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RESUMO

Em sistemas de controle de trafego veicular urbano existem diversas abordagens que
lidam com o problema da reducdo do congestionamento de trafego. Uma classe destas
abordagens aplica a sincroniza¢do de semaforos a fim de permitir que os veiculos que
viajam em um sentido possam passar diversos cruzamentos sem paradas.

Este trabalho apresenta dois métodos de coordenacao de agentes aplicados a sincro-
nizacdo de semaforos. O primeiro método inspira-se em mecanismos de coordenagdo
observados em insetos sociais e o segundo modela o problema de coordenagdo de sema-
foros como um problema de otimizacdo de restricdes distribuido e faz sua resolu¢do em
tempo real utilizando mediag@o cooperativa.

Inicialmente sdo apresentados conceitos basicos de sistemas de trafego urbano, Swarm
Intelligence e problemas de otimizacao de restri¢gdes. A partir dos conceitos iniciais, Sa0
apresentados os modelos propostos.

Os resultados mostram que as abordagens propostas geram a coordenacao entre 0s se-
maforos sendo que o modo que os agentes estdo coordenados pode mudar para se adaptar
as mudangas nas condi¢des do ambiente, gerando melhores condi¢des de fluxo de trafego.

Palavras-chave: Sistemas multiagente, Sincronizacdo de Semadforos, Coordenagdo,
Swarm Intelligence, Problema de Otimizacao de Restri¢des.



Study of dynamic agents coordination applied to urban traffic control

ABSTRACT

In urban traffic control systems, there are several approaches to tackle the problem of
reducing traffic jams. A class of these approaches deals with synchronization of traffic
lights to allow vehicles traveling in a given direction to pass trough several junctions
without stopping.

This paper presents two methods of dynamic coordination of agents applied to traf-
fic lights synchronization. The first method is inspired in coordination mechanisms ob-
served in social insects and the second models the coordination problem as a distributed
constraint optimization problem and solves it in real time using a cooperative mediation
method.

Initially, basic concepts about urban traffic control, Swarm Intelligence, and constraint
optimization problems are presented. Using these initial concepts, the proposed models
are presented.

The results show that proposed approaches generates coordination among the traffic
lights so that the way the agents are coordinated can change to adapt to the modifications
in the environment conditions, leading to a better traffic flow.

Keywords: multiagent systems, urban traffic control, coordination, Swarm Intelligence,
Constraint Optimization Problems.
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1 INTRODUCAO

Propostas para a reducdo do congestionamento das vias em grandes cidades vém
sendo desenvolvidas por diferentes disciplinas, como engenharia de trafego, inteligéncia
artificial, fisica entre outras. Uma abordagem cldssica utiliza a sincronizacao dos seméfo-
ros de modo que os veiculos possam atravessar uma via arterial em uma dire¢do com uma
velocidade especifica, sem paradas (TRANSYT-7F, 1988). A coordenagdo dos semaforos
em uma ‘“onda verde”, significa que todos os seméforos adjacentes executam planos de
temporizagdo semafdricos que permitem aos veiculos percorrerem uma via sem paradas.

A coordenagdo € um ponto chave dos Sistemas Multiagente (SMAs) em geral porque
os agentes (entidades autbnomas) neste tipo de sistema, geralmente, ndo tem percep¢ao
total do ambiente e devem executar tarefas em conjunto com outros agentes para atingir
um objetivo global. A coordenagdo, em SMA, € definida como a busca de dois ou mais
agentes por um mesmo objetivo global (cooperagao) na qual as acdes de um individuo sdo
relacionadas com as agdes de um ou mais agentes dentro de um grupo de cooperagdo. A
coordenac¢do também pode ser definida, de modo mais geral, (MALONE; CROWSTON,
1994): “Coordenacio € o ato de trabalhar em conjunto.”

A coordenacao no caso dos seméforos é, no caso dos sistemas centralizados, contro-
lada por um sistema central ou pré-programada. Nos SMAs existem diversos mecanis-
mos de coordenagdo, sendo que neste trabalho serdo apresentadas a coordenacao implicita
(através de regras de conduta individuais) e por negociagdo utilizando comunicagao.

A abordagem tradicional de coordenacdo de semaforos funciona em ambientes cujo
fluxo do trafego seja bem definido ao longo do dia. As grandes cidades nao t€ém um fluxo
de trafego bem definido visto que os centros de comércio e negdcios estdo localizados
em diferentes pontos da cidade. Além disso, o fluxo do trafego também € altamente afe-
tado por acidentes, causas naturais (como enchentes ou nevascas), obras nas vias, etc.
Vias secunddrias podem ter fluxo maior de veiculos que vias arteriais em alguns momen-
tos. Esses motivos nos levam a perceber que a coordenacdo semaférica buscando “onda
verde” apenas em vias principais ndo € suficiente, visto que diversas rotas com alto fluxo
se interceptam e tém grande variacdo em seus fluxos ao longo do dia. A determinacio
em tempo real de qual plano é mais apropriado para cada seméforo a fim de manter a
rede com melhores condi¢des de mobilidade é uma tarefa complexa que requer conta-
gens e estudos do fluxo de trafego em diferentes pontos da rede vidria. Além disto, os
programas disponiveis para otimizacdo de vias sdo comerciais e podem ter custo elevado.
Abordagens mais flexiveis, robustas e ndo comerciais sdo uma necessidade.

A determinacao dos planos mais apropriados para cada hora do dia € uma tarefa com-
plexa que requer contagens e estudos do fluxo de trafego em diferentes pontos da rede
de vias. SMAs oferecem solugdes mais flexiveis e robustas. Em (BAZZAN, 1997, 2005)
uma abordagem baseada em sistemas multiagente é descrita, onde cada seméforo € mo-
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delado como um agente. Cada agente possui planos pré-definidos para coordenacao com
agentes adjacentes. Planos diferentes podem ser escolhidos para haver coordenacdo em
diferentes sentidos de acordo com a hora do dia. Essa abordagem utiliza técnicas de teoria
dos jogos evoluciondria.

Os principais beneficios dessa abordagem s@o: os agentes podem criar subgrupos de
sincronizacdo para melhor atender as necessidades do fluxo em alguma direcdo, ndo ha
necessidade de um controle central e ndo hd comunicacao nem negociacgao direta entre os
agentes. No entanto, sdo necessarias matrizes de pagamento (pay—off matrices) e essas
matrizes devem ser formalizadas explicitamente pelo projetista do sistema. Isto faz com
que a abordagem consuma tempo quando diferentes op¢des de coordenagdo sdao possi-
veis e/ou a rede de trafego é muito complexa (ndo hd somente uma via principal a ser
considerada).

Com o objetivo de satisfazer tais necessidades, esse trabalho apresenta duas aborda-
gens de coordenacdo de semaforos: na primeira, cada semiforo comporta-se como um
inseto social que baseia o seu processo decisério no processo de escolha de tarefas encon-
trado em insetos sociais; na segunda, a formagao de grupos ocorre a partir da mediacdo
colaborativa entre agentes.

O texto deste trabalho encontra-se organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 faz uma breve introdugdo sobre conceitos bdsicos de coordenacdo sema-
forica e apresenta quatro diferentes abordagens de coordenacao existentes. O Capitulo 3
apresenta conceitos de inteligéncia coletiva encontrada em insetos sociais (Swarm In-
telligence) e como esse método de organizacdo pode ser utilizado. No Capitulo 4, os
problemas de satisfac@o e otimizagdo de restri¢cdes sdo apresentados, mostrando-se como
modelar problemas diferentes com este enfoque, e também algumas abordagens existentes
para sua solucdo. As abordagens propostas sdo apresentadas no Capitulo 5, juntamente
com a analise de seus resultados. As conclusdes e trabalhos futuros, encontram-se no
Capitulo 6.



2 COORDENACAO DE SEMAFOROS

2.1 Introducao
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A partir da década de 60 do século XX, Sistemas de Controle de Trafego Ur-
bano(SCTUs) vém sendo desenvolvidos tendo como principais objetivos:

e maximizar a capacidade de fluxo das redes urbanas;
e aumentar a seguranca do trafego;

e diminuir os tempos de percurso;

e diminuir os impactos negativos do trafego no ambiente e no consumo de energia.

Em redes de trafego onde ndo hd um padrio bem definido de fluxo, por exemplo picos
da manha e fim de tarde, um sistema de controle de trafego tradicional pode ndo ser
eficaz. Nas grandes cidades os sistemas de trafego que consideram fluxos bem definidos
ndo podem lidar com fluxos varidveis onde ndo hd uma concentracio somente na zona
central da cidade, devido a dispersdao dos centros de negécios ao longo da rede. Além
disso, em algumas cidades, algumas vias consideradas secunddrias tornaram-se também
vias importantes devido a saturagdo das vias arteriais. Atualmente, as abordagens visam
a otimizac¢do de rotas (geralmente rotas principais) e a rede como um todo nem sempre

obtém uma melhora significativa na qualidade do trafego.

1

Figura 2.1: Exemplo de onda verde causando congestionamento nas vias secunddrias.
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A Figura 2.1, onde os veiculos em vermelho estdo parados e os verdes estio em movi-
mento, mostra um exemplo de onda verde ineficiente. A sincroniza¢do fixa, no momento
mostrado na figura, estd priorizando uma avenida arterial cujo fluxo de trafego € menos
intenso que as vias secunddrias, gerando diversos engarrafamentos nas transversais a ar-
terial. Os sistemas tradicionais que utilizam o conceito de otimizagdo de rotas tendem a
gerar este tipo de onda verde. Abordagens adaptativas permitem a criacdo de ondas ver-
des mais curtas que estejam mais de acordo com o fluxo de trafego da rede e ndo apenas
de uma rota.

2.1.1 Definicoes gerais

Existem alguns conceitos bésicos que devem ser apresentados para a melhor compre-
ensdo do funcionamento dos semaforos:

2.2

Semaforo: pode ser classificado, (LEITE, 1980), como sendo toda a instalagdo de
controle existente em um cruzamento, incluindo os sinais luminosos, os fios, os
instrumentos de controle, etc;

Tempo de ciclo: € o nimero de segundos para uma seqiiéncia completa das indica-
¢oes do sinal, sendo que pode ter um tempo varidvel ou fixo;

Tempo de fase (Split): um intervalo de tempo de ciclo (tempo relativo de verde)
reservado para qualquer movimento de trafego (estigio);

Plano semafdrico: um plano € um conjunto tnico de fases;

Defasagem (offset): tempo necessdrio para percorrer o espaco entre dois seméforos
adjacentes, que estejam sincronizados, a uma velocidade média.

Principios de Sincronizacao

Existem quatro possibilidades de influenciar as condi¢des do trafego utilizando sema-
foros (de acordo com Diakaki, (DIAKAKI; PAPAGEORGIOU; ABOUDOLAS, 2002)):

Especificacdo do estagio: para cruzamentos complexos, a especificacdo do numero
otimo de estagios pode ter impacto na eficiéncia do cruzamento;

Tempo de fase: o tempo de verde de cada estdgio deve ser dimensionado de acordo
com a demanda das faixas envolvidas;

Tempo de ciclo: tempos de ciclo maiores geralmente aumentam a capacidade do
cruzamento, por outro lado, tempos de ciclo maiores aumentam os tempos de espera
em cruzamentos sub-saturados;

Defasagem: a especificacdo da defasagem 6tima deve levar em conta a existéncia
de possiveis filas e a velocidade média dos veiculos.

O critério para obter a temporizacdo 6tima € que esta deve levar a um tempo de espera
minimo. Isto geralmente é alcangado utilizando-se programas de otimizag¢ao. Geralmente,
cada seméforo tem diversos planos semaforicos, sendo que cada um € adequado para o
fluxo de trafego em determinada hora do dia ou condi¢do de trafego.
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tempo

S1 S2 S3 S4 S5

L ]
]
1
Distancia em metros entre os semaforos

Figura 2.2: Diagrama tempo-espago de sincronizagao.

A sincronizagdo € atingida quando dois ou mais semaforos estdo executando os mes-
mos tipos de planos semafdricos de modo que permita um veiculo passar pelos semaforos
sincronizados sem paradas. Para que a sincronizacgdo seja possivel, é necessario que haja
uma defasagem offset relativa ao semaforo anterior. Por exemplo, a Figura 2.2 mostra
um sistema de sincronizag@o onde a velocidade média € de 45km/h (12,5 m/s) e o tempo
de banda é de 30 segundos. Considerando que do semaforo “S1” ao semdaforo “S2” ha
uma distancia de 50 metros,a defasagem do semaforo “S2” em relagdo ao “S1” seria de
4s (tempo necessario para percorrer 50 metros). H4 uma propagacdo da defasagem até o
tltimo semaforo da onda verde (“S5”), que estd a 350 metros de “S1”, fazendo com que
um veiculo saindo de “S1” e mantendo uma velocidade constante de 45Km/h atravesse
todos os seméforos sem paradas.

O problema cldssico na sincroniza¢do de seméforos € encontrar o tamanho de banda
maior (6timo) para diferentes tempos de ciclo e velocidades. Bons planos semaféricos
coordenados sdo muito trabalhosos de serem criados. De acordo com (ROBERTSON;
BRETHERTON, 1991), uma rede com 30 a 40 semaforos demanda um ano de trabalho-
homem.

2.3 Sistemas de Controle de Trafego

Existem basicamente dois tipos de temporizacdo em sistemas de controle de trafego
urbano: fixo ou adaptativo. A sincronizagdo com temporizacao fixa € a mais amplamente
utilizada e a mais simples, ja que ndo requer a instalacdo de detectores de trafego. Os
detectores sdo circuitos eletronicos digitais que quando conectados a uma bobina, laco
detector ou loop, compdem um conjunto capaz de acusar (detectar), elétricamente, a pre-
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Tabela 2.1: Estratégias de Controle de Seméaforos

Abordagem Estrutura Custo Desempenho
Sincronizacdo com temporizacdo | Nao computado- | Baixo Baixo a médio
fixa rizada

Computadorizada | Médio
e Centralizada
Sincronizagdo em resposta ao trd- | Computadorizada | Médio a alto | Médio a alto
fego com selecdo ou modificacdo de | e Centralizada
planos semaféricos
Sincronizagdo com controle com- | Distribuida Meédio a alto | Alto
pletamente distribuido

senca de uma massa metdlica (veiculo) no campo de influéncia da antena. A temporizacao
que percebe o fluxo de trafego e adapta-se a ele, exige a instalacdo de detectores e de um
sistema de controle computadorizado mais complexo. O meio termo entre esses dois ti-
pos de sistema também € utilizado. A Tabela 2.1 resume as estratégias de sincronizagdo,
mostrando as diferencas na estrutura necessaria, custo e desempenho de hardware de cada
uma delas.

A seguir, serdo apresentados brevemente alguns dos sistemas mais utilizados comer-
cialmente.

2.3.1 TRANSYT

O Traffic Network Study Tool (TRANSYT) é um dos programas de temporizacdo de
tempos de fase mais amplamente utilizados e mais antigos. E executado de maneira off-
line para determinar o tempo fixo 6timo de semaforos coordenados em qualquer rede de
vias na qual o fluxo médio de veiculos seja conhecido, utilizando modelos macroscopicos
e deterministicos de simulacdo. Embora o TRANSYT seja geralmente utilizado como
ferramenta de otimizacdo off-line, pode ser utilizado de um modo on-line fazendo-se a
atualizacdo dos dados da rede em pequenos intervalos de tempo e realimentando a rede
com os resultados obtidos no simulador. O modelo a ser simulado deve ter entradas de
veiculos e probabilidades de mudancga de direcao constantes ao longo de todo o periodo
de simulagdo.

Os critérios de otimizagdo utilizados sdo: tamanho da fila, maximiza¢ao do tamanho
da “banda” da onda verde e quantidade de paradas. O programa otimiza as fases e as
defasagens relativas dado um conjunto de tempos de ciclo realizando diversas interacdes
entre o mddulo de simulacdo de trifego e o mdédulo de otimizacdo de semaforos. Os
resultados s@o calculados em relagdo a uma rota especifica na rede definida pelo usudrio.

2.3.2 SCOOT

O SCOOT (Split Cycle and Offset Optimization Technique) (ROBERTSON;
BRETHERTON, 1991) é um modelo centralizado de controle de trafego desenvolvido
pelo Transportation Road Research Laboratory no Reino Unido. O SCOQOT usa detecto-
res instalados nas vias para medir perfis do fluxo de trafego em tempo real e, juntamente
com tempos de percurso e graus de saturacao (ocupacao relativa a capacidade nominal da
via) pré-determinados, prediz filas em interseccdes, como mostra a Figura 2.3. O sistema
de previsdo de filas se baseia no uso de “Padrdes Ciclicos de Fluxo” (PCFs). Um PCF
¢ o fluxo de veiculos médio em uma dire¢do em qualquer ponto da via durante o tempo
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de verde, sendo entdo um platd de veiculos como passos sucessivos dentro do ciclo do
semaforo. De acordo com (ROBERTSON; BRETHERTON, 1991), o sistema utiliza os
mesmos critérios de otimizagao utilizados pelo TRANSYT.

Quando um veiculo passa pelo detector, 0 SCOOT converte a informag¢do em um tipo
hibrido composto por informacdes de fluxo e ocupagdo. A partir das informagdes coleta-
das, o sistema central envia instrucdes para os equipamentos localizados nos semaforos.
Essas instrucdes sdo interpretadas e verificadas pelo semaforo. Caso as instrugdes sejam
realizdveis, ele envia uma mensagem de aceita¢io, caso contrdrio, envia uma mensagem
indicando uma falha na instrucao.

SCOQT tem trés procedimentos de otimizacdo para sincronizar os semaforos: o de
tempos de fase, o de defasagem e o do tempo de ciclo. Cada procedimento otimizador
estima o efeito de uma mudanca incremental pequena dos tempos no desempenho total da
rede de trafego da regido. Um indice de desempenho é calculado baseado em predicoes
sobre paradas e velocidade dos veiculos.

Os ajustes do tempo de ciclo, tempos de fase e as defasagens sdo feitos em conjunto
para operar num grau de saturacdo pré-definido (geralmente 90%). Os testes mostra-
ram que SCOQOT € mais eficaz quando a demanda se aproxima da capacidade, onde a
demanda € imprevisivel, € quando as distancias entre intersecgdes sao curtas (ROBERT-
SON; BRETHERTON, 1991).

'Figura obtida nos documentos disponiveis no site: http://www.dft.gov.uk/stellent/
groups/dft_roads/documents/page/dft_roads_504749-05.hcsp
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2.3.3 SCATS

O SCATS (Sydney Coordinated Adaptive Traffic System), (LOWRIE, 1982), foi ini-
cialmente desenvolvido na Austrélia para aplicacdo em Sydney e em outras cidades aus-
tralianas. Atualmente estd instalado em mais de 50 cidades no mundo. E um sistema
dindmico de controle de seméforos com uma arquitetura descentralizada. A otimizacdo
do sistema se da através de mudangas no tamanho do ciclo da fase e tempo de defasagem,
além disso, permite também que algumas fases nao sejam executadas. O sistema possui
um biblioteca de planos que podem ser selecionados.

2.4 Conclusao

Abordagens centralizadas de controle de trafego ndo podem lidar com a complexidade
crescente das redes de trafego urbano. Os sistemas adaptativos geralmente ndo permitem
mudancas na topologia da coordenagdo dos semaforos, por exemplo, a troca de dire¢dao
de coordenacdo muitas vezes nao € possivel.

As questdes apresentadas mostram que uma otimiza¢do, mesmo com atualiza¢do em
tempo real, que vise apenas a sincronizacdo de uma rota ndo pode lidar com mudancas
nos padrdes de trafego de toda a rede. Isso acontece j4 que o movimento de veiculos é
um processo altamente dindmico onde o plano para o estado corrente, raramente pode ser
determinado previamente. Abordagens flexiveis e robustas , embora apresentem elevado
custo inicial da instalagdo de equipamentos de sensoriamento, mostram-se necessarias.

Nos préximos capitulos serdo apresentados alguns modelos de coordenacdo e de divi-
sdo de tarefas que serdo utilizados nas abordagens de coordenacao de seméforo adaptati-
vas propostas neste trabalho.
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3 SWARM INTELLIGENCE®

Como visto no Capitulo 2, a formacdo de grupos de semaforos que se coordenam para
melhorar o fluxo de trifego de uma via € uma tarefa complexa e que deve ser adaptada
as condicdes da via a cada momento. Analisando o comportamento dos insetos sociais
vemos que um dos principais fatores responsdveis pelo seu sucesso ecoldgico € a sua ca-
pacidade de alocar dinamicamente as tarefas entre os membros da coldnia. Essa divisdao
de trabalho adaptativa é uma abordagem interessante que pode ser aplicada na divisdo
e ordenamento de tarefas em Sistemas Multiagentes (SMA) (OLIVEIRA; FERREIRA;
BAZZAN, 2004a), apresentado no Apéndice B e aplicada também a coordenagao de se-
maforos, que serd vista no modelo proposto na Sec¢do 5.1 do Capitulo 5.

Por se tratarem de entidades bioldgicas dinamicas, as coldnias sofrem mudancas cons-
tantes durante sua vida em relagdo ao seu tamanho, a quantidade de comida disponivel, a
época do ano, a acao de predadores e as condi¢cdes do clima.

As colonias respondem a estas mudancgas de condi¢gdes externas e internas ajustando a
quantidade de operarios envolvidos em cada tarefa. Esta flexibilidade no comportamento
dos operdrios contribui decisivamente para o sucesso reprodutivo da coldnia, permitindo
o crescimento, desenvolvimento e o nascimento de novas geragdes reprodutivas indepen-
dente da variacdo nas condi¢des da coldnia.

A pesquisa relacionada aos mecanismos que regulam a divisdo de trabalho nas so-
ciedades de insetos tem reportado avangos no entendimento deste processo e modelos
heuristicos foram propostos baseados em comportamento orientado a niveis de resposta
a estimulos (ROBISON, 1992; GORDON, 1996; GORDON; PEREIRA, 2001; BONA-
BEAU et al., 1997; THERAULAZ; BONABEAU; DENEUBOURG, 1998).

Este capitulo tem como objetivo fazer uma breve introducao sobre Swarm Intelligence
que servird como base tedrica para a compreensdo do modelo de coordenacio de sema-
foros, proposto no Capitulo 5, Se¢cdo 5.1. Primeiramente serdo apresentados conceitos
basicos sobre insetos sociais seguido de alguns modelos tedricos. Os insetos sociais pos-
suem uma das estratégias de sobrevivéncia mais bem sucedidas da natureza, por isso, ha
uma imensa quantidade e variedade destes. Segundo Wilson (WILSON, 2000), existem
mais espécies de formigas em 1 quildmetro quadrado de uma floresta brasileira do que
todas as espécies de primatas existentes no mundo, e uma simples coldnia de formigas
possui mais habitantes do que todos os elefantes e ledes da Africa somados.

A organizacao social desses insetos se apresenta aos biologistas como um tépico insti-
gante de estudo e comparagdo. Entretanto, a riqueza e diversidade dos insetos sociais sao
tao grandes que, apesar do grande estudo sobre estas criaturas, ainda ha muitas espécies

INeste trabalho, ¢ utilizado o termo swarm intelligence por ndo haver consenso em sua tradugiio para o
portugués, sendo encontrado como diversos termos diferentes, tais como: inteligéncia coletiva, inteligéncia
de enxames, inteligéncia de insetos, etc.
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Tabela 3.1: Diferentes niveis de organizagdo social encontrados entre os insetos.

Nivel da sociedade Cuidado coope- | Castas reprodu- | Sobreposicao de
rativo da prole tivas geracoes

Solitario - - -

Comunal - - -

Quasisocial + - -

Semi-social + + -

Social + + +

pouco investigadas ou completamente desconhecidas. Existem cerca de 8.000 espécies de
formigas descritas atualmente, mas acredita-se que ainda haja mais 4.000 espécies des-
conhecidas. Entretanto, destas 12.000 espécies de formigas, apenas 1% foi estudada com
algum detalhamento por pesquisadores.

3.1 Caracteristicas dos insetos sociais

Segundo entomologistas, para que um inseto seja considerado social ele deve possuir
trés qualidades fundamentais:

e Individuos da mesma espécie cooperam nos cuidados dos mais jovens;
e Divisdo reprodutiva do trabalho, com individuos mais ou menos estéreis;
e Sobreposicao de pelo menos duas geracdes no trabalho da coldnia.

Qualquer inseto que ndo possua as trés caracteristicas podera ser classificado como pré-
social. O termo pré-social € usado para caracterizar qualquer espécie com um comporta-
mento social maior que apenas o sexual, mas ainda assim, menor que o dos insetos sociais.
A tabela 3.1 apresenta uma série de estdgios intermedidrios dentro do espectro definido
pelas caracteristicas dos insetos sociais em uma seqii€éncia parasocial, que avalia o grau
de assisténcia mutua entre adultos de uma mesma geracdo. Os solitdrios ndo apresentam
nenhuma das caracteristicas fundamentais dos insetos sociais; 0s comunais se juntam para
criar um ninho, mas cada fémea cria sua prole separadamente; no caso dos quasisociais a
prole € criada junto, mas as fémeas ainda geram seus proprios filhotes; nos semi-sociais
Jé existem castas que geram a prole enquanto outros trabalham.

Uma seqiiéncia alternativa € a que considera o nivel subsocial dos insetos, que avalia
o grau de associa¢do entre a mae e a prole, conforme mostra a tabela 3.2. Alguns pesqui-
sadores acreditam que esta rota tenha sido seguida por formigas, cupins, vespas e alguns
poucos grupos de abelhas.

Contudo, € dificil encontrar insetos nos niveis sociais intermedidrios, pois normal-
mente essas sociedades primitivas sdo superadas por seus primos mais evoluidos social-
mente. Wilson afirma, em (WILSON, 2000), que apenas as abelhas e vespas possuem
espécies em niveis pré-sociais de organizacdo que competem com espécies sociais.

Um grupo de insetos sociais pode ser imaginado como um organismo difuso. E po-
dem se apresentar em diversos tamanhos diferentes, por exemplo, uma tipica colonia de
Tetramorium caespitum tem cerca de 10.000 formigas, 6,5 gramas e controla 40m? de
solo enquanto uma colonia de Dorylus wilverthi € formada por 22.000.000 de formigas,
pesa mais de 20 kg e controla até 50.000 m? de extensdo.



21

Tabela 3.2: Diferentes niveis de organiza¢do subsocial encontrados entre os insetos.

Nivel da sociedade Cuidado coope- | Castas reprodu- | Sobreposicao de
rativo da prole tivas geracoes

Solitario - - -

Sub-social Primitivo - - -

Subsocial Intermediario I | - - +

Subsocial Intermedidrio | + - +

II

Social + + +

3.2 Organizacao das sociedades de insetos

De acordo com Wilson (WILSON, 2000), assim que uma espécie chega até o nivel
“social” a organizacdo da coldnia pode avancar em dois sentidos: no aumento do grau
de especializacdo das castas operdrias, de forma fisica e/ou temporal — o polimorfismo e
o polietismo temporal, respectivamente — ou no alargamento do c6digo de comunicacao
por onde os membros da colonia coordenam suas atividades. Com relacdo ao grau de
especializacdo das classes operdrias, Robinson (ROBISON, 1992) acrescenta ainda uma
terceira caracteristica: as diferencas individuais na especializac¢do das classes.

3.2.1 Especializacao das castas operarias

As castas podem ser de dois tipos: fisicas e temporais. As formigas fémeas se divi-
dem em trés castas: operdrias, soldados e rainha. J4 os machos ndo se dividem em castas,
mas podem, num sentido mais abstrato, serem considerados como uma quarta casta. Em
poucas espécies de formiga existe uma clara defini¢do das trés castas de fémeas, em mui-
tos casos ndo existem formigas soldado, por isso, na maioria das espécies, as mudancgas
fisioldgicas e de comportamento mudam com a idade do individuo. Essas mudangas re-
presentam saltos de uma casta temporal para outra.

De acordo com Gordon (GORDON, 1996), operarias jovens primeiro desempenham
tarefas dentro do ninho, como armazenar alimento e cuidar da prole, enquanto operarias
mais velhas desempenham tarefas externas, como forragear. As formigas que cuidam
da manuten¢do do formigueiro estdo em transicdo entre o interior e o exterior, porque
esse trabalho € feito em parte dentro do formigueiro, quando as formigas amontoam areia
proveniente de tineis escavados, e em parte no exterior, quando a areia € levada para fora
da entrada do formigueiro. Até as larvas podem ser consideradas uma sub-casta temporal,
em muitas espécies as larvas possuem uma glandula capaz de liberar um material liquido
rico em nutrientes que é muito importante na “economia” da colOnia.

Os cupim apresentam uma organizagdo similar a das formigas, mas as castas se apre-
sentam em ambos os sexos. Um aspecto interessante dos cupins é que enquanto as larvas
de formigas sdo praticamente indteis, as dos cupins colaboram no trabalho da colonia.
Os cupins também possuem “reprodutores suplementares” € ndo apenas a rainha e o ma-
cho. Os reprodutores suplementares tornam as colonias praticamente imortais, pois se o
reprodutor principal é removido, os outros podem substitui-lo.

Com abelhas e vespas, a divisao de castas € definida totalmente pelo polietismo tempo-
ral. Isto ocorre, segundo Wilson (WILSON, 2000) por que abelhas e vespas tomaram um
caminho evoluciondrio diferente, por isso ndo ha diferencgas fisicas entre vespas e abelhas,
excecdo para a rainha e as operdrias. A principal diferenca morfoldgica existente nessas
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espécies € o tamanho das operdrias. Operarias grandes tendem a forragear enquanto as
pequenas tendem a trabalhar dentro da colméia. Dentro dessas espécies, a rainha pode
ter um comportamento passivo (mdquina de botar ovos) ou um comportamento agressivo
com suas irmas operdarias.

De acordo com Robinson (ROBISON, 1992) o polietismo temporal das abelhas esta
relacionado com a taxa de Juvenile Hormone (JH) existente no sangue. Portanto este
hormonio estd envolvido na regulacdo do desenvolvimento comportamental de adultos
trabalhadores em colméias de abelhas. Os niveis de JH no sangue tipicamente aumentam
com o passar do tempo; eles sdo baixos em abelhas que trabalham dentro da colméia e alto
em abelhas encarregadas em forragear ou engajadas em defender a colonia. Além disso,
forrageadoras precoces possuem um aumento precoce nos seus niveis de JH, abelhas que
trabalham com o cuidado das larvas, possuem um nivel baixo e abelhas que passaram a
atividades internas, apds serem forrageadoras, apresentaram uma redugdo no seu JH.

O artigo de Schulz et Al. (SCHULZ; HUANG; ROBINSON, 1998) relata-se experién-
cias em que um grupo de forrageadoras transportado para uma coldnia acabava por inibir
o desenvolvimento de novas abelhas para esta tarefa, e se o contrdrio ocorresse, fossem
eliminadas abelhas forrageadoras, simulando a atividade de predadores, abelhas novas
acabavam por se desenvolver mais depressa que o normal. A natureza desses processos
inibitérios, segundo os proprios autores do artigo, ainda € desconhecida. No entanto,
os resultados obtidos reforcam a idéia de que o nivel de JH no sangue estd diretamente
relacionado com a mudanga de comportamento da abelha.

3.2.2 Comunicacao

As formas de comunicagao entre os insetos sociais sdo variadas; inclui pequenas pan-
cadas, sons, toques de antenas, liberacdo de substincias quimicas entre muitos outros.
Devido a grande variedade de formas de comunicacao torna-se muito complicado estudar
todos os detalhes das interacdes entre os individuos de uma coldnia, por isso, a comuni-
cacdo dos insetos sociais respeita trés generalizagdes:

A maior parte da comunicacio é quimica, através de feroménios. O conhecimento
de sinais visuais e esparso € muito simples. Em alguns grupos, particularmente
os cupins e formigas subterraneas, esta forma de comunica¢ao ndo possui nenhum
papel no dia-a-dia da colonia. Os sons também sdo pouco identificiveis pelos in-
setos sociais e ndo sdo definidos em nenhum sistema de comunicagdo importante.
Os toques sao amplamente utilizados nas coldnias de insetos, mas também nao foi
identificada nenhuma espécie de cddigo capaz de carregar grandes quantidades de
informagdo. Por outro lado, os sinais quimicos se apresentam em praticamente
todas as categorias de comunicacao, principalmente através de feromonios, capa-
zes de estimular ou inibir diversas caracteristicas fisiolégicas nos membros de uma
colOnia.

Qualquer forma de comunicacio sempre encontra paralelo em espécies pré-sociais.
As hierarquias de dominancia que possuem papel chave nas sociedades de abelhas
e vespas possuem um precedente no comportamento territorial de muitas espécies
solitdrias e substancias de alarme sdo em muitos casos simples modificacdes de
secrecoes defensivas.

O comportamento complexo da colonia emerge da integracio de simples padroes
individuais através da comunicacao. (WILSON, 2000) apresenta nove categorias



23

de resposta nos insetos sociais. Sa@o elas: alarme; atragao simples ou multipla; re-
crutamento (para um novo ponto de coleta de comida ou um ponto especifico do
ninho); assisténcia; trophallaxis (troca de liquido oral e anal); troca de particulas
de comida; efeitos de grupo através do estimulo ou inibi¢do de uma atividade es-
pecifica; reconhecimento de membros da mesma coldonia ou membros de castas
diferentes; determinagdo de casta por inibi¢cdo ou estimulacao.

3.3 Modelos Teoricos de Divisao de Trabalho em Insetos Sociais

Baseado nos estudos e observagdes realizadas pelos entomologistas a respeito das
colonias de insetos sociais, foram concebidos modelos tedricos e matematicos sobre sua
organizagdo. Tais modelos, construidos em sua maioria com o objetivo de simular o fun-
cionamento das coldnias para, em paralelo com o estudo de campo e o trabalho empirico,
tentar compreender a organizacio dos insetos reais.

Em (BONABEAU; THRAULAZ; DORIGO, 1999), capitulo 8, sdo apresentados al-
guns desses modelos. Uma caracteristica comum a estes modelos é que, em sua maioria,
estes consideram a alocacdo de tarefas orientada pelo padrao de iteracdes que cada indi-
viduo experimenta.

Os modelos apresentados até entdo produzem resultados que se assemelham ao com-
portamento observado de coldnias reais, mas ndo demonstram o modo como 0s insetos
operam. Assim, estes modelos ainda ndo puderam ser utilizados para o objetivo a que
foram concebidos, pois ndo se sabe se os detalhes empiricos modelados sdo suficientes.

Um dos modelos apresentados mais recentemente em (BONABEAU; THRAULAZ;
DORIGO, 1999), capitulo 3, pretende ser um modelo genérico que cobre todos os aspec-
tos que envolvem a divisdo do trabalho nas colonias.

Nao se conhece referéncia na literatura da aplicacdo do modelo citado acima para
simular col6nias reais. Tal modelo tem sido aplicado diretamente em aplicagdes de Inte-
ligéncia Artificial.

Neste modelo cada individuo da col6nia tem um limiar de resposta a estimulos para
realizar determinada tarefa. Um individuo passa a executar uma tarefa quando o estimulo
para executar esta tarefa ultrapassa seu limiar associado.

Seja s a intensidade de um estimulo associado a uma atividade em particular, onde
s pode ser o nimero de encontros com outros individuos, uma concentragdo quimica
ou qualquer outro fator quantitativo que possa ser sentido por um individuo. O limiar
de resposta ¢, expresso em unidades de intensidade de estimulo, € uma varidvel interna
que determina a tendéncia de um individuo, respondendo ao estimulo s, realizar a tarefa
associada.

As Equagdes 3.1 e 3.2 mostram fungdes para calculo da probabilidade (77), ou tendén-
cia, de um individuo atender a resposta a um estimulo. Outras fun¢des podem levar ao
mesmo padrdo de resultados esperado pelo modelo. Qualquer nimero inteiro maior que
1 pode ser usado com expoente de s, que determina o indice de crescimento de #, porém
o autor utiliza em todos seus exemplos o expoente 2.

2

o) =are

(3.1)

To(s) =1—e€7 (3.2)

Em ambas as equacdes de célculo de tendéncia (Equacdes 3.1 e 3.2), se o valor de 6
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for muito pequeno a probabilidade do individuo atender ao estimulo tende a 0 e se o valor
de 6 for muito grande tal probabilidade 7" ird tender a 1. Com s = 6 a probabilidade é
exatamente 1/2. O comportamento das Equagdes 3.1 e 3.2 é equivalente, variando apenas
a curva de resposta aos estimulos.

Se considerarmos o estimulo associado a tarefa de recolher um objeto como o nimero
de encontros do individuo com objetos daquele tipo e se a cada encontro com um novo
item o individuo tiver uma probabilidade o de recolher aquele objeto, entdo a probabili-
dade do individuo néo responder aos primeiros /N encontros é (1 — Q)N.

Sendo assim, a probabilidade P (V) de um individuo responder a N encontros é dada
por: P(N) =1—(1— )" =1—eNin(l-0)

Isto é o que diz a Equacdo 3.2com s = Nef = ﬁ.

O limiar de resposta a um estimulo, valor de  nas fun¢des acima, pode variar para
cada individuo para refletir o polimorfismo e o polietismo temporal dos insetos sociais.
Individuos fisicamente diferentes ou de diferentes idades podem ter tendéncias diferentes
a executar determinadas tarefas.

3.3.1 Mecanismos de regulaciao da divisao de trabalho

De acordo com o modelo de especializacdo apresentado por Bonabeau em (BONA-
BEAU; THRAULAZ; DORIGO, 1999), o limiar de resposta é atualizado por reforco.
Cada individuo no modelo tem um limiar de resposta diferente para cada tarefa que varia
de acordo com as atividades que o agente exerce na colonia. O limiar de resposta 0;; de
um individuo ¢ € atualizado de acordo com a Equag¢do 3.3 quando o individuo estéd exe-
cutando a tarefa 7. Como o limiar de resposta diminui enquanto o individuo executa a
tarefa, associa-se esse comportamento a um tipo de aprendizado.

Onde:
& coeficiente de aprendizado

At;; intervalo de tempo do individuo ¢ na tarefa j

O limiar de resposta 6;; quando ndo estd executando uma tarefa durante um intervalo
de tempo At;; é dado pela Equacdo 3.4

Onde p € o coeficiente de esquecimento.

O estimulo s associado a uma tarefa deve variar conforme sua execugdo € satisfatoria
ou ndo. Uma tarefa pode ser executada de forma ineficiente, seja por um ou mais indivi-
duos, o que deve aumentar seu estimulo associado para fazer com que outros individuos
se engajem na sua execucao.

A variacdo da intensidade de um estimulo associado a execucdo de uma tarefa, que
reduz a intensidade do estimulo, e associado ao crescimento natural da demanda é dada
pela Equacdo 3.5.

CV]Vcnct
N

s(t+1)=s(t)+0— (3.5)

Onde:
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s(t 4+ 1) estimulo associado a tarefa no tempo ¢ + 1.

s(t) estimulo associado a tarefa no tempo ;.

0 crescimento da intensidade em fungdo do tempo.

« fator de escala associado a eficiéncia da realizacdo da tarefa.
N, numero de individuos ativos.

N nuimero de individuos que podem ser tornar ativos na colonia.

Todo individuo tem a mesma probabilidade fixa de deixar de executar uma tarefa
e pode retomar sua execucdo imediatamente se o estimulo que este individuo tem para
executar a tarefa que acabou de abandonar for superior ao seu limiar.

3.4 Conclusao

O estudo sobre as coldnias de insetos sociais revela sua interessante capacidade de
adaptacdo as condicdes do meio em que vivem. Tal capacidade, garantia de seu sucesso
ecoldgico, mostra como um comportamento sofisticado emerge da iteracao de seres bas-
tante simples.

Conhecer os aspectos biologicos dos insetos sociais € fundamental para entender seu
comportamento e, por conseqiiéncia, melhor compreender os modelos tedricos elaborados
com base na organizacdo de sua col6nia. Muitos autores apresentaram modelos neste
sentido e alguns destes modelos foram amplamente utilizados na construcdo de diferentes
abordagens para a solucdo de muitos problemas envolvendo Sistemas Multiagentes.

A adaptabilidade dos insetos sociais a ambientes dindmicos € um fator importante que
pode ser utilizado na coordenacdo dindmica de agentes. Os mecanismos de organizacao
dos insetos sociais serdo aplicados a coordenacdo de semaforos no modelo apresentado
na Secdo 5.1 do Capitulo 5.
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4 OTIMIZACAO DE RESTRICOES

4.1 Introducao

Diversos problemas da Ciéncia da Computacdo podem ser modelados como proble-
mas de satisfacdo de restrigdes (Constraint Satisfaction Problems — CSP). Resolver um
CSP € encontrar o conjunto de atribui¢des que satisfaca um conjunto de restricdes. Esse
problema genérico pode modelar diversas aplicacdes, tais como: alocac¢do de recursos,
escalonamento, reconhecimento de padrdes, entre outros. Diversos problemas reais nao
podem ter todas as restricdes sendo respeitadas a0 mesmo tempo, para este tipo de pro-
blema, busca-se uma solu¢do que reduza ao minimo o nimero de restricdes quebradas,
essa classe de problemas sao chamados de problema de otimizacdo de restri¢cdes (Cons-
traint Optimization Problem — COP) ou problemas de satisfacao de restri¢des parcial (Par-
tial Constraint Satisfaction Problem — PCSP).

Figura 4.1: Mapa a ser colorido e a direita o grafo de restricdes que o representa.

Um Problema de Satisfacao de Restri¢des (PSR) pode ser definido como uma tupla
< X, D,C >, onde: X éum conjunto finito de variaveis, X;, X5, ...X,,; C'um conjunto
de restri¢des e D uma funcdo de mapeamento definida em X x C. A solug@o do problema
€ um conjunto de atribui¢des de valores a varidveis que satisfaca todas as restricdes. No
caso de um problema de otimizacdo de restricdes, a solugdo é o conjunto de atribui¢des
que satisfaca o maior nimero de restricdes possivel.

Os problemas de otimizagdo de restricdes surgem pelos mais diversos motivos, de
acordo com (FREUDER; WALLACE, 1992) alguns dos motivos sdo:

e O problema tem restricdes demais e ndo possui solu¢do completa.
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e O problema é muito dificil para ser solucionado completamente, mas uma solucao
“suficientemente boa” € aceitdvel.

e Procura-se a melhor solugdo possivel dada a limitagdo de alguns recursos.

e Solugdes em tempo real necessitam de um algoritmo que retorne solucdes “em
qualquer momento” e que possam retornar uma solu¢do quase imediata e melhora-
la, caso haja tempo.

Os PSRs podem ser representados por um grafo de restricdes, no qual as restricoes
sdo os arcos e 0os nodos sdo as varidveis do problema. Um exemplo cldssico de PSR ¢
a coloragdo de mapas, como o grafo da Figura 4.1. Para a coloracdo com duas cores
ndo existe um conjunto de atribui¢do de cores que satisfaca todas as restricoes a0 mesmo
tempo. Considerando cada restricdo com um custo 1 terfamos um valor 6timo possivel
de 1, se fosse um problema de otimizagdo. Considerando 3 cores seria possivel encontrar
uma solucao, ou seja, um conjunto de atribui¢des na qual nao ha restri¢des ndo satisfeitas,
por exemplo: {X; = azul, Xy = verde, X3 = verde, X, = branco}.

4.2 Resolucao de PSR via Busca com Retrocesso

Os PSRs podem ser resolvidos utilizando-se um método no qual geram-se sistematica-
mente todas as possibilidades possiveis de combina¢des de varidveis e, a cada combinagdo
gerada, verifica-se se todas as restricdes sdo satisfeitas. O conjunto de varidveis que sa-
tisfaz todas as restri¢des € a solu¢do do problema. O nimero de combinagdes que podem
ser analisadas por esse método é dado pelo produto Cartesiano de todos os dominios de
variaveis, sendo extremamente ineficiente.

_—

X1 = azul X1 = verde X1 = branco

ZN

X1 = azul; X2 = verde X1 = azul; X2 = branco

X1 = azul; X2 = verde; X3 = verde X1 = azul; X2 = verde; X3 = branco

X1 = azul; X2 = verde; X3 = verde; X4 = branco

Figura 4.2: Parte da arvore de busca para a coloragdo do mapa da Figura 4.1.

A busca com retrocesso (Backtracking) é um método cldssico de resolugcdo de PSR.
Segundo (RUSSEL; NORVIG, 1995), a expressao “busca com retrocesso” € utilizada para
indicar uma busca em profundidade que escolhe valores para uma varidvel de cada vez
e que efetua o retrocesso quando uma varidvel ndo tem valores validos restantes a serem
atribuidos. Neste tipo de resolucdo, assume-se que os espacos X; da selecdo contém
apenas um numero finito de valores distintos. Os nimeros finitos podem ser grandes e
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podem corresponder a discretizacao de intervalos continuos. Assumindo M; o nimero de
valores distintos em X;, e M = [["; M;, a aproximag¢do por “forca bruta” é formar cada
um dos vetores possiveis da amostra de M, avaliar cada resultado na fungdo ¢ do critério
de otimizagdo e ver qual produz o valor maior. O algoritmo de busca por retrocesso é
projetado gerar a mesma resposta com menos tentativas de M e quando o conjunto M ¢é
grande (como € geralmente) isto se transforma um ganho muito importante. Apesar de
se melhor que a geracdo de todas as solugdes possiveis, segundo (KUMAR, 1992), para
a maioria dos problemas préticos a busca com retrocesso simples o tempo de execugdo é
exponencial.

A 1déia basica deste tipo de busca é construir sobre um vetor da amostra um com-
ponente a cada momento e usar func¢des de critério para testar se o vetor que estd sendo
gerado ainda tem uma possibilidade de sucesso (GOLOMB; BAUMERT, 1965). Por
exemplo, para resolver o PSR representado pelo grafo mostrado na Figura 4.1 seria ge-
rada uma arvore de busca, parte desta arvore pode ser vista na Figura 4.2.

O algoritmo de busca com retrocesso bem construido é aquele que elimina grandes
regides do espago Cartesiano de busca. A eficiéncia do método depende muito de como
a funcao de critério € modelada, ja que uma funcdo com poucos critérios faz com que um
espaco muito grande de solucdes seja considerado e uma funcdo muito elaborada pode
demorar muito tempo para ser executada em cada caso.

4.2.1 Branch and Bound

O Branch and Bound pode ser utilizado para problemas de otimizacdo de restrigdes.
Ao contrdrio da busca com retrocesso simples que busca uma solu¢do completa e ndo
retorna uma solugdo parcial, o algoritmo Branch and Bound busca uma solu¢iao onde o
menor nimero de restricoes seja quebrado. Tomemos como exemplo novamente o caso da
coloracdo do grafo da Figura 4.1: caso tivéssemos apenas duas cores o algoritmo Branch
and Bound mostrado no Algoritmo 4.1, adaptado de (FREUDER; WALLACE, 1992),
seria iniciado tendo os seguintes valores:

o Varidveis = { X1, Xo, X3, X4 };

Valores = {{azul,verde}, {azul,verde}, {azul,verde}, {azul, verde}},

Caminho_de_busca = {};

e S = 0, nimero minimo de restricdes que podem ser violadas;

N = oo, nimero maximo de restricdes que podem ser violadas;

Distdancia = 0, o nimero de restricdes violadas;

Uma busca com retrocesso simples ndo retornaria uma solugdo ja que o problema tem
muitas restri¢coes e € impossivel resolvé-lo sem a quebra de nenhuma delas. O Branch and
Bound funciona guardando a melhor solu¢do encontrada até o momento e abandona uma
busca quando essa levard a um resultado pior do que o resultado atual. A Figura 4.3 mostra
parte da arvore de busca do algoritmo. Seguindo o algoritmo, primeiro seria avaliada a
varidvel X; com o primeiro valor possivel, no caso “azul’.
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Algoritmo 4.1 Branch and Bound
se Variavers == vazio entao
Melhor_solucao < Caminho_de_busca;
N «— Distancia;
se NV < S entao
retorna ‘“‘acabado”;

senao
retorna “continue a procura’;
fim se
senao se Valores == vazio entao

retorna “continue a procura’;
sendo se Distancia = N entao
retorna “continue a procura’;
senao
Valor_Atual < primeiro valor em Valores;
Nova_Distancia <+ Distancia;
tenta escolhas no C'aminho_de_busca com Nova_Distancia < N:
se a escolha é inconsistente com o Valor_Atual entido
Nova_Distancia < Nova_Distancia + 1;
fim se
se Nova_distancia < N e
Branch and Bound(Caminho_de_busca mais Valor_Atual, Nova_Distancia,
Variavets menos a primeira, Valores da segunda varidvel em Variaveis) = “aca-
bado” entao
retorna “acabado’’;
senao
retorna  Branch and Bound(Caminho_de_busca, Distancia, Variaveis,
Valores menos Valor_atual);
fim se
fim se

X1 = azul

X1 = azul; X2 = azul X1 = azul; X2 = verde

X1 = azul; X2 = verde; X3 = azul X1 = azul; X2 = verde; X3 = verde

X1 = azul; X2 = verde; X3 = verde; X4 = azul X1 = azul; X2 = verde; X3 = verde; X4 = verde

Distancia = 1 Distancia = 2

Figura 4.3: Parte da arvore de busca por Branch and Bound.

4.3 Mediacao Cooperativa

Diversos problemas podem ser modelados como PSR ou problemas de otimizagdo de
restri¢cdes. A resolucdo por “Busca com Retrocesso”, bem como suas variantes, € o mé-



30

todo de resolucao mais utilizado porém tem alto custo para problemas muito complexos
e € uma solucdo que analisa o problema de maneira centralizada.

A mediacdo cooperativa ¢ um método multiagente de resolucdo de problemas de oti-
mizacdo distribuidos cuja principal vantagem € a divisdao do problema em diversos sub-
problemas, que sdo mais facilmente resolvidos por um agente mediador. O algoritmo
OptApo ainda possui a vantagem de criar relacionamentos entre varidveis inicialmente
nao relacionadas e evitar a repeticao de erros por parte do mediador.

O Optimal Asynchronous Partial Overlay (OptApo) é um protocolo de mediacao co-
operativa para a resolu¢do de problemas do tipo otimizagdo de restri¢des distribuido. O
algoritmo OptAPO apresentado em (MAILLER; LESSER, 2004), criado a partir do algo-
ritmo APO apresentado em (MAILLER; LESSER, 2003) como um método de resolucdo
de PSR distribuidos, permite que os agentes estendam o contexto utilizado para a tomada
de decisdo criando um grafo de relacionamentos. Um agente estd localizado em cada
nodo e as arestas representam as restricdes do problema. Cada restricao ou relagdo fun-
cional tem um custo associado, sendo que o custo é zero quando nao ha conflitos entre
os dois nodos ligados por esta aresta. Dentro deste grafo, que pode ser um sub-grafo
de um problema maior, um agente deve tomar o papel de mediador e tentar encontrar
uma solucdo que reduza o custo de todos os agentes envolvidos na sessdo de mediacao.
O algoritmo é composto de trés estdgios: inicializacdo, verificacdo da visdo do agente e
mediacgdo.

Durante a execucdo do algoritmo, o agente mediador tenta minimizar o custo de seu
sub-problema, do qual ele tem informagdes em uma lista denominada good_list. O me-
diador calcula o custo do sub-problema e tenta mudar os valores das varidveis que estdo
na sessao, com o objetivo de obter o valor 6timo. Toda a vez que isso ndo pode ser alcan-
cado sem causar custo para os agentes que estdo fora da sessdo, o mediador cria conexdes
(links) com esses agentes, assumindo que eles estdo envolvidos no custo de sua sub-
estrutura. O processo continua até que cada um dos agentes tenha justificado o custo de
seus sub-sistemas e garantido que a sua estrutura contém todas as restricdes relacionadas
ao custo do qual ele € parte.

4.3.1 Inicializaciao

Durante o processo de inicializagdo, cada agente inicializa suas varidveis: valor cor-
rente (v;%), nome da varidvel (x;), prioridade (p;), dominio (D;), relagdes funcionais (C}),
intencdo de mediar (m;), good_list e agent_view. O agente envia para cada um de seus
vizinhos uma mensagem com suas variaveis correntes, menos suas duas listas (good_list e
agent_view). As listas serdo construidas a partir das mensagens de resposta recebidas por
seus vizinhos.

Quando o agentes recebe as mensagens de resposta dos vizinhos, adiciona informagao
na agent_view e adiciona as varidveis a good_list , caso possivel. A varidvel é somente
adicionada a good_list caso haja um caminho direto entre o agente que tem a variavel.

4.3.2 Verificaciao da visao do agente

ApO6s o periodo de inicializacdo, o agente calcula o custo corrente do sub-grafo for-
mado pelos agentes em sua good_list, F;. Se o valor desse custo for maior que o custo
6timo F*, ele conduz uma sessao de mediacdo ativa ou passiva. No inicio da simula¢io
o custo 6timo tem valor zero.

No algoritmo original, a varidvel é chamada de d;
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Algoritmo 4.2 OptApo: Escolhe Solugao
seleciona uma solu¢do s com o algoritmo Branch and Bound que:
1. minimize o custo para os agentes na good_list;
2. minimize o custo para os agentes fora da secao;
Fr — custo(s);
F! < F;+ custo atual para os agentes fora da sessdo;
F! « F*+ custo de usar a solugdo s para os agentes fora da sessio;
se media¢cdo == ativa e ! < F/ entdo
vy — Ul
fim se
para todo x; € agent_view faca
se xr; € preferences entdo
se d; € s violaum zj, e zy, ¢ agent_view entdo
envia(init, (x;, p;, v;, m;, D;, C;, caminho; i )) para x;
adiciona x;, na initList;
fim se
se media¢do == ativa e I < F! entao
envia (aceita!, (d;-, x;, pi, Vi) para T;;
atualiza a agent_view para x;;

sendo se mediagdo == ativa e F. > F! entdo
envia (aceita!, (d;, z;, p;, v;)) para x;;
fim se
senao se mediacdo == ativa entao
envia (valor?, (x;, p;, v;, m;, ¢;)) para xj;
fim se
fim para

media¢do < nenhuma;
verifica a visao do agente;

O agente pode executar uma mediagdo ativa caso ndo haja em sua good_list nenhum
agente com prioridade maior ou igual a dele proprio. Existem duas diferencgas entre medi-
acdo ativa e passiva, a primeira estd no marcador (flag) de mediagdo (m;), esse marcador
impede que o paralelismo gere instabilidade no sistema, assim dois agentes ndo podem
mediar dentro do mesmo sub-problema. A segunda diferenca, estd na intencdo do agente:
o agente com media¢do passiva tem intencdo de mudar o F7* e o agente com mediagdo
ativa tem intenc¢do de mudar 7" e F;.

4.3.3 Mediacao

No estagio de mediagdo, agentes que receberam uma requisi¢ao de mediacdo podem
mandar respostas sobre suas restricdes ou um pedido de espera. A avaliagdo das restricoes
consiste em avaliar cada um dos elementos do dominio e rotular com os nomes dos agen-
tes os quais compartilham uma relacdo funcional de custo f; > f e enviar como uma
mensagem para o mediador. apds receber a resposta de todos os agentes que estdo em
sua good_list, o mediador executa o Algoritmo 4.2 para encontrar a solu¢do. Na primeira
parte ele executa uma busca do tipo Branch and Bound e encontra uma solucao s, de custo
F’. Se esta executando uma mediagdo ativa, compara o valor do custo atual com os custo
resultante da utiliza¢do da solu¢@o s no sub-sistema estendido (agentes na good_list mais
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os agentes que estdo nas “preferéncias”).

ApOs calcular esses valores, o mediador envia mensagens para todos os agentes que
ndo estejam em sua agent_view que tiveram os custos aumentados devido a utilizacio da
solucdo s. Isso ocorre mesmo quando o mediador ndo usa a solucdo s. Esse passo faz
com que o agente crie conexdes com mais agentes, aumentando a good_list, e reduzindo
a chance de ocorrer o mesmo erro na proxima mediacdo. Se a mediacdo era ativa, o
mediador envia as mensagens do tipo “aceita!” para os agentes na sessao, Como 0S NOvVos
valores de varidveis. Os agentes que receberam a mensagem “aceita!” adotam a solucdo
proposta e atualizam sua agent_view.

4.4 Conclusao

Os mecanismos de resolu¢do de problemas de otimizacdo de restricdes tradicionais
sdo executados de forma centralizada. O modelo de resolucdo com mediacdo cooperativa
€ um meio termo entre a resolucdo distribuida e a centralizada.

No algoritmo OptApo, os agentes t€m uma visao parcial do problema e interagem com
seus vizinhos (diretos ou indiretos) tentando encontrar a melhor solucao para problemas
locais, gerando uma solucdo global melhor possivel. Esse mecanismo de resolucao sera
aplicado para a resolu¢@o do problema de coordenagdo de semaforos no modelo proposto
que sera apresentado na Se¢ao 5.2 do Capitulo 5.
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5 ABORDAGENS PROPOSTAS DE COORDENACAO DE
SEMAFOROS

No presente Capitulo, duas abordagens de coordenacdo de seméforos sdo apresen-
tadas. Cada uma utiliza um conceito de coordenagdo diferente: a primeira inspira-se
nos conceitos de Swarm Intelligence, (OLIVEIRA; FERREIRA; BAZZAN, 2004b), apre-
sentados no Capitulo 3 e a segunda utiliza conceitos de otimizacdo de restri¢des, (OLI-
VEIRA; BAZZAN; LESSER, 2005), apresentados no Capitulo 4, e o modelo de resolu¢do
de problemas dessa natureza. Ambos modelos de coordenagdo sdo descentralizados, no
entanto no primeiro modelo (inspirado em insetos sociais), a coordenacdo é completa-
mente autonoma e a comunicacao € indireta; ja o segundo modelo utiliza uma coordena-
cdo que nao € completamente descentralizada e ha uma comunicacdo explicita entre os
agentes inter-relacionados.

5.1 Modelo Utilizando Insetos Sociais

5.1.1 Descricao

No Capitulo 3 foram apresentados alguns modelos matematicos que formalizam a
hipétese de como a divis@o do trabalho pode ocorrer em coldnias de insetos sociais. Inte-
ragdes entre os insetos € 0 seu meio resultam em uma distribui¢ao de tarefas que se adapta
as necessidades da colonia. Utilizaremos um dos modelos que descreve a distribui¢do de
tarefas associadas ao estimulo do meio e as tendéncias de cada individuo. Cada individuo
possui um limiar especifico de estimulo para executar cada tipo de tarefa, no entanto, esse
limiar pode mudar com o tempo para que o individuo tenha uma melhor resposta diante
as exigéncias da colOnia.

Esses conceitos sdo utilizados nesta abordagem de modo que cada seméforo seja um
agente com comportamento de inseto social. Cada um de seus planos semaféricos € visto
como uma tarefa a ser executada e tem um estimulo associado que varia de acordo com
as mudangas no meio. O estimulo de cada plano semaférico € relacionado com o rastro
de feromonio deixado pelos veiculos que estdo trafegando nas ruas controladas. O agente
percebe os rastros de feromonio e assim identifica o estimulo relacionado com cada plano.
Por agirem como insetos sociais, os agentes possuem limiares associados a cada tarefa que
indicam a propensdo do agente em executd-la dado um certo estimulo.

5.1.2 Simulador Microscépico de Trafego

Para as simulagdes deste modelo, foi utilizado o modelo de Nagel-Schreckenberg
(NAGEL; SCHRECKENBERG, 1992) o qual € um modelo microscopico de trafego ori-
ginalmente inspirado em principios de Autdomatos Celulares (AC). Nesse modelo, cada
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rua € dividida em células de tamanho fixo, que podem conter um veiculo, assim, a rua é
representada por uma matriz na qual os veiculos podem estar posicionados. Cada veiculo
tem uma velocidade que é representada pelo nimero de células que ele pode percorrer por
ciclo de simulagdo. O comportamento do veiculo é representado por algumas regras de
aceleracdo, desaceleracdo e movimentacao. As regras estao listadas abaixo:

Regra I Aceleracdo: Se a velocidade v do veiculo € inferior & v,,4.imq € a distancia até
o préoximo veiculo € superior a v + 1, entdo ele deve acelerar, aumentando sua
velocidade v «+— v + 1;

Regra II Desaceleracdo: Caso a distancia até o proximo veiculo seja inferior ou igual a
sua velocidade, isto €, v > gap (gap € o termo empregado para designar a distancia
inter-veicular, isto é, a distancia entre o veiculo que se estd analisando até o veiculo
mais proximo, neste caso, o imediatamente a frente) entdo o veiculo deve reduzir
sua velocidade: v «— gap;

Regra III Aleatériedade: cada veiculo pode, com um probabilidade pgesqacereracao, reduzir
sua velocidade em uma unidade, isto é, v «— v — 1;

Regra IV Movimentacdo: cada veiculo avancga v células.

Esse simples, mas valido modelo microscépico de trafego pode ser implementado de
modo eficiente para ser utilizado em simulagdes de tempo real e controle de trafego.

Para a representagdo da rede, cada rua € descrita como uma composi¢ao de nodos, que
representam os cruzamentos € arestas que representam os segmentos de via. A expressao
aresta se refere a arestas dirigidas representando uma direcdo do movimento da rua, por
exemplo uma rua com dois sentidos teria duas arestas com sentidos opostos.

No cendrio de trafego urbano mais elementos foram adicionados seméforos e tipos
mais complexos de intersecgdes. A ferramenta de simulacio, chamada ITSUMO - Intel-
ligent Transportation System for Urban Mobility, (SILVA et al., 2005), contém elementos
diversos como: faixas, veiculos, injetores de veiculos (sources), eliminadores de veiculos
(sinks), detectores e semdforos. A configuracdo topoldgica da rede e os parametros da
simulacdo pode ser armazenados em um banco de dados ou em arquivos do tipo XML
(Extensible Markup Language).

O simulador inicializa a rede (pelo banco de dados ou lendo o arquivo XML), inicia
o cendrio e atualiza os detectores a cada intervalo de tempo pré-definido. O visualiza-
dor 3D pode ser utilizado para visualizar a topologia, Figura 5.1. O comportamento dos
agentes que controlam os seméforos teve de ser feito como um médulo a parte do si-
mulador e se comunicava com ele através do banco de dados. O simulador ITSUMO
possui modulos que simulam apenas agentes motoristas. Mais detalhes sobre esse simu-
lador podem sem encontrados em: ANDRIOTTI (2001); ANDRIOTTI; BAZZAN (2002);
ANDRIOTTI (2004); SILVA et al. (2004).

5.1.3 Calculo do Estimulo

Utilizamos um modelo no qual os veiculos liberam um rastro de feromdnio por onde
passam, esta metdfora € valida ja que na maioria dos sistemas de controle de seméforo sdo
instalados detectores que monitoram a quantidade de veiculos préximos ao semaforo. O
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Figura 5.1: Rede analisada vista com o Visualizador 3D

rastro deixado pelo veiculo tem uma taxa de dissipagado () no tempo, desta forma o sema-
foro é mais sensivel as mudancas no cendrio ao longo do tempo. Esse rastro de feromdnio
pode ser visto como um tipo de comunicagdo primitiva chamada stigmergia (criada por
Grassé em (GRASSE, 1959), do grego stigma = “marca” e ergon = “trabalho”), que pode
ser definida como comunicag¢do através da mudanga no meio. Uma concentragcdo maior de
feromonio em uma direcao especifica pode indicar que o agente vizinho naquela direcdo
mudou o seu plano ou a direcdo estd recebendo uma quantidade maior de veiculos.

O estimulo de um plano semaférico € calculado a partir dos rastros de feromonio
acumulados em cada faixa controlada por ele. A densidade (d; ;) do rastro de feromonio
acumulado em uma faixa € o rastro acumulado na faixa / no tempo ¢. Enquanto os veiculos
estdo parados eles continuam a liberar feromonio, sendo assim, uma faixa onde ha muitos
veiculos parados tem um rastro de feromonio muito denso. Os rastros dissipam com o
tempo a uma taxa [, assim a densidade varia com o tempo, diminuindo caso o fluxo de
veiculos diminua.

d,==0 (5.1)

Onde:

01+ densidade de veiculos em uma faixa [ no tempo ¢
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w tamanho do intervalo de tempo
(B taxa de dissipag@o do feromdnio

A densidade do rastro de ferom6nio no tempo atual é calculada levando-se em conta as
densidades (de veiculos) dos tempos anteriores, como mostra a Equagdo 5.1. Em todas as
simulacdes, a taxa de dissipa¢cdo € mantida constante em 0,5, indicando que o feromo6nio
perde a metade de sua intensidade a cada segundo.

O = = (5.2)

Onde:
L tamanho da faixa em ndmero de células
N numero de veiculos

A densidade de veiculos em uma faixa J; é calculada de acordo com a Equacéo 5.2.
Se o horizonte de tempo 7" € 1 (como usado para o calculo da densidade hormonal), entio
ndo é necessdrio o somatério em T. O valor da densidade o sempre situa-se entre “0” e
“17, ja que a célula ndo pode conter mais de um veiculo.

O estimulo s de um plano j € calculado utilizando-se uma soma ponderada do fe-
romonio acumulado em cada uma de suas fases. Cada fase tem um percentual de tempo
(A = (tempogim, — tempo,, ;...)/tempocic,), que indica o tempo de sinal verde que o

plano dedica para aquela fase. Fases com maiores percentuais de tempo indicam o critério
de prioridade do plano.

sj = D> (din,,. ) Ak (5.3)
Onde:
n  numero de fases do plano j
din, , densidade de feromo6nio acumulado nas faixas de entrada da fase k no tempo ¢

A, fatia de tempo da fase k

5.1.4 Alocacao de Planos

A flexibilidade na troca de planos pelo agente, € conseqiiéncia das mudancas induzi-
das pelo ambiente no estimulo e nos limiares do agente. Cada plano semaférico possui
um estimulo associado de acordo com a direcdo que ele prioriza. Os agentes t€m uma
tendéncia maior de trocar de tarefa se essa direcdo tém um estimulo que ultrapassa seu
limiar de resposta. A Equacdo 3.1, vista no Capitulo 3, define a tendéncia de um individuo
executar uma tarefa como uma relacdo entre o estimulo e o limiar de resposta. A Equa-
cdo 5.4 € uma adaptacdo da Equacdo 3.1, na qual o limiar de resposta é também relativo
a tarefa j e ndo apenas ao individuo i.

52

T9¢j (Sj) = ’ (5.4)

7. 92

Onde:
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¢;; limiar do individuo 7 em relagdo a tarefa j.
s; estimulo associado a tarefa j.

5.1.5 Reforc¢o

Utiliza-se o modelo de especializa¢do no qual o limiar de resposta do individuo para a
execuc¢ao de uma tarefa € atualizado utilizando um mecanismo de aprendizado por reforco
simples. Como visto no Capitulo sobre Swarm Intelligence, os limiares sdo atualizados
(aumentando ou diminuindo) de acordo com um coeficente de aprendizado ou um coefi-
ciente de “esquecimento”.

De acordo com a entomologista Debora Gordon, (GORDON, 2000), insetos reais
(mais especificamente, formigas) sdo diretamente influenciados pelo seu grau de sucesso
na execucao de uma determinada tarefa. Formigas bem sucedidas sao motivadas a conti-
nuar na execu¢do da mesma tarefa enquanto as mal sucedidas tendem a parar de executar a
tarefa e buscar uma outra. Para adicionar essa propriedade que faz o inseto buscar ser bem
sucedido, o modelo de aprendizado de (BONABEAU; THRAULAZ; DORIGO, 1999)
(apresentado na Sec¢do 3.3.1 Capitulo 3) foi estendido para incluir na parte da mudanga
da tendéncia um coeficiente que representa o aprendizado e o esquecimento a0 mesmo
tempo (quando o coeficiente € negativo o agente estd esquecendo, quando € positivo ele
esta aprendendo). A Equacdo 5.5 define esta extensao.

Onde:
A € o coeficiente de aprendizado/esquecimento

At um intervalo de tempo discreto

1 & -
o= J Z(alZ —d)? (5.6)
Onde:
n ndmero de secdes de rua
dj, feromdnio acumulado na secio £
d feromdnio médio acumulado em n secdes de rua

O grau de sucesso de um individuo pode ser calculado pela Equacdo 5.7 ou pela Equa-
¢do 5.8, na qual a diferencga estd no tipo de mudanca que o meio produzird no sucesso.
Em ambas, um desvio padrdo (o), calculado pela Equacdo 5.6, elevado nas trilhas de
feromonio indica um menor grau de sucesso.

A=1-20 (5.7)

A\ = 2e(7%) _ 1 (5.8)
Onde:
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Figura 5.2: A direita, grifico que mostra o decaimento linear do grau de sucesso e, a
esquerda, o decaimento exponencial

o € o desvio padrao do rastro de feromonio acumulado nas secdes de rua controladas pelo
semaforo.

Os gréaficos que representam o comportamento do grau de sucesso do agente, po-
dem ser observados na Figura 5.2. Pelo grafico, pode-se observar que o modelo com
decaimento exponencial assume uma taxa de “esquecimento” a partir do valor 0,2 para
0, enquanto na sua variante linear, o agente considera-se mal sucedido apenas quando o
desvio padrao fica maior que 0,5.

O sistema tende a se manter estdvel e adaptado ao fluxo de trafego mas com a ca-
pacidade de mudar para adapter-se a novas mudangas no ambiente. Semdaforos em uma
mesma rua com fluxo de trafego intenso em uma dire¢do, tendem a adotar planos que
priorizem essa direc¢do e se coordenar com os demais vizinhos.

5.1.6 Cenario e Experimentos

Figura 5.3: Sub-rede analisada com a localiza¢do dos semaforos

O cendrio € parte de uma rede real localizada na cidade de Porto Alegre. A Figura
5.3, gerada pelo médulo de visualizacao 3D do simulador ITSUMO, mostra as ruas que
tém semdforos controlados por agentes.

A via principal, ou arterial, (no mapa real, Av. Independéncia seguida da Av. Mos-
tardeiro) t€m oito semaforos todos sdo controlados por agentes. Além desta via principal,



39

foram escolhidas duas ruas perpendiculares a esta, que sd@o Av. Garibaldi (composta pelos
nodos “0” a “3”) e Av. Goethe (nodos “5” a “9”).

Os
100s
Plano 1 16s 50s 91s
Via Principal
Via Secundaria -
Plano 2

Via Principal

Via Secundaria _

Figura 5.4: Planos semafdricos basicos (a linha em preto representa o tempo de verde)

As avenidas principais (Av. Independéncia e Av. Mostardeiro), que contém os nodos
1, 4 e 6, mostrados no mapa, juntas t€ém 8 cruzamentos sinalizados e controlados por
agentes, com planos de coordenagdo com os vizinhos e um plano neutro, no qual o agente
nao estd coordenado e divide o tempo de ciclo de maneira uniforme entre todas as fases.
Além da rua principal, duas ruas secundarias (Av. Goethe e Av. Garibaldi) também t€ém
semaforos controlados por agentes. A Av. Garibaldi contem quatro seméforos controlados
por agentes, sendo que um deles também faz parte da Av. Independéncia e estd localizado
no nodo “1”. A Av. Goethe possui 3 semaforos (nodos 6, 7 e 8) controlados por agentes.

Cada semaforo, controlado por um agente, tem um planos que prioriza a direcao prin-
cipal (Leste-Oeste para avenida principal ou Norte-Sul para as outras duas) e um que nao
prioriza nenhuma dire¢do. Além desses dois planos, o semaforo pode ter planos para
coordenacdo com outros semaforos em dire¢des diferentes. Por exemplo, o semaforo
localizado no nodo “1” possui trés planos semaféricos diferentes:

Plano I: coordena na dire¢do Leste-Oeste (prioriza Av. Independéncia);
Plano II: coordena na dire¢do Norte-Sul (prioriza Av. Garibaldi);

Plano III: ndo coordena com outros semaforos (ndo prioriza nenhuma avenida).

Os planos coordenados ou sincronizados (por exemplo, o “Plano I’ mostrado na Fi-
gura 5.4), sdo iguais (em termos de distribuicao do tempo de verde entre as fases) para
todos os semaforos de uma mesma rua, sendo apenas o tempo de defasagem (offset) de
cada um diferente. O tempo de defasagem € o tempo que um veiculo leva para percorrer a
distancia entre o seméforo anterior e o semaforo atual a uma certa velocidade. Com dois
semaforos adjacentes coordenados, o veiculo que parte do primeiro semaforo, com a ve-
locidade de sincronizacdo, ndo precisa parar no segundo semaforo, ja que este seméforo
foi programado para iniciar o seu tempo de verde atrasado em relacio ao tempo de verde
do seméforo anterior.

Os veiculos sdo geralmente inseridos na rede através de injetores (sources) localizados
nos nodos das bordas. No entanto, um nodo qualquer pode inserir veiculos, caso se deseje.
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Na Figura 5.3, podemos observar alguns pontos de insercdo que aparecem como setas
voltadas para cima () inseridas em um circulo azul. De modo similar, os veiculos sdo
removidos do cendrio quando chegam em uma das bordas, na Figura 5.3 sdo representados
como setas voltadas para baixo () inseridas em circulos vermelhos. A inser¢do ocorre
em taxas diferentes, dependendo de sua localizagao.

Na Av. Independéncia, 36 veiculos sdo inseridos por minuto em suas 3 faixas. Essa
taxa de inser¢do foi definida colocando-se uma probabilidade de 3/5 de um veiculo ser
inserido em cada segundo (passo) de simulagdo. As avenidas Goethe (sentido Norte-
Sul) e Garibaldi possuem uma taxa de insercdo de 24 veiculos por minuto, com uma
probabilidade de 2/5 de um veiculo ser inserido a cada segundo de simulag@o.

Além das inser¢des, cada cruzamento possui probabilidades de virada associadas.
Desta forma, veiculos provenientes da Av. Garibaldi podem virar a direita no nodo “1” e
entrar na Av. Independéncia ou atravessar o cruzamento € permanecer na mesma direcao.
Neste cendrio, na falta de informacdes reais, foram assumidos alguns valores que fazem
com que os veiculos tenham uma probabilidade maior de permanecer na mesma direcdo
(a probabilidade € 1/10 de mudar de direcao).

O simulador ITSUMO permite a inser¢ao de veiculos com motoristas especiais com
rotas fixas que coletam dados sobre as condicdes do trafego. Para a andlise desta simula-
¢do, um motorista especial foi colocado em cada uma das trés avenidas em estudo para a
coleta de dados. Todos os veiculos desta simulagdo tém probabilidade zero de desacele-
racdo espontanea, assim, ndo havendo congestionamento nem paradas em sinal, o veiculo
tende a permanecer com a velocidade médxima (no caso a velocidade utilizada foi de 3
células por segundo, sendo que a célula tem tamanho 4 metros, o equivalente a 12 metros
por segundo).

5.1.7 Resultados

As simulagdes apresentadas nesta secao foram geradas usando o simulador discutido
na Secdo 5.1.2 com o cendrio apresentado na Secdo 5.1.6.

No inicio da simulagdo, a rede estd vazia e € necessdrio algum tempo para que 0s
veiculos atinjam todas as partes da rede, sendo assim, os 100 ciclos iniciais da simulacio
sdo descartados dos resultados. Sendo a entrada de dados e a escolha dos planos pelos
semaforos de natureza probabilistica, todos os experimentos foram repetidos 10 vezes
com as mesmas condi¢des iniciais.

O objetivo dos experimento foi comparar o tempo de percurso de cada motorista es-
pecial durante a sua rota, utilizando a abordagem proposta e comparando com a sincroni-
zacdo fixa e a falta de sincronizag¢do. Foram realizados quatro tipos de experimento:

Experimento tipo I mostra o tempo que os motoristas levam para percorrer as rotas em
um cendrio ideal e abstrato no qual nao ha seméforos e por conseqii€éncia, ndo ha
desaceleracao causada por filas. Neste cendrio, o cruzamento € adimensional, logo
veiculos podem cruzé-lo sem colisoes;

Experimento tipo II mostra um cendrio no qual todos os semaforos da rota principal
(Av. Independéncia e Av. Mostardeiro) estdo sincronizados de maneira fixa e pré-
determinada, executando planos que priorizam a via principal;

Experimento tipo III mostra um cenario no qual todos os semaforos estdo executando
planos que ndo priorizam nenhuma rota, isto é, planos que fornecem a mesma fatia
de tempo para todas as fases;
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Experimento tipo IV os seméforos sao controlados por agentes com comportamento de
inseto social de acordo com o modelo aqui proposto.

Nos experimentos de “tipo IV”, também avaliamos e comparamos as diferentes pos-
sibilidades da extensdo do modelo (a func¢do de sucesso), como definida na Secao 5.1.5.
Sendo assim, a abordagem proposta foi simulada de quatro maneiras diferentes:

Modelo I sem reforco, os limiares nao sdo atualizados no tempo;

Modelo II atualizagdo do limiar de resposta utilizando a idéia original de atualizacdo
(utilizando as Equacdes 3.3 e 3.4, apresentadas na Se¢do 3.3.1 Capitulo 3), com
coeficientes fixos de aprendizado e de esquecimento;

Modelo III atualizacdo do limiar de resposta utilizando a fun¢do linear de sucesso, Equa-
¢d05.7;

Modelo IV atualizacdo do limiar de resposta utilizando a funcdo exponencial de sucesso,
Equacio 5.8;

Em todas as simulacdes foi adotado 5 = 0, 5 e # inicial de todas as tarefas e agentes
igual a 0,5. No modelo de atualizacdo original (Modelo II), foi adotado £ = 0,5 e
p=0,05.

Tabela 5.1: Tempo médio para completar o percurso em segundos

Experimento Percurso

Independéncia e Mostardeiro | Garibaldi | Goethe
Sem semaforos 111,33 41,31 40,43
Sincronizacdo fixa 130,04 277,99 | 248,87
Sem sincronizacao 239,80 141,63 | 330,24
Modelo I 277,97 129,34 | 157,50
Modelo 11 274,13 135,95 | 188,44
Modelo 111 294,58 123,49 | 174,99
Modelo IV 273,88 117,65 | 152,13

A Tabela 5.1.7 mostra os valores dos tempos médios do percurso para os motoristas
especiais, coletados em simulagdes de 3h (10800 passos) que foram repetidas 10 vezes.
O tempo médio foi medido com um motorista especial que percorria a mesma rota sem-
pre que chegava ao ponto final. O tempo para completar uma rota sem o atraso causado
pelos semaforos e sem desaceleracdo € mostrado na primeira linha. Este tempo € mos-
trado apenas como um comparativo (tempo minimo possivel) e nao pode ocorrer em uma
situacdo de trafego real j4 que ndo sdo possiveis colisdes, desaceleracdo ou paradas. A
situacdo mais proxima do cendrio real € mostrada na terceira linha da tabela, na qual ndo
ha sincronizagdo. Neste caso, o tempo do percurso dos motoristas € alto pois hd muitas
paradas.

Quando ¢ utilizada a coordenacgdo fixa na rota principal, os motoristas que circulam
por esta rota ttm um melhor desempenho. Apesar do bom desempenho da rota princi-
pal, as ruas secunddrias t€ém o fluxo bastante prejudicado. Para o fluxo de trafego na Av.
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Garibaldi ocorre a pior situagdo, ja que o percurso demora em média 278 segundos, com-
parados com os 41 segundos na situacao ideal. Como visto no Capitulo 2, a coordenagdo
de uma rota arterial pode ser ineficiente para o desempenho geral da rede, visto que o
volume de trafego desta rota pode estar mais baixo que o volume das rotas adjacentes.
Apenas abordagens adaptativas podem lidar com este tipo de problema. A abordagem
apresentada mostra-se eficiente na percep¢ao dos fluxos e adaptacdo dos planos para pri-
orizacdo dos maiores fluxos.

A abordagem proposta inspirada em insetos sociais, utilizando qualquer modelo de
atualizacdo dos limiares de resposta, prioriza a rota com as piores condi¢cdes de trafego
(no caso, a Av. Goethe no sentido Norte-Sul). Os trés diferentes modelos de atualiza-
cdo do limiar de resposta resultam em um comportamento muito similar em termos de
priorizagdo, isso ocorre em grande parte pela falta de mudancgas no cendrio, gerando pra-
ticamente 0 mesmo estimulo para cada plano em todo o periodo de simulacdo. Se as
condicdes de trafego mudam, o modelo de atualizagdo dos limiares pode ter um impacto
na mudancga de tarefas (planos). Nos experimentos nao foram inseridas mudangas no fluxo
durante a simulagdo ja que ainda nao existe essa possibilidade no simulador ITSUMO.

5.1.8 Conclusoes

A abordagem inspirada em insetos sociais mostra-se adequada para o controle de se-
maforos. A liberacdo de feromonio pelos veiculos € uma metafora adequada e factivel
com os detectores reais de movimentacdo de veiculos. A comunicacio por stigmergia
mostra-se vantajosa pelo fato de ndo haver a necessidade de trocas de mensagens diretas.
A abordagem foi realizada em um simulador microscépico de trafego no qual os semé-
foros controlados por agentes foram adicionados externamente, comunicando-se com 0
ambiente através de detectores.

O tempo médio para percorrer uma rota foi medido utilizando-se trés diferentes rotas
com o objetivo de comparar as situagdes nas quais os semaforos nio estdo coordenados,
estdo coordenados de maneira fixa, e sdo livres para decidir quando e com que outros
semaforos se coordenar. A ultima abordagem mostra-se mais flexivel e dependente apenas
de detectores instalados em cada cruzamento.

5.2 Coordenacao Distribuida de Semaforos utilizando Mediaciao Co-
operativa

Neste modelo, o problema de coordenagdo dos semaforos foi abordado como um
meio-termo entre uma coordenagdo completamente autdnoma com comunicagdo impli-
cita (como o modelo da Secdo 5.1) e uma solucdo centralizada cldssica. A coordenacdo
de semaforos € abordada como um problema de otimizacao em tempo real (on-line) para
a utilizagdo do algoritmo OptApo, apresentado na Secdo 4.3. O objetivo deste modelo é
duplo: propor um novo modelo de coordenacdo de seméforos que reduza a necessidade de
intervencoes externas ao sistema e testar o algoritmo OptApo em um ambiente dindmico,
jé que este foi testado apenas no problema estdtico de coloracdo de grafos (MAILLER;
LESSER, 2004).

5.2.1 Descricao

Assim como em (MAILLER; LESSER, 2004), aqui € considerado apenas o caso em
que cada agente € associado a uma varidvel. No entanto, neste cendrio, as varidveis do
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problema sao as dire¢des de coordenacdo para cada semaforo e o dominio para todas as
varidveis € dado pelos dois valores possiveis de coordenacdo: D = {Norte-Sul/Sul-Norte
(NS/SN), Leste-Oeste/Oeste-Leste (LO/OL)}.
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Figura 5.5: Uma rede com 25 intersec¢des (0os nds com circulos pontilhados executam o
plano SN/NS e os com linha cheia executam o plano LO/OL).

As restri¢des desse problema surgem com o fato de que cada seméforo, localizado em
algum né do grafo, pode apenas estar coordenado em um sentido a cada momento. Foi
usado um mapa diferente do usado no modelo anterior (Se¢do 5.1) e também outro tipo de
simulacdo. No modelo utilizado como cendrio desta abordagem, o seméaforo pode estar
coordenado para os sentidos Norte e Sul a0 mesmo tempo, visto que o mapa € uma grade
(Figura 5.5) na qual as secOes de rua t€ém tamanhos iguais. Coordenag¢do aqui, indica que
essa direcdo terd uma parcela maior de tempo de verde. Um conflito ocorre quando dois
vizinhos querem priorizar dire¢cdes diferentes.

Como uma medida de eficiéncia do sistema coordenado, geralmente busca-se otimizar
uma combinagdo dos tempos de parada e o tempos de defasagem ou medidas associadas
A ocupacio das vias na rede. Nesta abordagem, utiliza-se uma funcio de custo que tem
como parametros o nimero de veiculos entrando na intersec¢do e o fato de o semaforo
estar ou nao coordenado com o seu vizinho, na direcdo a ser priorizada.

Algoritmo 5.1 Calcula o custo global F;
se (VeiculosEntrando(NS) > (VeiculosEntrando(LO)) entao
para todo j na direcdo Norte/Sul € good_list do agente 7 faca
Fy — Fi + f(xi, ;)
fim para
senao
para todo j na direcio Leste/Oeste € good_list do agente 7 faca
F; — Fi + f(xi, x;)
fim para
fim se




44

Algoritmo 5.2 Calcula a relagdo de custo f(z;, x;)

se (v; € a direcdo com o maior ndmero de veiculos na entrada) entao

se (v; == v;) entao
/ (x% xj) — 0
senao
f( ) ) - VeiculosVindoDe(zj;) |
Liy L TotalDeV eiculos Entrando()’
fim se
senao

f(SU ) 9% VeiculosVindoDe(x;)
isLj Total DeV eiculos Entrando() ®
fim se

A funcdo do custo global de cada agente ¢, calculada pelo Algoritmo 5.1, depende da
direcdo com maior nimero de veiculos. Se hd mais veiculos sendo inseridos nos senti-
dos Norte e Sul, o agente fard o cdlculo do seu custo global (F};) considerando apenas a
soma das relacdes funcionais com seus vizinhos nestas direcdes. Uma relacdo funcional
¢ associada a dois vizinhos e as direcdes que estdo priorizando no momento.

O custo de cada relacdo entre dois agentes (f(z;,x;)) é calculado utilizando-se o
Algoritmo 5.2, considerando-se a dire¢do com o maior nimero de veiculos entrando e o
estado atual de coordenacdo dos agentes. O custo da relagdo pode ter valores diferentes,
de acordo com as seguintes situagdes possiveis:

Situacao I se ambos os agentes na relagdo estdo executando planos coordenados entre si,
ou seja, v; = v; , € esse plano prioriza a dire¢do em que entram o maior nimero de
veiculos, entdo, este relacionamento possui um custo zero (f(z;, xj) =0);

Situacao II se o agente 7 esta priorizando a dire¢do com o maior nimero de veiculos
na entrada mas o agente vizinho 7 ndo estd sincronizado nesta dire¢do, entdo o
custo dessa relagdo (f(z;,x;)) € dado pelo nimero de veiculos vindos do né x;
(calculado pela fun¢do VeiculosVindoDe(x;)), dividido pela soma dos veiculos
de todos os agentes vizinhos que o né z; tem em sua good_list (calculado pela
fungdo T'otal DeV eiculos Entrando())

Situacao III se a direcdo priorizada pelo agente x; ndo € a direcdo com o maior nimero
de veiculos entrando, o custo serd o dobro do custo da situacdo anterior, jd que o
agente nao estd utilizando o melhor plano para a situacio corrente do trafego.

O objetivo do problema de otimizacdo é coordenar os semaforos para minimizar o
custo global (soma de todos os custos dos relacionamentos). O custo de cada relagdo (f)
¢ sempre um valor entre 0 e 2, como mostrado nas situacdes acima.

O cendrio de trafego e o algoritmo OptAPO foram implementados usando a ferra-
menta de simulacio SeSAm (Shell for Simulated Agent Systems), (KLUGL; PUPPE,
1998), que fornece uma plataforma genérica para modelagem e experimento para simu-
lacdes baseadas em agentes. Nesta ferramenta o comportamento do agente ¢ modelado
como uma maquina de estados finitos (MEF). No caso do agente seméforo, ha quatro
estados possiveis: Inicializa, Verifica a Visdo do Agente, Media e Escolhe Solugdo.

Inicialmente, s@o atribuidos externamente planos de coordenagdo para os agentes. A
prioridade de mediacdo de cada agente é calculada pelo nimero de veiculos que estdo
entrando na intersec¢do controlada pelo agente. Durante a inicializag¢do, o agente inclui
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todos os seus vizinhos diretos e a si mesmo na sua good_list. Depois da fase de inicia-
lizagdo, todos os agentes estdo habilitados para ir ao estado Verifica a Visdo do Agente,
no qual avaliam suas inten¢des de mediagdo (ativa ou passiva) e decidem se conduzirdo
uma mediacdo passiva ou ativa. Os agentes que sinalizaram uma media¢@o ativa e t€ém a
maior prioridade, vao para o estado Media e iniciam um processo de mediac¢do. O agente
mediador inicia a execucao do estado Escolhe Solucdo, depois disso ele avalia todos os
agentes que estdo na sua good_list e tenham preenchido sua lista de preferéncias. No es-
tado Escolhe Solugdo o mediador executa uma busca do tipo branch-and-bound, vista no
Capitulo 4, Secao 4.2.1, para minimizar o custo para os agentes que nao estao na sessao
de mediacdo. Os agentes que estdo na good_list do mediador e ndo estdo envolvidos em
outro processo de mediacdo sdo os agentes que estdo na sessdo. Apds escolher a melhor
solucdo e atribuir novos valores para os agentes que estao na sessao de mediacdo, retorna
para o estado Verifica a Visdo do Agente.

5.2.2 Exemplo

20
30 ,"— "\‘ 30 R \\‘
» B4 44— B5 }

20

ioca

Figura 5.6: Uma configuragao particular para o subsistema do né B4.

Como exemplo, considere o grafo na Figura 5.5 que representa uma rede de trafego
com 25 nos (intersecgdes) e arestas associadas (relagdes funcionais). Os circulos ponti-
lhados representam os agentes que estdo executando o plano que prioriza o sentido Norte-
Sul/Sul-Norte e circulos com linha representam agentes que estdo com o plano de prio-
rizacdo do sentido Leste-Oeste/Oeste-Leste. A Figura 5.6 representa uma sub-rede com
uma configuracdo particular de estados. Com o objetivo de simplificar a figura, as linhas
de saida dos nds ndo estdo representadas graficamente.

Considere o n6 B4 na Figura 5.6, segundo o algoritmo OptApo, o valor de sua prio-
ridade em relacdo aos outros nés € dado pelo nimero total de veiculos vindos dos nés:
A4, B3, B5 e C4. No caso da figura exemplo, a prioridade de B4 seria pg, = 100 ja que
as entradas do n6 B4 sao: 20 veiculos de A4, 20 veiculos de C4, 30 veiculos de B5 e 30
veiculos de B3. Apds a inicializacdo, os parametros para o agente B4 t€m os seguintes
valores:

e v; = NS/SN (sentido Norte/Sul);
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m; = ativa (devido a inicializacao);

mediate = nenhuma;

good_list = {A4, B3, B4, B5, C'4} (vizinhos diretos de B4 mais ele mesmo);
e agent_view = {A4, B3, B5, C'4} (vizinhos diretos de B4) ;

Usando o Algoritmo 5.1, o agente B4 compara a soma do nimero de veiculos vindos
das direcdes Norte e Sul com a soma dos veiculos vindos das outras direcdes. No caso,
ha 40 veiculos vindos do Norte e Sul e 60 do Leste e Oeste, indicando uma maior concen-
tracdo de veiculos no sentido NS/SN. A partir destes dados, o agente B4 considera a sua
relacdo com os nos B3 e BS, ndo considerando os vizinhos A4 e C4 ja que esses estdo no
sentido com menos veiculos.

A relacdo de B4 com B3 e B5 se enquadram na “Situacdo III” (descrita na Subse-
¢do 5.2.1), visto que B4 ndo estd priorizando a dire¢cdo com o maior trafego. Seguindo o
Algoritmo 5.2:

e A relacdo entre B4 e B5 tem mesmo valor que a relacio entre B4 e B3:
f(B4, B5) = f(B4, B3) = 2 % 3%

100°

e O valor do custo global para B4 € a soma dos custos das relacdes funcionais:

_ 30 30 _
Fi=2x{50+2x7155 =12

e Como B4 tem o custo global com o valor maior que o valor 6timo, F* = 0, B4
conduz uma sessdo de mediagdo ativa ou passiva.

Sendo B4 o agente com a maior prioridade da sua lista, ele comeca uma sessiao de
mediagdo ativa com os agentes A4, B3, B5 e C4; atribuindo o valor de ativo para o m/,
de B4. Para fins de simplificacdo do exemplo, consideramos que todos os agentes que
nao estdo representados na Figura 5.6 estdo priorizando o sentido NS/SN e todos tém: 30
veiculos vindo da direcao Leste, 30 veiculos vindo da dire¢ao Oeste, 10 veiculos vindo
da direcao Norte e 10 veiculos vindo da dire¢ao Sul.

Na primeira tentativa para solucionar o problema, o agente tenta fazer uma mudanca
local no subsistema, com B4 mudando o plano para o sentido LO/OL. Essa mudanca
gera um custo diferente de zero, ja que f(B4, B5) enquadra-se na “Situagdo II” e B5
continuaria com NS/SN gerando um custo 0,3. Como a mudanga local ndo leva a um custo
6timo, B4 envia a mensagem “avaliar?” para os agentes A4, B3, B5 e C4 e constréi uma
tabela com a informacao retornada pelos agentes na sessao (esses valores podem ser vistos
na Tabela 5.2.2). Apds receber uma mensagem “avaliar?” do agente B4, cada agente
retorna informagdes sobre cada conflito gerado para cada um dos valores de coordenagdo.
Por exemplo, o agente A4 informa que se seu valor d mudar para o plano NS/SN, o que
levard a um conflito com os agentes A3 e A5 e que os custos f(A4, A5) e f(A4, A3) se
enquadram na “Situacdo III” com um custo de 0,86. Essa informacdo € utilizada pelo
agente mediador para minimizar o custo dos conflitos com agentes fora da sessdo de
mediacgao.

No préximo passo, o agente mediador (neste exemplo, o agente B4) executa uma
busca branch-and-bound e encontra F;" = 0 para sua good_list. Usando essa solucao, B4
muda a dire¢do de B5, C4 e sua prépria para LO/OL, deste modo os custos de f(B4, B5)
e f(B4, B5) sdo iguais a zero. Uma situagao de conflito entre C4 com C3 e C5 continua,
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Tabela 5.2: Tabela de Preferéncias

nodo | Opcoes de Prioridade | Conflito | Custo
A4 NS/SN A3 0,86
AS 0,86
LO/OL A3 0,43
A5 0,43
B3 NS/SN B2 0,75
B4 0,75
LO/OL B2 0,375
B4 0,375
B5 NS/SN B4 1,2
LO/OL B4 0,6
C4 NS/SN C3 0,75
C5 0,75
LO/OL C3 0,375
G5 0,375

ja que C3 e C5 ndo estdo na agent_view do agente B4, porém com um custo reduzido
(o custo original era 0,75 e com a solu¢do encontrada, foi reduzido pela metade, ficando
em 0,375, que pode ser observado na Tabela 5.2.2). Os conflitos causados por agentes
fora do processo de mediacdo, fazem com que o agente B4 inclua os agentes C3 e C5 nas
listas agent_view e good_list, ja que B4 tem relacdo de vizinhanca com C4. Essas adicoes
criam relacdes artificiais (também chamadas de “links”) entre agentes e apenas acontece
se o agente mediador estd conduzindo uma mediacdo ativa e tem a maior prioridade.
Depois da mediacdo de B4 , o processo do OptApo continua até que cada um dos agentes
tenha encontrado uma solug@o global com o menor nimero de restricdes violadas.

5.2.3 Cenario e Experimentos

Figura 5.7: Movimentos de trafego possiveis nos nodos com 8 faixas.

O cendrio utilizado € uma grade quadrada de 5x5 com um semaforo (agente) em cada
junc¢do, representado na Figura 5.5, somando um total de 25 nodos e 40 arestas ou seg-
mentos de rua (que representam 40 relacdes funcionais entre as varidveis) cada um desses
segmentos tém a capacidade de 30 veiculos por ciclo (em cada diregdo de trafego). Cada
nodo tem as movimentacdes possiveis mostradas pela Figura 5.2.3. O nimero de veiculos
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inseridos no inicio de cada rua (em nodos localizados nas bordas do mapa) € determinado
por uma distribuicdo Normal com média i e desvio padrdo o. Cada vez que um veiculo
atinge um nodo de borda ele € removido da simulacao.

B
o

Fase 1 Fase 2

Figura 5.8: Movimentos de trafego das fases dos semaforos neste cendrio.

Geralmente, os semaforos t€ém um conjunto de planos semafdricos (para condicdes
de trafego diferentes ou diferentes periodos do dia). Nos experimentos, foram conside-
rados apenas dois planos, cada um dando mais tempo de verde para uma direcdo. Esses
planos semaféricos t€ém duas fases, os movimentos das duas fases podem ser vistas na
Figura 5.2.3. Todos os planos semaféricos t€m um tempo de ciclo de 90 segundos e duas
fases: uma de 30s e outra de 60s. Como a menor fatia de tempo € de 30 segundos, o
menor tempo considerado nas simulacdes € um terco de ciclo (30 segundos) e os graficos
dos resultados mostram esta unidade como um passo de simulacao (time step). Restri¢coes
de velocidade fazem com que apenas 10 veiculos (em cada dire¢do) possam atravessar
um cruzamento num intervalo de 30 segundos.

No inicio das simulagdes, os agentes Al, A3, AS, B2, B4, C1, C3, C5, D2, D4, El,
E3 e ES (Figura 5.5) executam o plano d = NS/SN, enquanto os demais executam o plano
d = LO/OL. Esta configuracdo inicial faz com que todos os agentes iniciem com vizinhos
de planos diferentes do dele.

Foram simulados quatro casos:

Caso I o padrdo do volume de trafego € gerado uma vez e ndo muda durante a simulagao;

Caso II uma mudanga no volume de trafego € inserida artificialmente no tempo 400 para
testar o reinicio das mediagdes;

Caso IIT duas mudangas no volume de trafego sdo inseridas;

Caso IV situacdo com coordenacdo fixa (sem mediacdo);

5.2.4 Resultados

No caso I, ndo ha mudangas no volume de trafego durante toda a simulacdo, ou seja,
os veiculos sdo inseridos de acordo com uma unica distribuicdo Gaussiana (@ = 8 e
o = 2). Nessa simulagdo, espera-se que os agentes iniciem a mediacdo e eventualmente
cheguem a uma configuracdo com o custo minimo. O custo global (soma dos custos f
de cada relacionamento) é mostrado na Figura 5.9. A simulacdo inicia com um custo alto
(25) e durante os primeiros 120 passos de simulagdo, a mediacdo vai sendo executada e o
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Figura 5.10: Cendrio com volume de trafego constante: nimero de mediagdes por ciclo.

custo vai diminuindo, exceto por alguns picos. Esses picos ocorrem devido a parada dos
veiculos no seméforo, aumentando a fila e conseqiientemente os custos. Durante o tempo
de verde, as filas diminuem (nfo necessariamente acabam). Esse padrao ocorre devido ao
tempo de ciclo do plano semafoérico.

Os mediadores determinam os planos para cada agente e o custo estabiliza em torno
de 12. O custo ndo pode ter um valor igual a zero, ja que ndo é possivel cada agente estar
coordenado com todos os seus vizinhos a0 mesmo tempo. Apds o periodo de estabiliza-
cdo, apenas pequenas mudangas ocorrem no valor do custo, mas essas oscilagdes estiao
relacionadas a funcdo Gaussiana de insercdo de veiculos e ndo causam novas mediagoes,
j4 que o volume de trdfego ndo muda o suficiente para que seja necessdria a mudanga de
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planos (como pode ser observado analisando o Algoritmo 5.1).

Al A2 n A3 H A4 K A5 i

Figura 5.11: Grupos formados ap6s a mediacdo.

Ap6s a mediag@o, notam-se blocos de coordenacao no mapa da Figura 5.11, a situacao
final difere muito da situacdo inicial mostrada na Figura 5.5: os nodos B1, C1, D1; A3,
B3, C3, D3; e AS, B5, C5 t€m planos coordenados para NS/SN, enquanto os nodos Al e
A2; e El, E2, E3, E4 estdo coordenados para o sentido LO/OL. O gréfico da Figura 5.10
mostra que poucos agentes conduziram mediagdes ativas, isso é um fato importante e
positivo ja que o nimero de passos necessdrios para alcancar um estado estdvel depende
de quantos agentes necessitam mediar e se os mediadores tém informacdo suficientes
sobre o sistema.

Figura 5.12: Mudanca na inser¢a@o de veiculos: Caso II (esquerda) e Caso III (direita).

No caso II, foi inserida artificialmente uma mudanca no volume de trafego no passo
400. Como mostra a Figura 5.12 (esquerda), as mudancas se localizam nas fontes dos
nodos A3, A4, E3 e E4, os quais inserem mais veiculos no sentido NS/SN. A nova dis-
tribuicdo gaussiana nesses nodos tem p = 25 e 0 = 1. As demais fontes (demais nodos
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localizados nas bordas do grafo) mudam seus valores para 4 = 3 e 0 = 1. Sendo as-
sim, espera-se que o inicio da simulacdo o comportamento seja similar ao observado no
“Caso I’ (quando o volume de trafego € igual ao do “Caso I”’). Apos a mudanga no passo
400, espera-se que o custo aumente novamente € que novos processos de mediagcdo sejam
iniciados com o objetivo de reduzir o custo.

45 T T T T T T T

401~ .

Figura 5.13: Situacdo com uma mudanca no volume de trifego no passo de simulacdo
400: custo ao longo da simulagdo.

nimero de mediagdes

200 400 600 800
passo

Figura 5.14: Situacdo com uma mudanca no volume de trifego no passo de simulacdo

400: nimero de mediacdes por ciclo.

De acordo com os resultados mostrados na Figura 5.13, os agentes encontraram uma
solu¢do com custo aproximadamente 18, para o fluxo de trafego inicial. Como esperado,
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ap6és a mudanca de fluxo no passo 400, o custo aumenta, fazendo com que os agentes
iniciem novos processos de mediacdo. A nova solucdo € encontrada no passo 500, Fi-
gura 5.14, gerando um custo global 12. A nova solucdo faz com que as ruas “3” (agentes:
A3, B3, ..., E3) e “4” (agentes: A4, B4, ..., E4) fiquem coordenadas para o sentido
NS/SN, mostrando a adaptacdo as mudangas sofridas no ndmero de veiculos inseridos
dos nodos A3, A4, E3 e E4.

30 — -

25 -

200 400 600 800 1000

Figura 5.15: Situagdo com duas mudancgas no volume de trafego (nos passos 400 e 700):
custo ao longo da simulagdo.

No caso III sdo inseridas duas mudangas no volume de trafego, a primeira no passo
400 e a segunda no tempo 700. A primeira, ocorre do mesmo modo que no cendrio
anterior, o lado direito da Figura 5.12 mostra a segunda mudanca: o ndmero de veiculos
inseridos nos nodos B1, C1, B5 e C5 € determinado por uma distribuicdo Normal com
w=25eo0=1.

A Figura 5.15 mostra as alteracdes no custo causadas pelas duas mudancas no volume.
Antes da primeira mudanga, hd uma estabilidade encontrada. Apds a primeira mudancga,
verifica-se uma elevacdo no custo e o processo de mediacgao € reiniciado, Figura 5.16 . Na
segunda mudanca, o custo eleva-se novamente, o processo de mediacdo reinicia e atingi-
se uma solu¢do na qual os agentes das ruas “B” (agentes: B1, B2, ..., B5) e “C” (agentes:
B1, B2, ..., BS) estdo coordenados para o sentido LO/OL.

O ultimo experimento, caso IV, foi uma simulagdo com coordenagdo fixa (sem medi-
acdo ou mudangas de plano durante a simulagdo), a qual € mostrada na Figura 5.17 onde
os nodos em cinza tém planos aleatérios e os demais estdo coordenados para o plano
LO/OL. Essa simulag¢ao serve como demonstracao da ineficiéncia do método cldssico no
qual as ruas tém coordenacdo fixa e ndo ha adaptacao ha mudancas no fluxo de de trafego.
Durante os primeiros 400 ciclos o custo total € alto devido a situagdo inicial (igual a de
todos os demais casos anteriores) e continua alto ja que ndo hd mudancga nos planos.

Considere que os semaforos estdo pré-programados para executar uma coordenagao
fixa priorizando LO/OL e envolvendo os agentes B1 a BS e C1 a C5 ( Figura 5.17, parte
esquerda ). No entanto, o volume de trafego aumenta nos nodos A3, A4, E3 e E4 (nos
quais a taxa de insercao foi modificada para ;4 = 25 e 0 = 1). Na Figura 5.18, nota-se
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Figura 5.16: Situagdo com duas mudancas no volume de trafego (nos passos 400 e 700):
nimero de mediagdes por ciclo.

Figura 5.17: Caso com coordenagao fixa: as setas em negrito indicam mudanga na inser-
cdo de veiculos para a variante 1 (esquerda) e variante 2 (direita).

que os custos aumentam mais ainda devido a coordenagio fixa na dire¢do LO/OL, que
nao estd de acordo com essa situacdo de trafego.

A coordenacdo fixa tem bom desempenho apenas onde a situagdo do trafego estd de
acordo com sua programacdo, o que também € mostrado na mesma figura, apds o passo
700. A partir do passo 700, o volume de trafego estd alto nos nodos B1, C1, B5e C5e
estd de acordo com a coordenacgdo fixa (Figura 5.17 a direita), havendo entio a reducdo
do custo total. No entanto, nota-se que esta reduc¢do € pior que em todos os casos onde hd
mediacdo, ja que os demais semaforos executam planos aleatorios.
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Figura 5.18: Caso com coordenacdo fixa.

5.2.5 Conclusoes

Usando o algoritmo OptApo, a mediagdo cooperativa € executada pelo agente com
mais informagdes sobre o sub-sistema (determinado pelo grafo de relacionamentos). Den-
tro desse sub-sistema, o mediador busca as mudangas que minimizardo o custo. Até o mo-
mento o algoritmo OptApo tinha sido testado apenas em ambientes estdticos (coloracio
de grafos), nos quais a solu¢do era encontrada e o processo de mediagdo era terminado.
No cendrio do trafego, a mediac@o além de reduzir os custos tem que lidar com as mudan-
cas no padrao de trafego, como foi mostrado nos experimentos. O processo de mediacao
demora alguns ciclos, especialmente nas primeiras mediagdes, ja que a visao dos agentes
ainda estd muito limitada. Apesar do processo de mediacao demorar alguns ciclos, ele ja
atua de forma a reduzir os custos.

5.3 Consideracoes sobre as abordagens

Ambas abordagens, apresentadas nas Secdes 5.1 e 5.2, propdem solucdes para coor-
denacdo de semaforos a fim de que haja uma melhoria na qualidade do trafego na rede
como um todo. O foco principal foi apenas a escolha de planos pré-programados que
fossem mais adequados para determinada situacdo de trifego e ndo sua otimizacdo. O
tipo de coordenacdo de ambas diferem, j4 que na primeira os agentes t€m uma coorde-
nacdo emergente e nao ha comunicacio direta (por troca de mensagens), 0 que ocorre na
segunda. A segunda abordagem tem uma coordenacdo explicita e possui troca de men-
sagens direta. Mesmo assim, ndo hd um controle central agentes que possuem sempre O
papel de controladores.

Qualitativamente, em ambas abordagens, quando os agentes sdo livres para decidir
sua coordenacdo, o sistema comporta-se quase como se houvesse um agente externo con-
trolando os demais. Os experimentos mostram que a sincronizagdo € atingida sem moni-
toramento, indicando a eficiéncia de ambos os métodos.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram apresentados alguns conceitos bédsicos de coordenacdo de se-
maforos, Swarm Intelligence e problemas de otimizacdo de restricOes. Esses conceitos
sdo importantes para a compreensdo do funcionamento e dos objetivos das abordagens
propostas.

Algumas abordagens para a reduc@o do congestionamento nas vias urbanas foram
apresentadas, sendo que a sele¢do de planos semaforicos foi o foco principal. Hd uma
clara necessidade de abordagens mais flexiveis onde as preferéncias de coordenagdo dos
semdforos ndo precisem ser explicitamente programadas. Os experimentos realizados
servem como validacdo inicial dos modelos e hd uma necessidade de realizar mais expe-
rimentos, sob condi¢des de trafego mais proximas da real possivel e em outros cendrios.
Esse trabalho é um passo adiante no trabalho de mais longo prazo para testar diferentes
abordagens de coordenacao de semaforos utilizando sistemas multiagentes.

Como trabalho futuro, pretende-se testar o modelo de coordenagdo por mediagdo co-
operativa no simulador ITSUMO para poder fazer um comparativo tanto do desempenho
computacional quanto melhoria nas condi¢cdes de trafego, em relagdo ao modelo inspi-
rado em insetos sociais. Para simulagdes mais complexas, serd preciso a implementacao
de alguns mdédulos ainda ndo existentes no simulador ITSUMO.

Além desses dois modelos, ja estd sendo analisada a implementacdo de um modelo
que utilize processos de Markov parcialmente observaveis. A utilizacdo de tais proces-
sos para controle de trafego urbano € uma alternativa que vém sendo avaliada, visto que
os processos de decisdo de Markov (Markov Decision Processes- MDP) servem como
base para a solucdo de diversos problemas complexos e parcialmente observaveis (KA-
ELBLING; LITTMAN; CASSANDRA, 1998), que € o caso do problema da coordenacgdo
de semaforos.
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APENDICE A PLANOS SEMAFORICOS DO CENARIO
UTILIZADO NO MODELO DE INSETOS SOCIAIS
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Figura A.1: Estdgios e duragao das fases do Semaforo 0
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Figura A.2: Estagios e duracdo das fases do Seméforo 1
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Figura A.3: Estagios e duracdo das fases do Seméforo 2
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Figura A.5: Estagios e duracdo das fases do Seméforo 4
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Figura A.6: Estagios e duracdo das fases do Semaforo 5

Semaforo 6

Plano 1 (Togpert S65) Plano 2 (Toggert 395)
0-75 Esquerda — Direita 0-75 Cima — Baixo
76-100 Cima — Direita 76-100  Esquerda — Direita
Muirtine Bocaiwo
Mostardeino 4 . [ 5
> — ] —
I |
Esquerda — Direita Cima — Direita

Figura A.7: Estagios e duragdo das fases do Semaforo 6
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Figura A.8: Estagios e duracdo das fases do Seméforo 7
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Figura A.9: Estagios e duragdo das fases do Semaforo 8
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APENDICEB ALOCACAO DINAMICA DE TAREFAS INS-
PIRADA EM INSETOS SOCIAIS

B.1 Introducao

A estrutura organizacional de um sistema multiagente € um dos aspectos mais sig-
nificativos para seu sucesso, (LESSER, 1998). A organizagdo dos agentes depende dos
objetivos do sistema, na percep¢do do ambiente e na configuracdo das atividades dos
agentes e suas interagdes. Um problema € definir qual estrutura organizacional é mais
adequada as necessidades do sistema.

Uma maneira simples de resolver esse problema € a defini¢do estatica da organizacao,
que significa saber as necessidades do sistema e modelar uma organizacdo apropriada.
Sendo essa solucdo feita antes do inicio da resolu¢do do problema, em um sistema instavel
ela se torna ineficiente.

Os SMAs precisam lidar com mudancas dindmicas no sistema como variacao no nu-
mero de agentes, mudancas no ambiente e mudangas nos objetivos. O problema é como
gerar a sua estrutura organizacional a partir de uma situacdo particular. A maioria dos
trabalhos nesta drea € restrita a adaptagcdo de alguns aspectos especificos da organizacao
ou da geracdo da estrutura. Cada uma dessas abordagens se mostra eficiente em cendrios
especificos mas nao sdo uma solucdo genérica ao problema.

Uma abordagem que pretende ser mais generalista, baseada nas ferramentas TAEMS,
General Partial Global Planning — GPGP e Design-to-Criteria — DTC e um sistema de
auto-andlise, foi proposta por (HORLING; BENYO; LESSER, 2001).Essa € uma abor-
dagem de alto nivel baseada na especificacao prévia dos objetivos da organizacio, pla-
nejamento e escalonamento de tarefas (ou alocagdo de tarefas). Essa ferramenta também
mostra bons resultados mas a questdo sobre a efici€éncia da organizacdo em termos de
comunicacao ainda estd em aberto.

A abordagem proposta tem o objetivo de adaptar organizagdes em SMA utilizando
mecanismos de atribuicdo de tarefas dos insetos sociais. Devido a sua independéncia
de dominio, utiliza-se TEMS (DECKER; LESSER, 1993) para representar as atividades
dos agentes. O TAMS sera apresentado na Secdo B.2, juntamente com o GPGP e o
escalonador DTC. Na abordagem proposta utiliza-se uma estrutura de tarefas TAEMS para
modelar as atividades e objetivos do sistema. O modo como as tarefas sdo alocadas a
determinado pelo modelo de alocagdo inspirado em insetos sociais.
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B.2 TAMS, GPGP eDTC

As ferramentas TAMS (DECKER; LESSER, 1993), GPGP (DECKER; LESSER,
1995) e DTC (WAGNER; LESSER, 2000) vém sendo utilizadas como linguagem com
dominio independente para a descri¢do de tarefas associadas a agentes, planejamento e
atribuicdo de tarefas a agentes. A descricdo TAEMS permite a constru¢cao de um modelo
de tarefas no qual a relacdo entre as tarefas € apresentada e fornecendo maneiras de mo-
delar cendrios onde as tarefas tém caracteristicas associadas como tempo limite, custo,
qualidade, etc.

As atividades do agentes sdo representadas como um grafo onde os nodos podem
representar métodos executdveis com caracteristicas de qualidade, custo e duracdo asso-
ciadas. A qualidade de um grupo de tarefas depende de quais sub-tarefas e métodos sdo
executadas. Por exemplo, a qualidade pode ser calculada com uma fun¢do de acumulacio
de qualidade (Quality Accumulation Function — QAF) como sum() que indica que todas
as tarefas na estrutura precisam ser executadas.

Utilizando essas ferramentas, € possivel construir uma estrutura de tarefas para a re-
solu¢do de um problema. A estrutura completa € chamada modelo objetivo do ambiente
e é inacessivel aos agentes. Cada agente tem uma visdo limitada do problema que contem
tarefas e relacionamentos.

Além disso, existem relagdes de coordenagdo utilizadas para modelar o efeito de uma
tarefa sobre outra dentro do mesmo problema. GPGP e DTC fazem uma andlise do pro-
cesso modelado em TZAEMS e decidem a ordem de execugdo das tarefas para cada agente,
de acordo com as restri¢des fornecidas (tempo limite, limitacao de recursos, etc.).

B.3 O modelo de alocacao de tarefas inspirado em insetos sociais

O modelo proposto € inspirado na alocagdo de tarefas dos insetos sociais e € aplicado
a resolucdo de problemas dinamicos modelados em TAMS. A seguir serd apresentado o
funcionamento deste modelo.

B.3.1 Estimulo

Como mencionado na Sec¢do B.2, um método ¢ um elemento em uma estrutura de
tarefas TAEMS que representa o que o agente pode fazer. Todos os métodos (tarefas
que o inseto deve executar) na estrutura de tarefas tem distribui¢des probabilisticas de
qualidade(g;), custo (c;) e duragdo (d;) associadas. Esses valores sdo utilizados pelo
agente para calcular o estimulo s; de um método j, utilizando a Equagdo B.1.

sj:go*(a*q}—ﬁ*éj—7*6Zj+5+7)+(1—g0)*xj (B.1)
Onde:
s; estimulo associado ao método j;
g; qualidade esperada e normalizada do método j;
¢; custo esperado e normalizado do método j;

d; duracdo esperada e normalizada do método j;

x; estimulo associado a QAF relacionada ao método j;
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a, 3,7, constantes empregadas para atribuir diferentes prioridades para qualidade,
custo e duracdo (a soma dessas constantes deve ser 1). Nos experimentos, as cons-
tantes «, Jey t&m valores iguais e ¢ = 0, 5.

Tabela B.1: Constantes relacionadas a QAF

QAF ‘ K

SeqMax, Max, SeqMin, Min 0
SeqSum, Sum 0,01
ExactlyOne -0,01

O estimulo s; para cada método j € recalculado cada vez que um agente executa esse
método. Essa atualizacdo do estimulo ¢ modelada para modelar a sucessdo tarefas, dis-
cutida por Bonabeau et al. (BONABEAU; THRAULAZ; DORIGO, 1999). Em coldnias
insetos sociais, a execu¢do de uma tarefa aumenta o estimulo das tarefas relacionadas a
ela. Por exemplo, criar uma pilha de entulhos na entrada do ninho gera uma necessidade
de limpeza. Na abordagem proposta, a execucdo de um método influencia o estimulo
associado com todos os métodos da mesma tarefa TAEMS de acordo com as QAF relaci-
onadas a essas tarefas.

;=2 +K (B.2)

Onde « € a constante relacionada a QAF, como definida na Tabela B.1.

Considerando uma tarefa TAMS com M métodos, quando um método & qualquer de
M ¢é executado, todos os demais métodos relacionados a ele por uma QAF terdo o estimulo
atualizado, utilizando a Equacdo B.2.Essa influéncia é recursiva para cada método da
mesma tarefa. A constante « € associada a cada tipo de QAF de modo a representar as
diferencas no estimulo entre as diferentes QAFs.

Na Equacao B.1 utiliza-se a constante ¢ para diferenciar a influéncia do estimulo
associado a execu¢do do método (qualidade, custo e duracdo) do estimulo relacionado a
sucessao de tarefas (relacionado as QAFs).

A abordagem proposta foi desenvolvida com tendo em vista ambientes dinamicos
onde a estrutura de tarefas TAEMS pode ser modificada em tempo de execucao: métodos
podem ser acrescidos ou removidos, o niimero de agentes pode mudar e os relacionamen-
tos entre sub-tarefas podem mudar. A ferramenta atualmente utilizada com o TZAMS,
chamada DTC, ndo € capaz de lidar com esse tipo de mudanga e serve para resolugdo de
problemas estéticos.

B.3.2 Polietismo

A divisao do trabalho € um aspecto bem estudado por ser um aspecto muito importante
do comportamento dos insetos dentro da colonia (ROBISON, 1992). A especializacdo
orientada pela idade do individuo é chamada, na biologia, de polietismo temporal. Em
abelhas (Apis mellifera) esse é o aspecto principal que define a divisdo do trabalho, fa-
zendo com que abelhas jovens trabalhem dentro da colméia e as mais velhas trabalhem
na parte externa atuando na defesa ou na coleta de pdlen.

Theraulaz et al. (THERAULAZ; BONABEAU; DENEUBOURG, 1998) apenas su-
gerem que uma extensdo do modelo deveria ser feita para adicionar o polietismo, em seu
modelo original utilizam duas constantes para modificar o limiar do agente executar o
método. Para modificar o limiar de resposta de modo a modelar o polietismo temporal,
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o modelo original de (THERAULAZ; BONABEAU; DENEUBOURG, 1998) foi modifi-
cado, incluindo se varidveis relativas a idade do agente e do método. Quando o agente ¢
estd executando o método j, o limiar € atualizado do seguinte modo:

a; A—mj

HUZQZ]_X* A

(B.3)
Onde:

a; idade do agente i;

A; idade maxima para o agente i;

m; idade do método j;

A idade do método mais antigo disponivel.

O limiar de resposta ;; de um individuo 7 quando ndo estd executando o método €
calculado utilizando-se:
a; m;

1" (B.4)

i = 0;; +

Nesse modelo de especializacdo, todos os agentes iniciam como o mesmo valor de
6;; . O limiar de resposta do agente é modificando quando um método € executado por
ele. Para o agente se especializar em escolher um certo tipo de método, é necessario que
e o selecione previamente diversas vezes. Sendo assim, € necessario executar o modelo
diversas vezes (turnos). Em cada turno de execucio, a abordagem gera uma possibilidade
diferente de alocacdo de tarefas. Dada a natureza probabilistica do modelo, as alocacdes
podem ser diferentes. Quando a estrutura para de modificar-se, considera-se que o modelo
estabilizado e analisa-se a resposta.

Nas equagdes B.3 e B.4, considera-se a idade dos agentes (proporcional ao limite
de execucdo da tarefa) e dos métodos. A idade do método aumenta até que ele seja
completamente terminado. Um agente pode sobreviver por varios turnos ou apenas um
(deixando um método incompleto). Os agentes tendem a ter limiares de resposta maiores
para método antigos e limiares mais baixos para métodos novos no sistema. A idéia é
especializar os agentes mais velhos na execucdo de uma gama maior de tarefas que os
agentes mais jovens, de modo similar ao encontrado na natureza.

B.4 Experimentos

As simulagdes apresentadas nesta se¢ao foram geradas usando uma ferramenta de si-
mulacio desenvolvida em JAVA e utilizando-se as bibliotecas da interface de programacgado
TAMS.

Na abordagem proposta, adota-se a Equacdo 3.1 para o calculo da distribuicdo da
tendéncia de um agente executar cada método dado um estimulo e um limiar de resposta.
Cada método na estrutura de tarefas TAEMS tem uma probabilidade de ser executado por
cada agente.

Os resultados apresentados sdo médias em mil repeticdes de cada experimento (com
condicdes iniciais iguais de execugdo).
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Figura B.1: Estrutura de tarefas TAEMS.

B.4.1 Cenariol

Utiliza-se a estrutura de tarefas TAEMS mostrada na Figura B.1 como base para as
simulacdes apresentadas. Essa estrutura poderia representar, por exemplo, um problema
tipico de escalonamento de mdaquinas de propdsitos multiplos (CICIRELLO; SMITH,
2001), onde o autor associa um pequeno nimero de maquinas (2 a 4) com vespas. Essa
estrutura também pode estar relacionada com o servico de manutencdo de aeronaves dis-
cutido em (WAGNER; GURALNIK; PHELPS, 2003).

A tarefa 7} € o primeiro estdgio da produgdo, tarefas do tipo a, b ou ¢ chegam e
devem ser processadas. Se a tarefa é do tipo a, algum agente deve executar a tarefa m,,
a qual habilitard a tarefa mo,. Note-se que neste cendrio hd muitos relacionamentos de
habilitacdo de tarefas que deixa sua execug¢ao menos flexivel.

A Figura B.1 mostra apenas a distribuicdo da duracdo de cada método. Todos os
métodos possuem as mesmas distribui¢des que determinam o custo e a qualidade: a dis-
tribui¢do do custo € (0 0,8 1 0,2), a distribuicao da qualidade é (5 0,8 4 0,2). A principio,
os tempos limites sd@o 25 unidades de tempo.

O DTC foi executado sobre 0 mesmo problema, com o objetivo de comparar o es-
calonamento produzido pela abordagem proposta com o escalonamento produzido pelo
programa padrao, o escalonamento gerado pelo DTC € visto na Tabela B.2. Essa tabela
apresenta para cada método os tempos de inicio de de fim, qualidade e custo. Os valores
nao apresentados na tabela: a qualidade total é 14,35; custo total = 0,6 e a duragdo total é
17,00.

Apesar do DTC lidar com distribuicdes de probabilidade de qualidade, custo e duragcao
vindos da estrutura TEMS, ele ndo utiliza esses valores de modo probabilisticos (como
pore exemplo, sorteio do valor por roleta). Ao contrério, ele calcula a média para cada
distribui¢do. No modelo proposto, utilizamos 0 mesmo método do DTC quando vamos
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Tabela B.2: Escalonamento DTC
método inicio fim qualidade custo duragdo

Mig 0,0 6,0 428 0,2 6,0
Mag 6,0 13,0 4,8 0,2 7,0
M3, 13,0 17,0 4,76 0,2 4,0

comparar os resultados com ele, nos demais casos, utilizamos o modo probabilistico.

Utilizando a abordagem proposta com a variante nao probabilistica (calculando a mé-
dia) € gerado o escalonamento mostrado na Tabela B.3. A abordagem produz mil resulta-
dos (como mencionado anteriormente), o resultado mostrado na tabela é o mais frequente
e foi produzido 32,7% das vezes. A qualidade total € 14,4, o custo total é de 0,6 e a du-
racdo total é 17,00, indicando que o resultado mais frequente é semelhante ao resultado
gerado pelo DTC.

A mesma estrutura de tarefas foi escalonada com o tratamento probabilistico das dis-
tribui¢des de qualidade, custo e duragdo. A Tabela B.4 mostra o resultado mais frequente
e foi produzido 22,3% das repeti¢des. A qualidade total € igual a 15,00, o custo total zero
e a duracado total 24,00. Todos trés os métodos escalonados na primeira variante também
sdo apresentados na segunda, no entando, devido a natureza probabilistica da variagdo
da duracdo, mais métodos podem ser executados dentro de um mesmo tempo limite. No
total, 41,5% dos resultados, escalonam pelo menos os 3 métodos que o DTC escalonou,
dentro do tempo limite.

Tabela B.3: Melhor escalonamento (primeira variagao).
método inicio fim qualidade custo duragdo

Mig 0,0 6,0 428 0,2 6,0
Mag 6,0 13,0 4,8 0,2 7,0
M3, 13,0 17,0 4,8 0,2 4,0

Tabela B.4: Melhor escalonamento (segunda variagao).
método inicio fim qualidade custo duragdo

Mig 0,0 50 5,0 0,0 5,0
Mag 5,0 11,0 5,0 0,0 6,0
M3, 11,0 140 5,0 0,0 3,0
mp 14,0 24,0 5,0 0,0 10,0

A abordagem proposta ndo pretende ser melhor ou igual ao DTC porque destina-se
a ambientes dindmicos. Os agentes podem se adaptar as mudangas no ambiente sem a
necessidade de comunicagdo e de atribuicdes externas. Os ambientes dindmicos serdao
agora apresentados e discutidos.

B.4.2 Cenario Il

Com o objetivo de medir o desempenho da abordagem proposta em ambientes dina-
micos, foram escalonados 4 diferentes estruturas TAEMS que apareciam aleatériamente
com a mesma probabilidade. A primeira estrutura (7'S;) € mostrada na Figura B.1. As
demais sdo variagoes de 7'5;:
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TS, nao tem relagdes de habilitacdo entre as sub-tarefas;
T'S; tem somente as sub-tarefas T} e T5;

TS, o tempo limite foi alterado para 30.

Além dessas mudancas, a distribuicdo da qualidade em 7'S; € (15 0,8 10 0,2), em TS5
(500.8400.2)eem T'S4 (100 0.8 90 0.2).
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Figura B.2: Mudangas na qualidade pelo tempo (linha), as mudangas no ambiente sdo
mostradas como barras cinza.

A Figura B.2 mostra as mudancgas ocorridas no ambiente e como os agentes se adap-
tam a elas. No inicio (primeiros 50 passos) os agentes ainda estdo em faze de adaptagdo.
As barras cinza na figura indicam qual a estrutura TAEMS estd sendo escalonada, quando
a barra vai até 300, indica que 7'S esta sendo escalonada (isso devido as distribuicdes de
qualidade). Quando a barra vai até a qualidade 100, 50 ou 15, a estrutura escalonada é
TS5, T'Sy ou TS, respectivamente.

A Figura B.2, mostra que, quando a estrutura muda, a qualidade também muda de
acordo.Esses resultados mostram que modificando a estrutura de tarefas dinamicamente
em tempo de execucdo, hd uma pequena perturbacao no desempenho em relagao a quali-
dade dos resultados, mostrando que os agentes adaptam-se bem as mudancas.

B.4.3 Cenario II1

Com o mesmo objetivo da simulagdo do “Cenario II”’, agora mudamos dinamicamente
o numero de agentes disponiveis para a execugdo das tarefas. Neste cendrio, a estrutura
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TZAEMS bésica, mostrada na Figura B.1, é utilizada como sub-tarefa de uma tarefa maior
que contém trés sub-tarefas idénticas e cuja QAF raiz € sum(), gerando uma estrutura de
tarefas com 27 métodos. O numero de agentes varia de 1 a 27. Para lidar com a natu-
reza probabilistica do problema, sdo executadas 100 repeticdes com as mesmas condicdes
iniciais cada vez que mudamos o nimero de agentes, totalizando 2700 repeti¢des.
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Figura B.3: Nimero de métodos e qualidade para nimero de agentes varidvel.

A Figura B.3 mostra a influéncia do nimero de agentes sobre o niimero de métodos
e sobre a qualidade alcancada. Nove métodos dos 27 totais ndo possuem restricdes para
seu inicio. Quando aumenta-se o nimero de agentes, aumenta o nimero de métodos que
sdo executados até chegar a 9 agentes. Adicionando mais que nove agentes ndo muda a
qualidade total, devido as restrigdes da estrutura de tarefas. A maior qualidade possivel
(em torno de 40) € atingida quando o sistema e resolvido por 9 agentes.

B.5 Conclusoes

A abordagem apresentada lida com selecao de acdes e problemas de seqii€énciamento,
buscando ser uma solucdo eficiente em situagcdes onde o ambiente se modifica e demanda
diferentes organizacdes de tarefas. Em outras abordagens, a adaptacio em ambientes di-
namicos depende de um comportamento de aprendizado, normalmente com comunicagdo
ou coordenagdo externa.

A solugdo proposta utiliza um paradigma baseado nas col6nias de insetos sociais, onde
ha uma abundancia das evidéncias do sucesso ecoldgico, apesar da falta aparente da coor-
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denacao explicita. Insetos sociais adaptam-se as mudangas no ambiente e as necessidades
da colonia e tém como pontos chave a plasticidade na divisao do trabalho.

O objetivo € mostrar que tal abordagem pode ser utilizada para alocar tarefas a agen-
tes em SMA, quando as organizacdes mudam dinamicamente. Como mostrado em (BO-
NABEAU et al., 1997), ndo ha nenhuma maneira padriao de avaliar o desempenho dos
algoritmos que tratam dos ambientes dindmicos, porque os problemas padrao (por exem-
plo “Caixeiro Viajante”) sdo problemas de natureza estitica. Foram utilizados o GPGP
e DTC como comparativo, embora este comparativo seja limitado aos casos estiticos.
Quanto as situacdes dindmicas, podemos apenas discutir a vantagem qualitativa da abor-
dagem apresentada. Nos cendrios apresentados, apesar dos agentes levarem algum tempo
para atingir a estabilidade, a adaptacdo é alcancada antes do tempo limite imposto pela
tarefa. Como apresentado em (ABDALLAH; DARWISH; HEGAZY, 2002), os mecanis-
mos GPGP nido lidam com sincronismo nem com redundancia de tarefas (dois agentes
executando a mesma tarefa). PO exemplo, no Cendrio III, mais de um agente podem estar
executando a mesma tarefa, mas somente um agente pode estar executando um mesmo
método.

Em suma, hd um meio-termo entre a coordenagdo explicita que conduz a resultados
precisos e a coordenac¢do implicita pela adaptacao, que gera resultados menos precisos ou
de menor qualidade. A abordagem proposta nao € a melhor abordagem para ambientes
estaticos, mas mostra-se eficiente em ambientes dindmicos. A eficiéncia do método esta
relacionada ao cendrio que ele destina-se a resolver.



