo Pareto-eficiente, buscando
maximizar o bem-estar social, e à prova de estratégias, dada a independência no ordenamento
dos comportamentos e à premissa de que os robôs não mentem. Por esse motivo, o mecanismo
pode ser considerado como um mecanismo arroviano de escolha social.

Uma função de bem-estar social para a ALLIANCE é�ALLIANCE
W : [�]R 7→U |R |, que ma-

peia as preferências individuais dos robôs em um conjunto U de conjuntos de comportamentos
que serão ativados em cada robô durante a missão, ou seja, as tarefas que serão alocada em cada
robô.

5.1.1 O Problema de Eficiência do ALLIANCE sob a visão arroviana

O problema, apresentado na seção 3.4.1.1 apresenta as condições e as funções que de-
vem ser minimizadas para a otimização da alocação de tarefas. A primeira condição do pro-
blema define que, para todos os robôs, um conjunto Ui de ações eleitas pelo robô ri é um
subconjunto do conjunto de comportamentos Ai. Sendo as ações escolhidas em Ui responsáveis
pela alocação de tarefas para o robô ri durante a missão, o conjunto será considerado como um
ordenamento de preferências de ri sob os comportamentos alternativos constantes em Ai. Ainda,
como a mesma tarefa pode ser executada com um conjunto de ações diferentes para cada robô,
as preferências das ações a serem executadas, consequentemente tarefas, são individuais e in-
comparáveis.

Deste ponto de vista, o ordenamento de preferências de cada robô poderá ter qualquer
ordenamento logicamente possível de ações. Esse ordenamento possível deverá atender às li-
mitações do próprio robô, como a falta de recursos, e as características das tarefas, como pri-
oridade de execução ou dependência da conclusão de tarefa antecessora. Adicionalmente, tal
ordenamento deve ser completo e transitivo.

O axioma da completude requer que seja feito um ordenamento de preferências, mesmo
que Ui seja um subconjunto de Ai e o ordenamento não seja feito sob todas as alternativas
possíveis. A transitividade estabelece que as ações escolhidas pelo robô sejam fruto de um or-
denamento transitivo de preferências. Esse ordenamento deve levar em consideração os recursos
e capacidades do robô. Não há preferência de execução por uma tarefa a qual não se pode exe-
cutar. Ainda, deve-se considerar a relação entre as tarefas, prioridades de acordo com a missão e
relação de antecedência e sucessão. As duas condições são necessárias à racionalidade do robô
em relação à escolha das ações em Ui.

A segunda condição impõe, como já foi discutido anteriormente, que dois comporta-
mentos diferentes ai j e aik presentes em robôs diferentes podem ser ativados e executar a mesma
tarefa task j se task j = hi(ai j) = hi(aik).
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As funções objetivo de otimização, para as métricas tempo e energia, devem ser mini-
mizadas buscando uma solução ótima. Para tal, os robôs têm a informação da qualidade q(ai j)

de si próprio e dos companheiros acerca de cada comportamento ai j. Essa informação é obtida a
partir do treinamento da equipe pelo L-ALLIANCE. Esse valor é um valor escalar determinado
a partir das métricas relacionadas a cada comportamento. Quando a variável tempo deve ser
minimizada, deseja-se minimizar o valor máximo do somatório o tempo gasto na execução dos
comportamentos aik a cada robô ri da equipe. Sendo a grandeza da função objetivo a energia,
deseja-se minimizar a energia total gasta para a execução dos comportamentos aik para cada
robô ri da equipe.

Parker (1994) ressalta que a solução ideal da arquitetura envolve cada robô escolhendo
individualmente suas ações de forma que um resultado global ótimo seja atingido. Essa conside-
ração é feita para que não seja sacrificada a característica de sistema totalmente descentralizado
da arquitetura com o uso de um tomador de decisões centralizado, mesmo que a solução global
não seja ótima, ou não seja atingida em um tempo aceitável (PARKER, 1994).

Com isso em mente, a decisão social do grupo de robôs que maximiza o bem-estar so-
cial emergirá das decisões individuais dos robôs. As preferências individuais agregadas levarão
a uma maximização do bem-estar social. Entretanto, é importante lembrar que mesmo as deci-
sões individuais levam em consideração as capacidades dos demais robôs (L-ALLIANCE) e as
mensagens enviadas pelos demais robôs, que trazem informações sobre seus estados atuais. As-
sim, apesar de não haver comunicação explícita ou qualquer tipo de negociação entre os robôs,
as decisões individuais avaliam a situação do grupo.

A maximização do bem-estar social, então, se dará com o atendimento dos Axiomas
2.1 e 2.2, principalmente, e a partir da aplicação do princípio de Pareto, que é um critério de
eficiência. Sob a visão arroviana, as funções objetivos com métricas tempo e energia devem ser
maximizadas indiretamente, ou seja, não com base em valores escalares calculados, mas, sim,
baseando-se nas preferências completas, transitivas e Pareto-dominantes dos robôs. Além disso,
para que a função de bem-estar social exista, ela deve atender às demais condições da estrutura
arroviana.

Considerando que o L-ALLIANCE treina a equipe para que as capacidades dos mem-
bros sejam conhecidas mutuamente de forma que a qualidade na execução das ações governe
a motivação de ativação dos comportamentos e, consequentemente, na execução das tarefas,
quando treinada para um domínio particular, a equipe dispõe de um conjunto de motivações
Pareto-dominante. Ou seja, o conjunto de qualidades medidas para os comportamentos ativados
torna as motivações dos robôs Pareto-dominante no sentido de que o ordenamento de preferên-
cias de execução da tarefa respeitará todos os membros do grupo aumentando o bem-estar do
robô executor sem diminuir o bem-estar dos demais robôs da equipe. Os demais robôs têm as
informações que tornam o primeiro o mais indicado para aquela execução.
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5.2 MURDOCH

A arquitetura, em comparação com as outras duas aqui apresentadas, tem uma particu-
laridade: a alocação online de tarefas, quando os robôs não conhecem a missão completa ou o
modelo com o qual as tarefas serão inseridas. Caso o modelo fosse conhecido, seria possível
estabelecer um ordenamento de preferências sobre o conjunto de possíveis tarefas. Assim, com
a inserção de uma nova tarefa, o robô poderia manifestar sua preferência dependendo de seu
ordenamento individual, ou aguardar até que uma tarefa de maior preferência fosse inserida no
sistema. Como o conjunto de tarefas não é conhecido, então o ordenamento de preferências
sobre as tarefas fica prejudicado.

Por esse motivo, a arquitetura não será analisada do ponto de vista arroviano para as
tarefas, mas sim para os robôs como alternativas. Isso ocorre quando o robô responsável por
alocar uma tarefa, o leiloeiro, a recebe e precisa negociá-la com os robôs interessados. Na ar-
quitetura, o robô compara o grau de aptidão (utilidade) de cada robô para essa tarefa e determina
o vencedor de acordo com o maior grau de aptidão comunicado.

Do ponto de vista arroviano, analisar a arquitetura modificando a comparação das ap-
tidões (valores cardinais) por uma comparação de preferência do próprio leiloeiro parece não
fazer sentido, pois as preferências individuais do robô leiloeiro serão impostas aos demais robôs.
Mesmo que o leiloeiro não seja sempre o mesmo robô. Assim, o critério de não-ditadura seria
logo violado. Ainda, outros critérios não podem ser analisados, por não caber qualquer compa-
ração entre a arquitetura original e as condições da escolha social no domínio MRTA propostas
nesse trabalho.

Por esse motivo, mais que uma análise, o que se segue é uma sugestão de modificações
na arquitetura, considerando as premissas da seção 4.3, para que a arquitetura englobe um me-
canismo de escolha social para a alocação de tarefas. Importante ressaltar que não se espera
aqui propor modificações que melhorem a qualidade da solução. De certo, não se intenta pi-
orar e, ainda, qualquer comparação prática (seja simulando ou em sistemas situados) não é o
objetivo deste trabalho. Porém, é uma adaptação à visão arroviana. Para isso, o problema será
considerado ST-SR-IA-R , conforme descrito na seção 4.3.1. Com isso, as alternativas passam
a ser os robôs, o mecanismo de alocação pode ser comparado a uma estrutura de votação e o
leiloeiro irá recolher os “votos” (preferências) dos robôs e eleger o robô para a execução da
tarefa. Em tempo, a discussão se encerra no mecanismo de alocação de tarefas e as vantagens,
desvantagens e complicações da implementação prática não serão abordadas.

Completude e Transitividade

Para a adaptação proposta, as alternativas para escolha social são os robôs e dentre esses
será escolhido um robô para executar a tarefa inserida no sistema. Considerando que a premissa
(vii) é atendida, os robôs, além de estarem cientes da existência dos demais membros da equipe,
têm conhecimento do desempenho dos demais robôs da equipe para as possíveis tarefas pro-
postas. Com isso, o axioma trata da ordenação de preferências sobre o conjunto de robôs.
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Para o atendimento ao axioma, o robô não pode evitar a decisão, comunicando ao lei-
loeiro qual é o seu ordenamento de preferências. Dessa forma, a cada nova tarefa inserida, um
ordenamento de preferências deve ser realizado por todos os membros sobre os membros ainda
disponíveis. O leiloeiro terá o papel de agregador de preferências, de acordo com o Algoritmo
4.3.

Para um ordenamento completo, os robôs devem individualmente comparar suas pre-
ferências entre os demais robôs levando em consideração seu desempenho. Uma função de
utilidade pode ser utilizada para quantificar a preferência sobre um robô e tornar a comparação
entre dois robôs mais simples. Entretanto, esse valor não será comparado com o calculado por
outro robô. As preferências ordinais feitas par a par serão comparadas.

Por esse motivo, os ordenamentos devem ser transitivos. O cálculo efetuado pelo robô
para ordenar as preferências individuais deve se traduzir em um ordenamento transitivo. Isso
quer dizer que espera-se da função de utilidade uma característica linear. Esse cálculo está
presente na arquitetura de Gerkey e Matarić (2002) e é baseado nas métricas da tarefa. Basica-
mente, a sugestão é que se expanda o cálculo para o cálculo da aptidão para todos os robôs e,
assim, se estabeleça um ordenamento racional das preferências. Entretanto, é sabido que para
isso, a premissa (vii) deva ser atendida.

A decisão será racional se os robôs não evitarem a decisão sobre os robôs ainda dispo-
níveis e se o ordenamento de preferências for transitivo. Na arquitetura original, não há alterna-
tivas (tarefas) para se ordenar e, portanto, não há ordenamentos transitivos.

Domínio Irrestrito e Ditadura

Para a arquitetura original, o domínio das alternativas é singular. Há apenas uma tarefa
por vez e os robôs não têm o conhecimento se haverá outra tarefa inserida no sistema.

Para o caso sugerido, a condição é atendida se, dadas todas as possibilidades de or-
denamento dos robôs, ainda assim é possível emergir uma decisão social. Com o mecanismo
proposto (Algoritmo 4.3), dado qualquer ordenamento logicamente possível dos membros da
sociedade, haverá uma decisão social, devido, principalmente, à relaxação da condição da não-
ditadura.

Utilizando uma ditadura aleatória de forma a eliminar as alternativas de menor preferên-
cia iterativamente, o critério do domínio irrestrito também é relaxado, já que, iterativamente, o
conjunto de ordenamentos possíveis é reduzido, pois as tarefas serão alocadas e os robôs serão
retirados do conjunto de alternativas possíveis. Dessa forma, ambas as condições são relaxadas
para a aplicação do mecanismo.

Independência das Tarefas e dos Robôs Irrelevantes

Como tanto a arquitetura original quanto a proposta não são centradas nas tarefas como
alternativas, mas sim nos robôs, a condição 4.3 não se aplica à análise nem à sugestão de adap-
tações. Entretanto, é importante notar que, a cada tarefa, as preferências dos robôs poderão ser
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diferentes. Isso se deve às diferentes capacidades, recursos e níveis de desempenho dos robôs
da sociedade.

Já a independência dos robôs irrelevantes é uma restrição aos ordenamentos de prefe-
rências individuais. A condição exige que a comparação par a par entre duas alternativas, nesse
caso robôs, dependa apenas dessas alternativas. Com a alocação de tarefas, o conjunto de robôs
disponíveis é alterado, pois o número de alternativas decresce. Assim, se o ordenamento não
for independente, então a variação nos robôs disponíveis causará uma variação no ordenamento
de preferências. Basicamente, o ordenamento de preferências deve seguir a mesma ordem para
os agentes disponíveis se uma tarefa é ofertada no início da missão ou se é ofertada durante a
missão.

Mecanismo de Alocação e o Princípio de Pareto

O mecanismo de alocação é o Algoritmo 4.3. A partir das preferências dos robôs, o
leiloeiro agrega as preferências de forma aleatória, elegendo um robô para a execução da tarefa.
Assim, a função de bem-estar social é �MURDOCH

W : [�]R 7→ R .
A eficiência ex post de Pareto-eficiência é mantida, como discutido na seção 4.3.1.

5.3 M+CTA

Completude

No protocolo M+, o robô tem conhecimento de todas as tarefas da missão e elabora seu
planejamento individual com base em seu próprio conhecimento do ambiente e seus recursos.
Dessa forma, o planejamento individual pode seguir qualquer ordenamento, sendo que o cálculo
do custo (utilidade) para cada tarefa dependerá da situação atual do ambiente, das tarefas dispo-
níveis para execução e quais as capacidades do robô. O planejamento do custo para cada tarefa
gera um ordenamento individual, sendo as tarefas de menor custo mais preferíveis às tarefas de
custo mais elevado. O robô não evita a decisão.

Transitividade

Os robôs recebem, simultaneamente, todas as tarefas da missão parcialmente ordena-
das. A descrição utilizada ordena as tarefas explicitando qual tarefa deve ser executada antes
de outra de forma binária, com a notação “≺” (a “precede” b). Por exemplo, a partir do orde-
namento parcial T0 ≺ T3, T1 ≺ T3, T0 ≺ T9, T1 ≺ T9, T3 ≺ T5 e T4 ≺ T5 (BOTELHO; ALAMI,
1999) do conjunto de tarefas T0, ...,T9, os robôs devem planejar suas ações de acordo com as
tarefas predecessoras e sucessoras provenientes da interpretação do ordenamento. As tarefas
não relacionadas tem a ordem de execução indiferente em relação às demais. Por outro lado,
a tarefa T3 é necessariamente precedida das tarefas T0 e T1, que tem sua ordem de execução
indiferente. Além da ordem de execução indiferente, as tarefas T0 e T1 não tem restrição quanto
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aos robôs que as executarão. A tarefa T3 só estará disponível para execução após a conclusão de
suas tarefas precedentes. O mesmo raciocínio se aplica às tarefas T5 e T9.

Esse ordenamento parcial se refere às características e prioridades das tarefas. Mesmo
com um ordenamento parcial das tarefas, este é acíclico, ou seja, o ordenamento das tarefas é
transitivo. Essa característica evita que planejamentos não racionais sobre a ordem de execução
das tarefas sejam realizados. Tanto do ponto de vista do robô como do sistema, essa restrição
no ordenamento de preferências resulta no atendimento à condição.

Domínio Irrestrito

A descrição da missão utilizando o ordenamento parcial limita o conjunto de ordena-
mentos viáveis no planejamento de cada robô. Uma camada centralizada, a camada de tarefas,
envia a todos os robôs a mesma descrição da missão. Mesmo de forma parcial, essa descrição
limita o conjunto de ordenamentos possíveis, além de impor certo ordenamento aos robôs.

Ainda, na arquitetura M+CTA, a apresentação das regras sociais também limita a pos-
sibilidade de ordenamento das tarefas. Dessa forma, a condição não é atendida.

Caso o ordenamento parcial imposto aos robôs seja modelado de forma a classificar os
possíveis ordenamentos como ordenamentos de pico único, então essa restrição pode ser vista
como uma relaxação da condição do Domínio Irrestrito. É possível, ainda, que a camada de
tarefas modele os ordenamentos como Ordenamentos Fortes (Definição 2.7), em vez de orde-
namentos parciais.

Independência das Tarefas Irrelevantes

Como a descrição da missão já traz os ordenamentos parciais, a execução das tarefas
não consideradas nesse ordenamento tem a preferência indiferente. Porém, essa descrição torna
a comparação de tarefas par a par muito dependente da relação de predecessora e sucessora.
Assim, apesar de apresentar um ordenamento transitivo, há uma forte dependência entre as
tarefas na arquitetura M+.

Independência dos Robôs Irrelevantes

Como o mecanismo de alocação envolve um leilão, existe uma comparação entre o
custo (utilidade) calculado para a tarefa dentre os robôs que fazem a oferta. Dessa comparação,
a alocação de tarefas poderá ter o resultado alterado, ou seja, o robô que primeiro manifestou
sua preferência para a execução daquela tarefa não será o verdadeiro executor.

Do ponto de vista do leilão, o robô não tem sua preferência modificada dada uma oferta
maior para a execução da tarefa. Entretanto, do ponto de vista do sistema, a utilização do Pa-
radigma de Fusão de Planos altera, de forma centralizada, os planos individuais, buscando a
resolução de conflitos no uso dos recursos. Isso faz com que as preferências individuais sejam
alteradas um planejamento global. Caso o planejamento (preferências) do robô não seja com-
patível com o planejamento (preferência) global, então, um novo planejamento é necessário.



Capítulo 5. Análise arroviana das arquiteturas de MRTA 137

Princípio de Pareto

Quando um robô está no estado de Melhor-candidato de uma tarefa, essa é a solução
Pareto-dominante para aquela tarefa. O robô comunica aos demais que aquela tarefa é sua ta-
refa de menor custo, portanto, maior preferência. Como o ambiente é dinâmico, no período de
tempo entre entrar no estado Melhor-Candidato e iniciar efetivamente a execução da ação, outro
robô pode se tornar o melhor candidato. Ou seja, outro robô pode manifestar sua preferência
para a mesma tarefa. O algoritmo original da arquitetura compara os valores do custo para es-
tabelecer um novo melhor candidato.

Como a agregação de preferências não permite a comparação de intensidade de prefe-
rência. Em ambos os casos, se há ou não troca do melhor candidato, a condição de otimalidade
de Pareto é violada. Ambas as soluções admitem que para o aumento do bem-estar do robô
ofertante, o bem-estar do robô melhor candidato deve diminuir. Portanto, usando apenas prefe-
rências ordinais, um mecanismo de desempate dever ser o responsável por encontrar a solução
Pareto-dominante nesses casos. Quando não há oferta de outro robô, então, essa é a alocação
Pareto-ótima da tarefa em questão.

Do ponto de vista do sistema, a solução final é a solução Pareto-ótima, pois após a ne-
gociação das tarefas entre os robôs (ainda usando o custo como desempate), a alocação é uma
solução que maximiza o bem-estar social. Assim, a arquitetura falha no critério de Pareto na
comparação local (entre robôs) do ordenamento de preferências.

Ditadura

O mecanismo de alocação não considera o planejamento de apenas um robô ou grupo
de robôs para a alocação de tarefas. Com a negociação e o procedimento de solicitação de ajuda,
em que a tarefa é realocada, o planejamento de todos os robôs influencia a alocação das tarefas.
Por isso, não há um robô que imponha sua vontade sobre todos os demais. Entretanto, o sistema
planejador centralizado faz o papel de ditador, à medida que o planejamento individual de um
robô pode ser limitado ou modificado por essa camada.

Assim, apesar de ter a contribuição de todos os robôs, a camada de planejamento atua
como uma impositora nos planejamentos individuais quando estes não convergem para o pla-
nejamento global.

Mecanismo de alocação

O mecanismo de alocação da arquitetura M+ é mais sofisticado que o leilão simples da
arquitetura MURDOCH, pois o cálculo do custo leva em consideração um planejamento global.
Vantagens e desvantagens práticas à parte, uma interpretação segundo a visão arroviana será
proposta. Para essa análise, serão consideradas atendidos os axiomas da completude e da tran-
sitividade e a condição de Pareto. As demais condições serão consideradas relaxadas ou mesmo
ignoradas.
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Cada robô tem sua função de bem-estar social, cujas entradas são os ordenamentos par-
ciais, o ordenamento de preferências (função de custo) e tem como saída um planejamento de
execução das tarefas. Então, pode-se definir a função de bem-estar social local (do robô) como
�M+

WRi
:�′Ri
7→ TRi , sendo �′Ri

o conjunto de ordenamentos parciais do robô Ri e TRi o conjunto
de tarefas ordenadas, o planejamento. Como já dito anteriormente, a função de escolha social é
uma instância da função de bem-estar social, e a primeira é responsável pela oferta da tarefa de
maior preferência, aquela que o robô elegeu para executar.

A função de bem-estar social global agrega as funções de bem-estar locais, ou seja,
agrega os planejamentos (preferências) individuais. O objetivo da função é mapear as tarefas
aos robôs de forma a minimizar o custo, que, consequentemente, aumente o bem-estar social. A
FBS-MRT global ficaria �M+

W :�TR
R 7→ T , sendo �TR

R o conjunto de planejamentos individuais.

De forma a sintetizar os conceitos discutidos nessa seção, as Tabelas 6, 7 e 8 apresen-
tam os critérios e comentários para cada arquitetura, sendo a coluna da arquitetura MURDOCH

preenchida de acordo com a adaptação da mesma.
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Tabela 6 – Síntese dos critérios da visão Arroviana de problemas MRTA - Parte I

Critérios Arquiteturas
ALLIANCE MURDOCH M+CTA

Axioma da
Completude

A arquitetura atende ao axioma,
pois o robô não evita a decisão e
dispõe de comportamentos para a
execução das tarefas, mesmo que
comportamentos diferentes aten-
dam à tarefas iguais. Quando uma
tarefa não pode ser executada, en-
tão aquele comportamento terá uma
motivação nula e entende-se que
sua preferência é a menor.

Para o atendimento ao axioma, o
robô não pode evitar a decisão, co-
municando ao leiloeiro qual é o
seu ordenamento de preferências.
Para um ordenamento completo, os
robôs devem individualmente com-
parar suas preferências entre os de-
mais robôs levando em considera-
ção seu desempenho.

A arquitetura atende ao axioma,
pois o robô não evita a decisão. A
partir do cálculo do custo de exe-
cução de cada tarefa, planejamento
completo é proposto.

Axioma da
Transitividade

A transitividade é afetada pela in-
terdependência das alternativas, cri-
ando uma preferência condicional.
Do ponto de vista da sociedade, a
transitividade é mantida se consi-
derado que a missão é finalizada,
sendo as tarefas alocadas e executa-
das de forma a atender à ordem cor-
reta da missão. Entretanto, a tran-
sitividade individual não é sempre
mantida.

O cálculo efetuado pelo robô para
ordenar as preferências individu-
ais deve se traduzir em um orde-
namento transitivo. Isso quer dizer
que espera-se da função de utilidade
uma característica linear.

A condição é atendida devido à
transitividade imposta pela camada
de tarefas, resultando tanto em tran-
sitividade individual quanto da so-
ciedade.

Domínio
Irrestrito

A condição é relaxada por uma
classificação implícita das preferên-
cias individuais que tende à classifi-
cação de preferências de pico único.

Para a arquitetura original, o domí-
nio das alternativas é singular. A
condição é atendida se, dadas todas
possibilidade de ordenamento dos
robôs, ainda assim é possível emer-
gir uma decisão social.

A condição não é atendida de-
vido ao ordenamento parcial im-
posto pela camada de tarefas da ar-
quitetura.
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Tabela 7 – Síntese dos critérios da visão Arroviana de problemas MRTA - Parte II

Critérios Arquiteturas
ALLIANCE MURDOCH M+CTA

Independência
das Tarefas
Irrelevantes

O robô ordena seus comportamen-
tos internos independentemente. A
ativação do comportamento em ou-
tro robô (a alocação de uma tarefa),
retira a tarefa do conjunto de tare-
fas disponíveis. A falha de um robô,
por exemplo, faz com que a tarefa
retorne à esse conjunto. Portanto,
a realocação considera as preferên-
cias de forma independente.

A cada tarefa, as preferências dos
robôs poderão ser diferentes. Isso se
deve às diferentes capacidades, re-
cursos e níveis de desempenho dos
robôs da sociedade.

Apesar de apresentar um ordena-
mento transitivo, há uma forte de-
pendência entre as tarefas na ar-
quitetura, devido, principalmente, à
descrição da missão pela camada de
tarefas conter ordenamentos parci-
ais.

Independência
dos Robôs

Irrelevantes

Apesar de usar as informações dos
demais robôs para calcular as moti-
vações internas, as comparações par
a par não são afetadas por um ter-
ceiro robô.

O ordenamento de preferências
deve seguir a mesma ordem para os
agentes disponíveis se uma tarefa é
ofertada no início da missão ou se é
ofertada durante a missão.

O planejador global altera o pla-
nejamento (preferências) individual
do robô de acordo com a necessi-
dade do plano (preferências) global.

Princípio de
Pareto

A arquitetura é Pareto-eficiente,
pois as alocações são sempre
Pareto-dominantes, ou seja, não há
outra alocação de tarefas possível
a qual melhore a situação de um
robô sem prejudicar a situação dos
demais.

A eficiência ex post de Pareto-
eficiência é mantida, como discu-
tido na seção 4.3.1, por conta da uti-
lização do Algoritmo 4.3.

Quando um robô está no estado
de Melhor-candidato de uma tarefa,
essa é a solução Pareto-dominante
para aquela tarefa. Entretanto, caso
outro robô faça uma oferta melhor e
se torne o melhor candidato, o prin-
cípio é violado, mesmo que pontu-
almente. Do ponto de vista do sis-
tema, a solução final é a solução
Pareto-ótima, pois a alocação é uma
solução que maximiza o bem-estar
social.
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Tabela 8 – Síntese dos critérios da visão Arroviana de problemas MRTA - Parte III

Critérios Arquiteturas
ALLIANCE MURDOCH M+CTA

Ditadura No pior caso, a arquitetura apre-
senta uma ditadura aleatória.

Utiliza uma ditadura aleatória de
forma a eliminar as alternativas de
menor preferência iterativamente.

O planejamento é coletivo, porém,
a camada de planejamento pode im-
por determinadas restrições ao pla-
nejamento individual do robô.

Mecanismo de
Alocação

Pode ser comparado ao RSD. Não
compara a motivação (utilidade)
dos robôs para uma mesma tarefa
de forma cardinal, atribui as tare-
fas de forma aleatória e sequen-
cial, atribui as tarefas de modo
Pareto-eficiente, buscando maximi-
zar o bem-estar social, e à prova de
estratégias. A função de bem-estar
social é �ALLIANCE

W : [�]R 7→U |R |.

O mecanismo de alocação é o Al-
goritmo 4.3. A partir das preferên-
cias dos robôs, o leiloeiro agrega
as preferências de forma aleatória,
elegendo um robô para a execução
da tarefa. Assim, a função de bem-
estar social é �MURDOCH

W : [�]R 7→
R .

Há a comparação de utilidades car-
dinais (custo) para a alocação de ta-
refas. Com a comparação cardinal,
muitos critérios da axiomática pro-
posta não são atendidos e devem ser
relaxados. Para o caso da compara-
ção de preferências ordinais um me-
canismo de desempate deve ser im-
plementado. A função de bem-estar
social global é �M+

W :�TR
R 7→ T .
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6 Conclusão

6.1 Considerações Finais

Esta dissertação propôs uma estrutura arroviana, baseada na Teoria da Escolha Social,
para a avaliação de mecanismos de alocação de tarefas em sistemas multirrobô. Além disso, é
abordada a utilização de preferências ordinais individuais e mecanismos de agregação de pre-
ferências para a tomada de decisão social. Isso se deve à dificuldade/desafio da medição e da
comparação de valores cardinais entre diferentes robôs.

Após uma breve apresentação da Teoria da Utilidade, o objetivo foi relacionar a medição
cardinal da utilidade com o uso de preferências ordinais da Teoria da Escolha Social. O Teo-
rema da Impossibilidade de Arrow, e por afinidade o Teorema de Gibbard-Satterthwaite, foram
apresentados como balizadores para mecanismos de escolha social que, atendendo à determina-
das condições razoáveis, quando analisadas individualmente, produzam decisões democráticas
e Pareto-ótimas.

Uma revisão de SMR e do problema MRTA é apresentada no segundo capítulo. Uma
classificação completa das arquiteturas e dos problemas de alocação de tarefas é exposta. As
características dos termos são explanados e, ao final, é realizada a classificação das arquiteturas
pesquisadas na literatura presentes no trabalho.

Assim como a escolha social pode ser aplicada à um conjunto de pessoas, assim tam-
bém o é no caso de um conjunto de robôs. O Capítulo 4 apresenta a problemática da alocação de
tarefas em sistemas multirrobô com uma visão arroviana. Para isso, são estabelecidas condições
análogas às condições de Arrow para o domínio MRTA. Além disso, são discutidos mecanismos
de escolha social para as classes de problemas MRTA que envolvem robôs capazes de realizar
apenas uma tarefa (ST), de acordo com a taxonomia de problemas MRTA apresentada no Capí-
tulo 3. Para as classes envolvendo robôs capazes de realizar múltiplas tarefas simultaneamente,
são apresentadas as dificuldades e complexidades dos problemas e, por isso, justificado o não
aprofundamento deste trabalho no tema.

A análise proposta permite avaliar soluções já propostas e implementadas sob a ótica
arroviana. Como visto, considerações devem ser feitas e nem todas as arquiteturas são direta-
mente relacionadas com a estrutura proposta. Entretanto, novas soluções podem ser propostas.

O objetivo principal deste trabalho foi alcançado, e um paralelo entre a Teoria da Esco-
lha Social e o problema de alocação de tarefas em sistemas multirrobô foi proposto. A estrutura
proposta no Teorema da Impossibilidade de Arrow, e, por afinidade, no Teorema da Impossibi-
lidade de Gibbard-Satterthwaite, foi relacionada com o problema MRTA.
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Por fim, entende-se que o tema do trabalho é mais um assunto a ser desbravado para a
aplicação em SMR e, mais especificamente, em problemas MRTA, podendo contribuir para o
estudo teórico e prático de soluções para tal problema.

6.2 Trabalhos Futuros

Com a conclusão desta etapa, alguns trabalhos futuros podem ser propostos:

• Implementar os algoritmos de ditadura aleatória em série em um problema de alocação
de tarefas e a comparação dos resultados com arquiteturas já consolidadas.

• Desenvolver uma arquitetura de alocação de tarefas baseada na Teoria da Escolha Social e
baseada em preferências ordinais, avaliando os resultados quanto à qualidade e (possível)
otimização da solução do problema MRTA.

• Comparar o RSD com outros mecanismos de escolha social, como o Serial Probabilístico
(Probabilistic Serial - PS) de Bogomolnaia e Moulin (2001), para o problema de alocação
de tarefas. O mecanismo PS dispõe de uma função de velocidade de deterioração, que é a
velocidade com que o objeto é consumido. Essa função pode ser relacionada com o tempo
de execução de uma tarefa. Essa proposição se justifica em estruturas em que as tarefas
podem ser realocadas (por falhas ou por aumento no bem-estar social, por exemplo) e
essa realocação não significa, necessariamente, que a tarefa volte à estaca zero, mas,
sim, que o próximo robô retome de onde ela parou, a partir da função de velocidade de
“deterioração” da tarefa.

• Definir uma metodologia de classificação das tarefas, em uma camada de planejamento
da missão e decomposição de tarefas, por exemplo, de forma a possibilitar o ordenamento
de preferências de pico-único.

• Estudar a aplicação de preferências dicotômicas ao problema MRTA, onde as tarefas tam-
bém tem suas preferências, por exemplo, parâmetros pré-definidos e recursos necessários
à execução, de forma a criar um ordenamento preferências sobre os robôs.

• Estudar a influência de tarefas dependentes ou altamente acopladas com a preferência dos
agentes.

• Estudar sobre a utilização de listas de preferências incompletas e a influência dessa estru-
tura na eficiência das alocações.

• Para sistemas situados, verificar a escalabilidade dos algoritmos propostos na Seção 4.3.
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APÊNDICE A – Prova do Teorema da
Impossibilidade de Ar-
row

A demonstração apresentada neste trabalho é uma adaptação da apresentada em Shoham
e Leyton-Brown (2008). Dividida em quatro passos, a demonstração assume que a FBS respeita
a condição UD, é Pareto-ótima e satisfaz a condição IIA.

Prova (Shoham e Leyton-Brown (2008)). Assumindo que a função de bem-estar social W sa-
tisfaz UD, WP e IIA, demonstra-se que a mesma deve ser ditatorial.
Passo 1: Se todo decisor expressa a preferência por uma alterativa x ou como a de maior pre-

ferência, ou como a de menor preferência, x deve ser ou como a de maior preferência, ou como

a de menor preferência, de �W também.

Considerando um perfil de preferências arbitrário [�], no qual cada decisor classifica
x ∈ X ou como a alternativa de maior preferência, ou como a de menor preferência, e considere,
por contradição, que a afirmação anterior não seja verdadeira. Então, deve existir um par de
alternativas distintas x′,x′′ ∈ X para o qual x′ �W x e x�W x′′, de forma que �W= x′ � x� x′′.

Agora, assumindo que [�] seja modificado de maneira que todos os decisores movam a
alternativa x′′ para uma posição logo acima da alternativa x′ em sua classificação de preferên-
cias, deixando inalterada a relação entre os demais pares de alternativas, e seja chamado de [�′]
(satisfazendo a condição UD). Sabe-se pela condição IIA que para x′ �W x ou x�W x′′ mudar, a
relação entre os pares x′,x e/ou x,x′′ deve mudar. Entretanto, uma vez que x ocupa uma posição
extrema para todos os decisores, x′′ pode ser movimentado para uma posição acima de x′ sem
modificar qualquer uma das relações entre os pares de alternativas.

Portanto, no perfil [�′] também é o caso em que x′ �W x e x�W x′′. A partir desse fato
e da característica transitiva da tomada de decisão, tem-se que x′ �W x′′. Entretanto, todos os
decisores em [�′] classificam x′′ preferível à x′ e a condição WP requer que x′′ �W x′. Há uma
contradição.
Passo 2: Existe algum decisor k∗ que é extremamente principal (extremely pivotal) de forma

que caso mude sua preferência em algum perfil, ele mude uma determinada alternativa x da

última posição da classificação (ranking) social para a primeira posição.

Considere um perfil de preferências [�] no qual todos os decisores classificam x como
a alternativa menos preferida, e no qual as preferências são arbitrárias. Pela condição WP, W
deve, também, classificar x como a menos preferida.
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Agora, os decisores de 1 a k modificam sucessivamente [�] movendo x do final de suas
classificações para o topo, preservando as demais posições relativas. Denote por k∗ o primeiro
decisor cuja mudança causou a mudança de x na classificação social �W . Deve haver, clara-
mente, um decisor como esse que, quando move x par ao topo da classificação, WP requer que
x seja classificado no topo da preferência social.

Denotando [�1] como o perfil de preferências pouco antes de k∗ mover x e [�2] o per-
fil de preferência logo após a movimentação de x, como mostrado na Figura A.1. Em [�1], x

permanece na última classificação em �W . Em [�2], x ocupa a posição no topo de �W , e todos
os decisores classificam x como a melhor (topo) ou a pior alternativa (última posição). Pelo
argumento utilizado no Passo 1, em [�2], x deve ser classificado no topo de �W .
Passo 3: O decisor k∗ é um ditador sobre qualquer par x′,x′′ não envolvendo x.

Inicialmente, escolhe-se uma alternativa do par x′,x′′. Sem perda de generalidade, con-
sidere x′ escolhido. Um novo perfil de preferências [�3] será construído a partir de [�2]. A
primeira modificação a ser feita é mover x′ para o topo da preferência de k∗, mantendo-se as
demais inalteradas. Com isso, x′ �k∗ x �k∗ x′′. Após a modificação na classificação de k∗, a
classificação relativa entre x′ e x′′ dos demais decisores, exceto k∗, é reorganizada de forma
arbitrária, enquanto x permanece em sua posição extrema, no topo ou na última posição, de
acordo com a Figura A.1.

Em [�1], tinha-se x′ �W x, já que x estava na última posição de �W . Quando [�1] é
comparada com [�3], a classificação relativa às alternativas x′ e x são as mesmas para todos os
agentes. Desse modo, de acordo com IIA, deve-se ter x′ �W x em [�3] da mesma forma que em
[�1]. Em [�2], tinha-se x �E x′′, pois x estava no topo das preferência. A classificação relativa
entre x e x′′ é a mesma em [�2] e [�3]. Portanto, em [�3], x�W x′′. Usando os dois fatos men-
cionados sobre [�3] e o princípio da transitividade, conclui-se que x′ � x′′.

Por fim, constrói-se um quarto perfil de preferências [�4] a partir de duas modificações
de [�3]. A primeira é, arbitrariamente, mudar a posição de x no ordenamento de cada agente
decisor, enquanto mantêm-se as demais classificações relativas as mesmas. A segunda modi-
ficação inclui mover x′ para uma posição arbitrária no ordenamento de preferência do decisor
k∗, com a única limitação de que x′ continue sendo preferida a x′′. Observa-se, na Figura A.1,
que todos os agentes exceto k∗ têm preferências totalmente arbitrárias em [�4], enquanto as
preferências de k∗ são arbitrárias exceto por x′ �k∗ x′′. Em [�3] e [�4], todos os agentes tem as
mesmas preferências relativas entre x′ e x′′, portanto, da mesma forma que x′ �W x′′ em [�3] e
satisfazendo a condição IIA, x′ �W x′′ em [�4].

Assim, a preferência social foi determinada entre x′ e x′′ assumindo nada além de que
x′ �k∗ x′′.
Passo 4: O decisor k∗ é um ditador sobre todos os pares x′,x.

Considere uma terceira alternativa x′′. Pelo argumento utilizado no Passo 2, há um de-
cisor k∗∗ que é extremamente principal para x′′. E pelo argumento do Passo 3, k∗∗ é um ditador
para qualquer par x,x′ que não envolve a alternativa x′′.
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Figura A.1 – Os quatro perfis de preferências usados na prova do Teorema de Arrow. O or-
denamento segue a linha pontilhada, sendo a posição superior da linha preferível à posição
imediatamente abaixo. As alternativas em negrito são avaliadas durante os passos da prova,
as demais exemplificam o que poderia ocorrer. Fonte: Adaptado de Shoham e Leyton-Brown
(2008).

Observa-se que k∗ é capaz de afetar a classificação de x,x′ em W, como a mudança na
classificação de x efetuada no Passo 2. Consequentemente, k∗∗ e k∗ são o mesmo decisor.
Mostrou-se, assim, que o decisor k∗ é um ditador sobre todos os pares de alternativas.
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GERKEY, B.; MATARIĆ, M. J. Are (explicit) multi-robot coordination and multi-agent
coordination really so different. In: Proceedings of the AAAI spring symposium on bridging the
multi-agent and multi-robotic research gap. Stanford: [s.n.], 2004. p. 1–3. 18, 51, 55

GERKEY, B. P. On multi-robot task allocation. 2003. 117 p. Tese (Doutorado) — Pós-
graduação em Ciência da Computação, University of Southern California, Los Angeles, 2003.
19, 55, 67, 68, 69, 70, 99, 103, 105, 108, 113, 114
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