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Sumario

A inteligéncia artificial distribuida tem como ob jetivo a criagdo de modelos flexiveis
para a resolucao de problemas através de um conjunto de agentes inteligentes. Cada um
dos agentes, embora possuidor de conhecimento incompleto, incerto ou eventualmente
inconsistente, deve interagir com seus pares, procurando resolver cooperativamente um

problema comum.

A teoria dos conjuntos nebulosos tem sido foco de intensa pesquisa, tanto no campo
teérico quanto na drea de aplicacbes nos tltimos anos. Sua utilizacdo tem se estendido

pelos mecanismos de tratamento de incertezas e a flexibilidade que prové aos sistemas.

Os sistemas baseados em casos provéem mecanismos que mimetizam caracteristicas
importantes do raciocinio humano na tomada de decisdes, utilizando modelos e ex-
periéncias de decisdes anteriores para aplicd-las a situacdes similares novas. Permitem

a tomada de decisdes complexas, reaproveitando o esforgo computacional anterior.

Os algoritmos genéticos constituem-se em uma ferramenta para a resolugac de pro-
blemas e tomada de decisdes em ambientes pouco estruturados. Propiciam adaptagao

e aumento de desempenho nesses ambientes, evitando maximos ou minimos locais.

Este trabalho decorre da simbiose entre a inteligéncia artificial distribuida, a teoria
dos conjuntos nebulosos, os sistemas baseados em casos e os algoritmos genéticos. Seu
objetivo é o de propor uma abordagem tinica e coesa que apresente caracteristicas de
resolugao distribuida de problemas, cooperacio, manipulacio de incertezas, flexibili-
dade, utilizagao de experiéncias anteriores e adaptacao a novas situagdes. A abordagem
proposta, denominada Inteligéncia Computacional Distribuida, fornece base para o de-
senvolvimento de um sistema distribuido de controle de trafego urbano. Virios testes
de desempenho sdo apresentados, comparando-se seus resultados com os de estratégias

tradicionais de controle de trifego urbano.
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Abstract

Distributed artificial intelligence aims at creating flexible models for problem solv-
ing through intelligent agents. Agents have to interact with one another seeking for

cooperation, despite their incomplete, uncertain or even inconsistent knowledge.

Fuzzy sets theory has been a focus of intense research in the last years, both in the
theoretical as well as in the application fields. Its use has spread over for its mechanisms

for handling uncertainties and for the flexibility it provides.

Case-based systems provides mechanisms to mimic human behavior in decision
making through the use of past decisions models in similar situations. They allow

complex decision making, re-using previous computational effort.

Genetic algorithms are often used for problem solving and decision making in new
environments. They lead to adaptation and performance increase, avoiding local max-

ima or minima.

This work constitutes a symbiosis among distributed artificial intelligence, fuzzy
sets theory, case-based systems, and genetic algorithms. It aims at introducing an ap-
proach that provides distributed problem solving, cooperation, uncertainties handling,
flexibility, use of past experiences, and adaptation to new situations. The Distributed
Computational Intelligence approach is a basis for the development of a distributed
traffic control system. Several performance tests are presented, and their results are

compared to conventional traffic control strategies.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Formulacao do Problema

A distribuicdo do esforgo computacional para a resolugdo de problemas vem sendo
objeto de muita pesquisa nos tltimos anos. Isso tem ocorrido nio s6 pela redugdo de
preco dos equipamentos, mas também pela possibilidade de aumentar a confiabilidade,

a eficiéncia e a modularidade dos sistemas computacionais.

Na érea da inteligéncia artificial, distingue-se a inteligéncia artificial distribuida, a
qual procura unir os conceitos e técnicas da inteligéncia artificial com o processamento
distribuido. Dentre os objetivos dessa abordagem, podemos incluir as tentativas de
reproduzir e entender os mecanismos de raciocinio e interacao humanas quando em

sociedade, buscando a cooperacio entre seus individuos.

Um problema bisico da inteligéncia artificial distribuida sio as diferentes repre-
sentacoes internas de cada um dos individuos (mais comumente denominados agentes},

que podem potencialmente conduzir os sistemas a solugées inadequadas. A mani-




pulagao de informacées incertas, incompletas ou inconsistentes é, assim, um fator cru-
cial para a utilizacao de sistemas distribuidos de inteligéneia artificial em aplicagbes
complexas, envolvendo muitos agentes e interacdes externas. Associada a questao do
dinamismo ambiental, constata-se a necessidade de sistemas que se adaptem a tais
variagoes, como forma de aumentar sua flexibilidade e viabilizar sua efetiva aplicagdo,
sem aumentos significativos nos custos computacionais. Assim, um sistema de in-
teligéncia artificial distribuida deve ser capaz de manipular informacgées incertas e de
adaptar-se as varia¢des do meio, aprendendo sobre as novas situagoes com que se de-

para, dinamicamente.

Uma abordagem para o desenvolvimento de sistemas distribuidos inteligentes, que
manipulem incertezas e adaptem-se ac seu meio ambiente, constitui-se, sem divida,
em um importante topico de pesquisa. Como exemplo de dificuldade para o entendi-
mento e expansao das abordagens de inteligéneia artificial distribuida, podemos citar
a sua representacao. Grande parte dos sistemas de inteligéncia artificial possuem re-
presentacoes descritivas, o que dificulta o seu entendimento e agrega margens de inter-
pretagdes quanto ao que se desejou exprimir. Virias delas apresentam representacoes
procedimentais ou mesmo em alguma linguagem formal, embora isso nao seja fregiiente
para os sistemas de inteligéncia artificial distribuida. Uma arquitetura genérica para
o desenvolvimento de sistemas distribuidos inteligentes e adaptativos deveria utilizar

uma linguagem formal ou semi-formal de representacao.

Finalmente, um grande desafio para uma arquitetura genérica dessa natureza seria
o de facilitar o desenvolvimento de aplicagbes complexas, em dominios dindmicos, onde
pudessem ocorrer muitas formas de interacio internas e externas ao sistema, como na
previsao do tempo distribuida, no controle distribuido de chios de fibrica e no controle

distribuido de tréafego.




1.2 Objetivos

O objetivo basico deste trabalho foi o de viabilizar uma arquitetura desse tipo. Para
isso, € proposta uma nova abordagem no contexto da inteligéncia artificial distribuida,
denominada Inteligéncia Computacional Distribuida (ICD). Sao agregadas construgdes
da teoria dos conjuntos nebulosos, conhecida por sua capacidade de representacio e ma-
nipulacao de informagdes incertas & inteligéncia artificial distribufda. E proposto ainda
um mecanismo evolutivo baseado em casos como forma de prover as caracteristicas de
adaptabilidade necessdrias ao modelo. Para iss0, propde-se que 0s ¢asos sejam repre-
sentados como uma cadeia de genes, onde cada gene é a representacao nebulosa de
uma das caracteristicas de um caso. Através de algoritmos genéticos, sdo propostos
mecanismos de aprendizagem e derivacio de situagoes e agbes. O mecanismo nebuloso
béasico coexiste com o mecanismo baseado em casos, provendo maior flexibilidade ao
modelo. A arquitetura é definida em termos de uma linguagem formal de especificacao,
baseada em ldgica proposicional temporal. Esse tipo de légica prové uma linguagem
abstrata para caracterizar o tempo e para especificar as agoes e escolhas tomadas pelos

diferentes agentes.

Com o objetivo de validar a arquitetura, foi ainda proposto e desenvolvido um
prototipo de um sistema distribuido para o controle de trafego urbano. Trata-se de
uma aplicacdo tipica, mas que envolve inimeras varidveis de fluxo, interacoes entre os

diversos agentes, e eventos imprevistos, tais como acidentes.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2, sao revistos os principios da inteligéncia artificial distribuida, a sua
evolugao, a classificagao de sistemas, e as principais abordagens desenvolvidas. No
Capitulo 3, sao fornecidos os conceitos basicos da légica nebulosa, dos sistemas dis-

tribuidos, dos sistemas baseados em casos e dos algoritmos genéticos. Por tratar-se




de um trabalho que envolve diversas areas, procurou-se fornecer os conceitos bésicos
de cada uma delas, visando fornecer subsidios para o entendimento do trabalho, e nao
uma revisao completa e exaustiva de cada drea. Para isso, as referéncias bibliogrificas
mais relevantes sao citadas. O Capitulo 4 apresenta a proposta para a abordagem In-
teligéncia Computacional Distribuida (ICD), bem como sua especificacdo formal. No
Capitulo 5, é apresentado um sistema distribuido de controle de trafego urbano, de-
senvolvido através dessa nova abordagem. Incluem-se ainda os resultados de simulagao
do sistema e a comparacao com abordagens tradicionais de controle de trafego urbano.
A conclusdo deste trabalto, suas contribuicbes e trabalhos futuros sio apresentados
no Capitulo 6. Finalmente, os apéndices incluem a relagao completa dos graficos de
desempenho para todos os testes realizados, os calculos efetuados para a obteng¢io dos
tempos recomendados para a malha de transito utilizada, bem como os elementos da

teoria de trafego necessarios ao desenvolvimento da aplicacao.




Capitulo 2

Inteligéncia Artificial Distribuida

2.1 Introducao

Frequentemente, a pesquisa em inteligéncia artificial enfatiza abordagens onde um sis-
tema unico centralizado deve resolver seus préprios problemas, com pouco ou nenhum
auxilio de sistemas adicionais. Esse tipo de enfoque, no entanto, encontra limitacdes
para resolver diversas classes de problemas onde é usualmente necessiria a existéncia e
cooperagao de sistemas diversos, em ambiente dindmico. QOutras limitacoes de sistemas
centralizados incluem uma menor capacidade de processamento face ao seu custo, difi-
culdade de modelar e gerenciar todo o conhecimento necessario em um sistema tnico,

e menor tolerdncia a falhas.

A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) é uma 4rea da ciéncia da computagio
que une os conceitos e técnicas da inteligéncia artificial com aquelas relativas ao pro-
cessamento distribuido, visando tratar as limitacGes das abordagens tradicionais. A

IAD pode ser dividida em inteligéncia artificial paralela, a abordagem conexionista de

1}




distribuicdo de dados e de controle, e sistemas distribuidos inteligentes, abordagem de

maior granularidade [16].

Um sistema de TAD pode ser visto como um grupo de entidades inteligentes, deno-
minadas agentes, que interagem entre si. Um agente, segundo Bond {5}, é um processo
computacional com escopo bem definido e com controle local inico. A mteragao entre
os agentes visa possibilitar que o conjunto do seu conhecimento e de suas capacidades
supere suas limitaces individuais, conduzindo potencialmente todo o sistema a obje-
tivos comuns. Assim sendo, cada agente, possuidor de uma visio parcial e imprecisa
do estado e objetivo global do sistema, procura entender, prever e influenciar o estado
global, segundo sua visiao local [46]. Através de comunicagio, os agentes podem trocar

solugoes, tarefas, objetivos e estimativas do estado global do problema.

Virias questdes emergem do estudo da IAD, principalmente quanto &s relacoes e
a comunicagao entre os diversos agentes. A seguir, serio apresentados os principais
conceitos relativos a inteligéncia artificial distribuida, com o objetivo de prover a fun-
damentacao para o entendimento de trabalhos na srea. Serao apresentadas também as
principais abordagens propostas e os principais sistemas desenvolvidos, com o intuito
de ilustrar o seu uso e de refletir seu estado atual, bem como as potencialidades da

pesquisa na area.

2.2 Histdrico

As primeiras idéias sobre processamento concorrente utilizando inteligéncia artificial
surgiram na década de 1950, Elas incluem as teorias de Minsky sobre sociedades de

agentes cooperativos [64] e a conceituagao de modelos de redes neurais [90, 94].

No inicio da década de 1970 foram propostos os sistemas de producao, que se pro-
punham a modelar o processamento computacional a partir do raciocinio humano {83].

Essa abordagem alcan¢ou grande sucesso, e difundiu o uso das regras de produgao,




conhecidas pela forma SE < condi¢do> ENTAQ <agao>, bastante utilizadas em sis-
temas especialistas. De sua evolugdo, surgiram os sistemas blackboard, através do
projeto Hearsay-11 [21, 22, 23, 62]. Os sistemas blackboard podem ser vistos como uma,
evolucao dos sistemas especialistas classicos, onde o conhecimento é segmentado em
modulos, e a cada médulo é associada uma méquina de inferéncia. A comunicagio

entre os modulos dd-se através de uma meméria comum denominada blackboard.

No inicio da década de 1980 foram propostos os sistemas Funcionalmente Corretos
e Cooperativos (FA/C - Functionally Accurate, Cooperative Systemns) [58, 61], onde os
vérios agentes trocavam solugdes parciais para resolver inconsisténcias. Foram ainda
propostos sistemas onde a alocagao de tarefas era baseada em contratos, ou negociacio
entre agentes [1}, como no sistema Contract Net [99]. Outro foco de estudo foram
os atores e sistemas abertos de Hewitt [40], que procuravam identificar os mecanis-
mos de comunica¢ao existentes em uma sociedade de especialistas para a resolucao de

problemas.

Durante a década de 1980 foram refinados os modelos de acao da teoria de multi-
agentes [29] ; de sistemas blackboard, dando origem a arquiteturas mais genéricas, como
osistema AGE (Attempt to Generalize) [84] e com agentes dotados de maior autonomia,
como o DVMT (Distributed Vehicle Monitoring Testbed) [59] ; bem como a teoria de

negociagao e contratos {91,

Mais recentemente, importantes trabalhos vém sendo desenvolvidos, os quais se
agregam as abordagens anteriores, resolvendo muitos de seus problemas, como trans-
missao desnecessaria de mensagens e tratamento de incertezas, aumentando seu escopo
de atuacdo, ou propondo variagdes s estratégias propostas [77]. Como exemplos, temos
a estratégia Partial Global Planning, [17], que é derivada dos trabalhos dos Sistemas
Funcionalmente Corretos e Cooperativos, onde os nés devem utilizar seu conhecimento
local para propor solugdes viaveis para o problema. Tiveram também prosseguimento
os trabalhos com sistemas abertos, com o objetivo de que conduzissem a sistemas

abertos de computacio distribuida ultra-concorrente 139, 41], além de trabalhos sobre




negociagao entre agentes [9, 52|, sistemas blackboard paralelos [89], orientados a objetos

[119], aplicagGes em ambientes reativos (87, 88| e na automacéo industrial [25, 81].

2.3 Classificacao

Algumas formas de classificacao de sistemas de IAD foram propostas, como por exemplo
em [7, 16]. Segundo [16], que apresenta uma forma simples, mas bastante abrangente
de classificagdo, a inteligéncia artificial distribuida pode ser classificada segundo as

seguintes caracteristicas:

o nivel de decomposi¢ao (granularidade) dos processos;
» a distribui¢do do conhecimento;
e os métodos para obter controle distribuido;

® 0 processo de comunicacao.

Quanto & decomposicao, a IAD pode ser dividida em inteligéncia artificial paralela, a
abordagem conexionista (decomposicio em grios mais finos), e sistemas distribuidos
inteligentes (decomposicdo em graos maiores). Em geral, a decomposi¢io em graos
maiores leva a sistemas cognitivamente orientados. A inteligéncia artificial paralela, por
ter caracteristicas proprias, provindas, por exemplo, da influéncia de estudos neurofi-
siolégicos, costuma ser estudada separadamente dos sistemas distribuidos inteligentes
e compée sub-dreas distintas, como a das redes neurais. A énfase deste trabalho é

relativa aos sistemas distribuidos inteligentes, de maior granularidade.

Os sistemas distribufdos inteligentes podem ser compostos por agentes que pos-
suem conhecimento restrito (de curto espectro) ou conhecimento mais abrangente. No
primeiro caso, compdem sistemas com fontes de conhecimento distribuidas e no segundo
caso, os sistemas para resolucio distribuida de problemas. A Figura 2.1, extraida de

[16] ilustra essa classificacdo.




Inteligéncia

Artificial
Distribuida
Inteligéncia Sistemas
Artificial Distribuidas
Paralela Inteligentes
Fontes de Resolugiio
Conhecimento Distribuida de
Distribuidas Problemas

Figura 2.1: Classificacao de sistemas em IAD

Os métodos para obter controle distribuido podem ser vistos em fungéo de trés carac-
teristicas: a cooperacdo entre os agentes ; a sua organizacao, visto que cooperam de
alguma forma ; e como a cooperacao é obtida. Cooperagdo, segundo [100] é um método
a ser utilizado quando os agentes possuem conhecimento distinto, a fim de minimizar
a comunicagéo, permitir o balanceamento de carga de processamento e distribuir o
controle, mantendo o comportamento coerente. Em [61], é sugerido que a cooperacao
se deve & necessidade de manipular incertezas no controle, que ocorrem quando a dis-
tribui¢do da informacdo de controle difere daquela onde as decisdes de controle sio
tomadas. A organizagdo entre os agentes de um sistema pode variar desde grupos
totalmente livres {que podem também ser chamados de times ou comités), onde nao
existe hierarquia explicita de controle, até relacdes do tipo mestre-escravo. Associado
& organizacao, existe também o conceito de coeréncia, que indica o quio adequadas sdo
as acoes individuais dos agentes aos objetivos globais do grupo. Finalmente, a dinamica
refere-se a como a cooperagio ¢ obtida. Ela pode ser obtida através de organizagoes
estdticas, onde os problemas de coeréncia devem ser resolvidos através da comunicacao,

ou organizagoes dindmicas, deixando que a estrutura de controle seja modificada du-




rante o processo de resolucido de problemas, adequando-se as novas situacoes.

As formas de comunicacao podem ser vistas a partir de trés caracteristicas: o
paradigma de comunicagao, o contetido da informacio transmitida, e os protocolos uti-
lizados para prover efetivamente a comunicacio. H4 dois paradigmas bésicos que os
agentes de um sistema podem utilizar para comunicacio: a memoéria compartilhada e
a transmissao de mensagens. O modelo de memdria compartilhada mais comumente
utilizado é o modelo blackboard. No caso da transmissio de mensagens, o conteudo
das mensagens transmitidas pode ser avaliado por sua correcao, relevancia, tempo-
rariedade e completeza. A correcio refere-se A exatidio da informacdo ; a relevancia,
& consisténcia da informagio em relagao ao que ja é conhecido : a temporariedade
refere-se a quanto o destinatdrio serd afetado pela mensagem ; e a completeza indica
o quanto da informagio é enviado. Por fim, existem intmeros protocolos de comu-
nica¢ao que podem ser utilizados: a comunicagio pode ser feita, por exemplo, através
de protocolos-padrio de redes, transacdes, sincronizacio, seletivamente (mensagens
para destinatarios especificos), sob demanda (somente com requisicao de algum outro

agente), e broadcast (para todos os agentes).

2.4 Abordagens

As abordagens propostas na area de IAD definem os varios caminhos e possibilidades
de estudo, incluindo seus tdpicos, desenvolvimentos e classes de aplicagio que podem
ser exploradas. Refletem, assim, o estado da arte na area, a partir do qual pode-se
introduzir novos conhecimentos, ou desenvolver novos meétodos, técnicas ou aborda-
gens. A seguir seréo apresentadas as abordagens mais significativas propostas para a
inteligéncia artificial distribuida, e alguns dos principais sistemas desenvolvidos a partir

delas.
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2.4.1 Sistemas Blackboard

Blackboard é um paradigma de resolucio de problemas em inteligéncia artificial dis-
tribuida capaz de utilizar o conhecimento de vérios agentes, denominados fontes de

conhecirnento, para solucionar um problema comum.

Na arquitetura blackboard, ilustrada pela Figura 2.2, diversas fontes de conheci-
mento (FC) podem cooperar na formacio e modilicacdo do estado da solugdo do pro-
blema. O processo de formacio da solucao é incremental, sendo que ela e as estratégias
para a sua formacdo podem ser avaliadas, trocadas ou abandonadas a qualquer mo-
mento. Além disso, as fontes de conhecimento contribuem oportunisticamente para a
resolucao do problema, pois elas tém acesso permanente ao estado da solugdo, podendo
alterd-lo no momento mais oportuno, isto é, quando sua a¢do tiver maior impacto na

temporariedade e completeza do estado da solugio.

™) ¢
N [ Fc
- [ ] N
AN AN »LFC
T AT A
o ® @ * @ ‘ ‘ ~Z
blackboard Controle :l
Dadas Controle

— fluxo de dados
.......... fluxo de cantrale

Figura 2.2: Exemplo de arquitetura blackboard

O modelo blackboard pode ser visto como uma evolugao dos sistemas especialistas
cldssicos onde o conhecimento é segmentado em médulos, e a cada médulo é associada
uma maquina de inferéncia. A comunicacio entre os médulos se dé através de uma

memoéria de trabalho comum, denominada blackboard.
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Este modelo é composto pelas fontes de conhecimento e pelo blackboard propria-
mente dito. Desta forma, ndo hi qualquer componente de controle nele especificado
120]. O modelo apenas determina a organiza¢ao do dominio do conhecimento, as en-
tradas e as solugdes parciais necessarias para a solucéo do problema. O conhecimento a
ser aplicado é baseado no estado da solugao. As fontes de conhecimento atuam quando

puderem contribuir em sua solucéo, dinamicamente.

O dominio do conhecimento necessirio para a solugao de um problema é parti-
cionado entre as fontes de conhecimento, que podem modificar o blackboard e as estru-
turas de controle (que também poderao estar no blackboard). O blackboard sé é modi-
ficado pelas fontes de conhecimento, e todas as modificagoes sio explicitas e visiveis.
Na maioria dos sistemas, as fontes de conhecimento sao auto-ativadas. Neste caso,
elas devem conhecer as condi¢bes nas quais poderao contribuir para a solucio do pro-
blema. Outra possibilidade é nao haver pré-condig¢bes para a ativacdo, como no sistema
CRYSALIS [104]. Neste caso, os médulos de controle sio representados por fontes de
conhecimento, que executam uma selecéo para a ativacao das fontes. Elas podem ainda
ser representadas por conjuntos de regras de producio, como no sistema AGE [84] ; ou

por uma \inica regra, como no sistema SACAP [65].

O blackboard é uma estrutura de dados que consiste de objetos (elementos) do espaco
de solugoes. Seu objetivo é servir como um meio através do qual as fontes de conhe-
cimento interagem e conduzem & formacao incremental de uma solucao. Constitui-se
de dados de entrada, solucbes parciais, alternativas, solugdes finais, e opcionalmente,

dados de controle. Tradicionalmente é organizado de forma hierarquica.

Para monitorar e disciplinar o acesso paralelo ao blackboard, que é comum &s diversas
fontes de conhecimento, foi introduzida uma estrutura de controle. Essa entidade é
responsavel por gerar as decisoes estratégicas que irdo conduzir & solucao do problema.
Muitas vezes, pode resumir-se a um escalonador sincrono, ou ser composto por uma
colegao de fontes de conhecimento, como no sistema CRYSALIS. O controle (ou por

vezes, uma fonte de conhecimento) é responsavel por reconhecer quando o processo de
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resolugdo chegou ao final: uma solucio satisfatéria foi encontrada, ou o sistema péra

por falta de conhecimento ou dados.

O sistema blackboard HEARSA Y-I] [21, 22, 62], da década de 1970, tinha o intuito
de reconhecer e produzir sons da fala humana. O problema apresentava duas dificul-
dades principais: a falta de exatiddo nos dados de entrada, isto &, o desvio entre a
frase que se pretendeu dizer e a recebida pelo sistema, e a imprecisio das regras de
compreensao da fala. O blackboard foi estruturado hierarquicamente, sendo que suas
construgoes variavam das frases e palavras aos fonemas que as formariam. Além disso,
armazenavam-se no blackboard diferentes hipSteses para as falas, e assim, as solugoes
alternativas encontradas. As fontes de conhecimento foram implementadas através de
regras de producéo, enquanto que o controle era efetuado através de um monitor que
acompanhava as alteracdes feitas no blackboard, e um escalonador que calculava priori-
dades para as atividades. O sistema HEARSAY-1I contava com trés tipos de estratégias
para gerar as solugbes parciais: top-down, bottom-up, e teste de hipdteses. Segundo essa
iltima estratégia, uma fonte de conhecimento testava as hipdteses geradas por outra
fonte de conhecimento. Havia entdo um confronto entre essas hipéteses com elementos
de uma base de conhecimento, determinando se as hipéteses em questao eram ou ndo
aceitdveis para aquela situagdo. Com isso, pretendia-se evitar a explosao combinatoéria

das hipdteses, que poderia ser gerada pelas estratégias top-down e bottom-up.

Qutro sistema importante foi o sistema HASP {85]. Seu objetivo era o de identificar
a presenca de submarinos e navios em uma certa drea do oceano, através de hidrofones
colocados na drea de observacio e conhecimento sobre embarcacoes amigas, inimigas
e comerciais. Além das estratégias top-down e bottom-up, foi utilizada uma estratégia
dirigida a ilhas (de solucio). Segundo essa estratégia, as solugdes parciais mais seguras

eram exploradas, dando origem a outras solugoes seguras e mais complexas.

Dentre os muitos sistemas blackboard propostos, podemos destacar ainda o CHRY-
SALIS [104], cujo objetivo era identificar a estrutura molecular de proteinas. Esse

sistema fol importante por introduzir duas estruturas de blackboard ao invés de uma
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como nos projetos anteriores. O sistema AGE (Attempt to Gleneralize) [84] foi uma
tentativa de produzir uma ferramenta para auxiliar no desenvolvimento de outros sis-
temas blackboard, assim como o HEARSAY-III [23], o BB1 [38] ¢ 0 GBB (Generic
Blackboard) [12], que o seguiram. Baseados nos sistemas anteriores, surgiram sistemas
orientados a objetos, como o BLOBS [119], concorrentes como o POLIGON [89], e
variagoes, como o ASTUTO {66, 67, 68, 69|, que construfa suas solucgdes utilizando um

modelo relacional de dados.

2.4.2 Sistemas Funcionalmente Corretos e Cooperativos

A principal caracteristica dos Sistemas Funcionalmente Corretos e Cooperativos (Func-
tionally Accurate, Cooperative) - FA/C [61, 58] é que todo seu processo de resolugio
de problemas se dd na presenca de incertezas. Esses sistemas lidam com dois tipos
de incertezas: incertezas nos dados e incertezas no controle. As incertezas nos dados
sado relacionadas & correcdo, 4 completeza e A relevancia dos resultados de cada agente
em relagédo aos dados recebidos dos outros agentes. As incertezas no controle sao rela-
cionadas a escolha da tarefa mais apropriada para execucéo, dentre todas as possiveis
alternativas. Para resolver inconsisténcias e obter solugoes satisfatorias, a resolucio
de erros nesta abordagem ¢ parte integrante do processo de resolugao de problemas e,

para isto, os agentes devem trocar esbogos de resultados parciais.

O objetivo desta abordagem é que os agentes cooperem entre si, mesmo possuindo
informagdes limitadas e inconsistentes sobre as atividades dos outros agentes, como
critérios diferentes para a escolha de atividades a realizar, conhecimento conflitante
sobre estratégias gerais de resolugao do problema, e eventualmente, erros de hardware

e saftware.

Este modelo foi desenvolvido visando limitar a comunicacao necessaria para supor-
tar certas aplicacoes computacionais distribuidas, como no reconhecimento de avides
através de uma rede de sonares. O modelo seria util para aplicagbes onde nao fosse

possivel decompor o problema em uma série de subproblemas, com distribuicao ade-
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quada da informagao, conhecimento, processamento e capacidade de comunicacao entre
os agentes. O principal desafio para esta abordagem era como estruturar as interacoes
cooperativas entre os agentes, minimizando os custos de comunicacao, e ainda assim
gerar respostas aceitiveis em tempos razoaveis. Assim, as aplicacbes deveriam ser

estruturadas da seguinte forma:

» Os agentes deveriam resolver subproblemas interdependentes, de grande granu-

laridade;

» Os agentes deveriam ser capazes de gerar soluces parciais de alto nivel, apesar

da presenca de informacoées incertas e incompletas;

¢ Os agentes deveriam resolver parcialmente as inconsisténcias e incertezas, basea-

dos nas solugdes parciais recebidas dos outros agentes.

Essa forma de resolucio deveria produzir resultados parciais cada vez mais completos,
resolvendo as incertezas e comparando as solugoes alternativas. Desta forma, os erros
introduzidos por informagoes incompletas, inconsistentes ou ultrapassadas, seriam re-
solvidos através das trocas assincronas de resultados parciais entre os agentes. Essa
énfase na resolugao de inconsisténcias aproxima muito este trabalho de outros trabalhos
de negociagdo em resolucio distribuida de problemas, tais como [9, 52|, manutencao
distribuida de consisténcia [14], e sistemas abertos [39], que serdo apresentados na

Secao 2.4.5.

O processo de resolugio cooperativa é baseado em trés tipos de interdependéncias
entre as solugées parciais: solucoes envolvendo areas sobrepostas devem ser (ou tornarem-
se) consistentes, hipéteses miltiplas que possam estender solucoes de outros agentes
devem também ser consistentes, e os agentes devem ser capazes de encontrar evidéncias
externas quando suas hipéteses estiverem incertas e interagirem com kipdteses de ou-

tros agentes,
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Alguns requisitos se mostram necessarios para uma operagao adequada do modelo:

¢ Operacao assincrona, onde nio se possa assumir que toda informacao necesséria

para completar uma computagao esteja disponivel sempre que necessario;

o Exploragao de restricoes de solugdes parciais para resolver subproblemas com
areas sobrepostas. Isso pode envolver um processo de inferéncia potencialmente
complexo, podendo englobar o uso de conhecimento sobre os agentes e sobre a

comunicacio realizada;

¢ Representacio e raciocinio sobre incertezas nas solugdes parciais. Isso pode en-
volver a manipulacdo de multiplas solugdes parciais alternativas para julgar a

probabilidade das solu¢des parciais estarem corretas;

e Os agentes devem ser capazes de comunicar entre si, reconhecendo informacoes
redundantes ou ultrapassadas, e serem capazes de distribuir adequadamente a
carga de processamento entre eles de forma a minimizar sua ociosidade. En-
tretanto, algoritmos para controle cooperativo sio muito complexos, porque os

agentes tém visdes incompletas, ultrapassadas ou incertas dos seus similares.

Os experimentos de validacdo para o modelo envolvem aplicacoes na area de in-
terpretagao distribuida, utilizando arquiteturas blackboard. A primeira aplicacao im-
portante envolveu uma implementacio distribuida do sistema Hearsay . Haviam trés
agentes que eram sistemas Hearsay completos, e que recebiam continuamente dados
acusticos. Fles trocavam solugtes parciais envolvendo areas sobrepostas, de forma a
terem sempre solucbes alternativas. Os primeiros experimentos mostraram que o sis-
tema obtinha o mesmo desempenho da versao centralizada do sistema, mas os agentes
nao conseguiam comportamento coerente: os agentes transmitiam informacoes nao
relevantes ou em instantes inadequados, o que "distraia” os outros agentes, Esses pro-
blemas foram atribuidos aos agentes, por serem excessivamente auto-dirigidos, isto é,

nao haverem formas explicitas de cooperacéo.
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Figura 2.3: Arquitetura do sistema DVMT

A segunda aplicacao importante foi com o sistema DVMT (Distributed Vehicle
Monitoring Testbed) [60), ilustrado pela Figura 2.3. Esse sistema tornou-se o principal
ambiente para as experiéncias realizadas com o modelo. Podem ser identificadas trés
fases na evolugao dos mecanismos de controle. Na primeira fase, buscou-se a integracao
do controle dirigido a dados e a objetivos. Os objetivos foram representados explicita-
mente, e assim que os dados eram alterados, gerava-se um conjunto de objetivos que
representava os resultados potenciais que poderiam ser obtidos a partir das novas in-
formacgoes. Os objetivos eram representados em cada agente através de uma estrutura
de objetivos parciais, que representavam aqueles a serem alcancados a curto prazo, e
eram transmitidos para outros agentes. Os agentes modificavam dinamicamente suas
representacoes de objetivos, buscando obter maior coeréncia em suas atividades. Para
a segunda fase, tentou-se eliminar as incertezas nas decisdes de controle. No entanto,
isso implicava que as decisGes deveriam ser constantemente reavaliadas, devido is novas
informacdes geradas durante o processo de resolucio. Os custos para eliminar essas
incertezas seriam altos demais, especialmente para sistemas grandes ou complexos.

Optou-se entdo por uma estratégia com dois niveis de decisio: o primeiro, organiza-
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cional, referindo-se as decisbes que ndo necessitariam ser constantemente reavaliadas
para obter desempenho razodvel ; e o segundo, a nivel de agente, referindo-se as de-
cisdes tdticas, que deveriam ser constantemente reavaliadas. Para atingir um objetivo,
os agentes negociavam com outros agentes conflitantes e que também poderiam atin-
gir aquele objetivo, tentando resolver os seus conflitos, Na terceira, fase, utilizou-se
de conhecimento organizacional para melhorar a cooperagao entre os agentes. Esse
conhecimento era utilizado para definir estratégias de cooperac¢ao e organizacao, tal
como organizar os agentes hierarquicamente. Desenvolveu-se uma técnica denominada
partial global planning [17, 18], onde cada agente construia e mantinha uma visio de
seus objetivos de curto prazo. Cada agente selecionava uma ordem para atingir seus
objetivos, e estimava quanto tempo levaria para atingi-los, além da qualidade esperada

para os resultados.

A abordagem evoluiu consideravelmente desde a sua proposta inicial de 1981, em-
bora muitas questdes ainda permanecam abertas. Dentre estas questoes, destaca-se a
manipulacao de informagdes para controle em tempo-real, crucial para sua aplicagao

pratica.

2.4.3 Redes de Contrato

O protocolo de Redes de Contrato (Contract Nets) [99, 100] é um dos que mais influ-
enciaram a inteligéncia artificial distribuida. Segundo este modelo, os agentes utilizam
o protocolo para firmar contratos que estabelecem a alocacio de tarefas no sistema. A
contratacao envolve trocas de informacoes entre as partes envolvidas, uma avaliacao da
informagéo por cada agente, baseada em sua prépria perspectiva, e um acordo. Segundo
esse protocolo, as partes discordantes podem retirar-se da negociacao, ao contrario dos

protocolos de votacio, onde todos devem sujeitar-se as decisdes da maioria.

Segundo o protocolo de Redes de Contrato, os agentes coordenam suas atividades
através de contratos, para atingir seus objetivos. Os contratos sao firmados segundo

a estratégia top-down. Em cade estdgio, um agente gerente decompoe seus contratos
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em subcontratos, que devem ser cumpridos por agentes empreiteiros. Esse processo
envolve um protocolo onde sio realizadas ofertas para estabelecer quais agentes irao
realizar tais subcontratos. Esse processo de decomposicdo continua até que os nds
possam concluir seus contratos sem assisténcia. Como resultado, obtém-se uma rede

de relagdes de controle entre gerentes e empreiteiros, distribuida pela rede.

To: * (broadeast)
Andncio de tarefa From: 25
Typa: Task asmouncemant
N Contract: 22.3-1
: 1 Task abstrantion:
Nz —s Nyz Task type signal
: Position lat 47N long 1 7E
“ Ny Elighility Specification:

Must-have semsor
Must-have position avea 4
Bid specification:
Position lat long
Every sensor name type
Expiration Time: 28 1730Z Feb 1979

Propnsta To: 25 Signal task armouncement
From: 42
Typa: Bid X To: 42
Nase—Na o 2231 Decisio From: 25

Hoda abstraction: Nzg — Na Type: Award
Position: lat 82N long SW Contract: 22-3-1

Sensor name S1 type § Task specification:

Sensor name 52 type § Sensor name 51

Sersor mama T1 typa T Sexsor name 52

Signal task bid Signal task award

Figura 2.4: Exemplo de trocas de mensagens nas Redes de Contrato

Antes que uma contratacio possa comecar, um gerente deve identificar uma tarefa
a ser alocada. Tipicamente, um gerente, ao receber uma tarefa complexa, a decompoe
em pequenas tarefas de forma pré-determinada. A seguir, uma tarefa é anunciada
na rede, e os nds que estiverem ociosos no momento recebem e avaliam o antncio.
Os nés com recursos, habilidades e conhecimento apropriados, enviam propostas ao
gerente, indicando seu grau de adequacao para realizar a tarefa. Apéds algum tempo, o
gerente avalia as propostas recebidas e designa o né que devers realizd-la. Finalmente,
o gerente e 0 empreiteiro trocam informacées sobre a tarefa e o seu progresso ate que o
empreiteiro termine e envie os resultados da tarefa ao gerente. Um exemplo de trocas
de mensagens realizadas para o antncio, proposta e decisao do né que ird realizar uma

tarefa sdo mostradas pela Figura 2.4.
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O protocolo de Redes de Contrato prové formatos padronizados para as mensagens
e uma comunicacao estruturada, isto é, os nds conhecem a ordem das mensagens que
devem trocar para gerar os contratos. Contudo, um gerente deve utilizar conhecimento
sobre uma determinada aplicacdo para decidir quais tarefas contratar, como descrever
uma tarefa a ser anunciada, para onde enviar os anincios, e como escolher os melhores
empreiteiros. Os empreiteiros devem ser capazes de interpretar as exigéncias da tarefa
a partir de seu anincio, e de decidir se, e como vai enviar uma proposta para a tarefa.
O protocolo nao inclui o conhecimento dependente da aplicagao necessirio para tomar
essas decisOes, provendo apenas a linguagem a ser utilizada pelos nés para trocar

informacoes.

2.4.4 Atores e Sistemas Abertos

O modelo de Atores foi desenvolvido com o intuito de encontrar uma linguagem com
invocagao de primitivas dirigida a padrdes [41]. Em uma linguagem dirigida a padrées,
um padrao representa o que se estd buscando (estabelecer ou utilizar), e atua como
uma notificacdo do processamento a ser realizado. As primeiras pesquisas consistiram
em identificar primitivas para os atores, e especificar leis que poderiam ser validas
para as suas computagoes [40]. Essas leis estabelecem quais eventos podem ocorrer e
como eles se relacionam, A computagio no modelo é realizada por atores que enviam

mensagens uns para 0s outros.

Para enviar uma mensagem a um ator, é necessario conhecer o seu handle, que
¢ uma espécie de endereco 16gico. Uma vez conhecido esse endereco, serd sempre
possivel comunicar-se com aquele ator, mesmo que ele mude de endereco fisico. Quando
um ator recebe uma mensagem, suas acoes sdo determinadas segundo o modelo de
comportamento que estiver sendo utilizado por ele, podendo tomar decisdes locais, criar
novos atores, enviar mensagens ou alterar seu modelo de comportamento, conforme

ilustra a Figura 2.5,

O modelo de atores constituiu uma base para a proposta dos sistemas abertos
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Quando um ator recebe ele pode, concomrentements,...
una mensagem ... ATOR1 ; ATOR1
r é 1

H criar novos alores,...
ATORZ

; etyviar
: mensagens
: a outros

- i atores,...
T

~, | ¢¢specificar umnovo
H compotiamento pars trafar
2§ proximas mengagens,

Figura 2.5: Respostas possiveis a uma mensagem

de computagdo distribuida ultra-concorrente [39, 41], que serviriam para as préximas
geragGes de hardware concorrente. Nesses sistemas, a informacao dos diferentes atores
pode ser inconsistente, incompleta ou incorreta. Eles estio sujeitos a resultados inde-
terminados de suas operagoes devido & concorréncia e & possibilidade de chegada de
novas informacdes a qualquer instante. Além disso, lidam com grandes quantidades de
informacgao e, para trati-las, devem explorar massivamente a concorréncia. O modelo
de atores é caracterizado pelo indeterminismo, assincronismo, controle descentralizado,

presenca de informacées inconsistentes e operacao continua.

2.4.5 Outras Abordagens

Virias outras abordagens foram propostas para a inteligéncia artificial distribuida.
Algumas delas obtiveram destaque por serem extensoes ou variagoes das anteriormente

apresentadas, enquanto outras, por apresentarem idéias ou conceitos novos.

* A Negociagido Multi-Estigios [8, 9] é uma extensdo do protocolo de Redes de

Contrato, onde se propde uma outra forma de negociacao para alocacio de tare-
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fas. Considera-se uma classe de problemas de alocacio de tarefas, denominada
problema de satisfagio distribuida de restricdes. Nesses problemas, existe um
conjunto coordenado de agdes para atingir os objetivos da rede, mas cada né
possul recursos limitados e insuficientes para atingi-los sozinho. A combinacao
das restricoes locals quanto aos recursos, e a necessidade de coordenacao entre os
nés dd origem a um conjunto complexo de restrigdes globais interdependentes. Os
nos tentam determinar agoes locais para alocar os recursos da rede, e trocam essas
informacoes iterativamente. A cada iteracio, os nés identificam se as suas acoes
escolhidas violariam as intencoes dos outros nés. Os nds devem trocar informacgdes
suficientes para obter uma configuracéo de tarefas que satisfaga suas restricoes,
Um outro modelo de negociagao multi-estdgios é proposto em {101, 102]. Neste
caso, utiliza-se um modelo de negociagio fundamentado no raciocinio baseado
em casos para dirigir o processo de negociacao. Armazenam-se as negociagoes
passadas para que sejam aplicadas nos casos futuros. Caso essa estratégia nao
funcione, aplica-se uma andlise de preferéncia multi-atributos para a escolha da
decisao mais aceitdvel para os outros agentes. Os agentes revisam dinamicamente

os seus objetivos, armazenando um histérico com as decisdes passadas.

No modelo de Negociagao para Controle de Trifego Aéreo [6], o objetivo é o de
permitir que cada né (aeronave) construa um plano de véo que o mantenha a
distancias apropriadas das outras aeronaves, além de satisfazer outras restricoes
de vo (como dirigir-se ao local desejado com consumo minimo de combustivel),
Destaca-se no modelo a politica de centralizacio de tarefas. Segundo essa politica,
quando houverem aeronaves em situacdes potencialmente conflitantes, uma delas
serd escolhida para solucionar o conflito. Essa aeronave deve agir entdao como
um planejador centralizado que especifica as acdes concorrentes de todas as ae-
ronaves. A presenca da distribuicio estd no estabelecimento da aeronave que
ird realizar o planejamento. Os resultados obtidos indicam que normalmente a
melhor estratégia é escolher o né com mais conhecimento, exceto em situacoes
muito complexas, quando a melhor alternativa seria escolher a aeronave com

maior flexibilidade para manobras.
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¢ No Planejamento Multi-Agentes, os nds constréem um plano que especifica suas
acoes e interacoes futuras. O plano é construido através de trocas de informacao
atraves da rede de comunicacio. Um ou mais agentes retém a posse desse plano,
que indica as acdes e interacdes de todos os nés, por todo o periodo de atividade
do sistema. Os agentes que detém o plano identificam e evitam possiveis conflitos
e duplicagbes de esforo, antes que eles possam ocorrer. Além disso, o plano es-
pecifica exatamente que acdes os nés devem tomar e quando. Existem abordagens
centralizadas e distribuidas. Em [30], propde-se uma estratégia onde inicialmente
sao estabelecidos os planos individuais dos nés. Um né centralizador coleta e
analisa os planos individuais a fim de identificar possiveis interacoes e conflitos
envolvendo recursos limitados. Ele também estabelece regides criticas, ou seja,
seqléncias de agbes que levam a conflitos, e insere comandos de comunicagao
nos planos, de forma que os nés possam sincronizar suas acoes apropriadamente,
evitando os conflitos. Essa estratégia é similar  politica de centralizagdo de tare-
fas do modelo de Negociacio para Controle de Tréfego Aéreo. Nas abordagens
distribuidas, a idéia bdsica é prover a cada agente os modelos dos planos dos
outros agentes. Um planejador distribuido hierdrquico é apresentado em [11],
onde o planejamento se d4 por niveis. Os nés constréem modelos dos outros nads,
e constréem também planos locais para cada nivel de detalhe, tentando resolver
os conflitos. Uma outra abordagem distribuida permite que os nods intercalem
planejamento e agoes, ao invés de terem que estabelecer um plano completo
antes de executar as acbes. Nessa abordagem, chamada de partial global planning
[18, 17], 0s nds tentam obter coordenagao a partir de sua visio atual (e parcial)
do sistema. Cada né constréi um plano de curto prazo contendo os objetivos
que espera atingir, além da qualidade da solucdo e dos prazos esperados para
atingi-los. Os agentes trocam esses planos (também chamados de visGes) e os
combinam, obtendo planos de maior escopo e maior confiabilidade. Os planos

sao entao delegados aos agentes através do modelo de Redes de Contrato.

¢ A estrutura organizacional reflete o padrao da informacao e dos relacionamentos

de controle, e a distribuicao do conhecimento e habilidades entre os néds. Nos
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trabalhos com os Sistemas Funcionalmente Corretos e Cooperativos, defende-se
que nao é realistico desenvolver politicas suficientemente flexiveis e eficientes, com
comunicagao restrita, e a0 mesmo tempo tomar todas as decisdes para cada né da
rede. Os nés devem decidir sobre suas préprias atividades, baseados em sua visio
atual do sistema, utilizando conhecimento organizacional sobre o seu papel e o
papel dos outros nds na rede para orientar suas decisdes. As Redes de Contrato
também provéem formas de estruturacéo, onde os nés organizam-se na forma
gerente-empreiteiro para a resolugdo de problemas. A Metéfora da Comunidade
Cientifica [56] apresenta um modelo onde os nés depositam questdes (objetivos)
e respostas (resultados) em um arquivo acessivel a todos. Tenta-se organizar
o sistema analogamente & estrutura da comunidade cientifica, A presenga e o
acesso as informagoes depositadas no arquivo permitem que Varios nos processem

questoes ja tratadas por outros nds, buscando novas e melhores solucoes.

2.5 Resumo

A inteligéncia artificial distribuida é uma area vasta e complexa, compreendendo di-
versas formas de organizagio e interacio entre agentes computacionais. A grande
abrangéncia da IAD traz, per si, grande complexidade aos trabalhos da area, que por
vezes sao desenvolvidos ao longo de décadas, sem que consigam envolver toda as com-

plexidades de um modelo de organizacio e interagio entre entidades distintas.

Nesse capitulo, foram apresentados os conceitos basicos de JAD com uma revisio
de sistemas da érea, os quais, embora nio contemplem toda a complexidade possivel,
provéem mecanismos para estudar sistematicamente os trabalhos existentes. Foram
também apresentadas varias abordagens para sistemas de 1AD, proporcionando uma
idéia da abrangéncia do tema, da complexidade envolvida e do universo ainda a ser

estudado,
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No préximo capitulo sera apresentada, sucintamente, uma introducio as outras

ireas de conhecimento que compdem o presente trabalho.
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Capitulo 3

Fundamentacao Tedrica

3.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos bisicos da teoria dos conjuntos nebulosos,
dos sistemas distribuidos, dos sistemas baseados em casos, e dos algoritmos genéticos,
Néo se pretende aqui apresentar uma revisao completa e exaustiva, mas introduzir de

forma resumida seus aspectos mais importantes, utilizados na seqiiéncia deste trabalho.

3.2 Teoria dos Conjuntos Nebulosos

A teoria dos conjuntos nebulosos teve inicio em 1965 com trabalhos de Lotf Zadeh
[112, 114], tendo sido posteriormente desenvolvida por véarios pesquisadores. A teo-
ria dos conjuntos nebulosos oferece uma alternativa formal para a representacao do
raciocinio humano, que envolve imprecisdes e incertezas. Através da légica conven-

cional, acostumamo-nos a classificar os objetos através de categorias pré-determinadas,
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induzindo & dicotomia do tipo falso ou verdadeiro, par ou impar, certo ou errado. Isso
certamente nao é suficiente para representar a forma como pensamos ol tomamos de-
cisdes. Na verdade, o pensamento humano, segundo {48, nem sempre é bindrio e talvez
raramente o seja. Muitas vezes encontramos classes de objetos que nao sao definidas
precisamente, como a dos homens altos, dos carros econémicos, das matrizes esparsas,
dentre muitas outras. Tais conceitos, apesar de imprecisos, tém um significado dbvio
considerando-se um determinado contexto; eles-sio utilizados em situagoes reais para o
raciocinio, o planejamento e a tomada de decisdes. Na teoria dos conjuntos nebulosos,
a nogao basica de conjunto é modificada, permitindo que os graus de pertinéncia ao

conjunto tomem valores em um conjunto M {49].

Definicao 1 Sejam E um conjunto, enumerado ou nao, € seja x um elemento de E.

Entao um conjunto nebuloso A de F € um conjunto de pares ordenados

(x,pa(z)),Vz e E,

onde pa(z): E — M € uma fungdo de pertinéncia (ou caracteristica), com valores
em um conjunto ordenado M, e indica o grau ou indice de pertinéncia de x em A. M

€ chamado de conjunto de pertinéncia.

Se M={0,1}, o conjunto nebuloso A é entendido como um conjunto convencional.
As fungGes p14 sdo, neste caso, funcgdes com valores bindrios; pa{z) : E — {0,1}.

Freqiientemente M é considerado como o intervalo unitério.

Assim, a nocao de conjunto nebuloso é ligada & nogdo clissica de conjunto, per-

mitindo o estudo de conceitos imprecisos usando estruturas mateméticas precisas.

Muitas das propriedades das operacdes com conjuntos classicos sao também satis-
feitas pelos conjuntos nebulosos, como as da comutatividade, associatividade, distribu-

tividade e idempoténcia.
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Um tépico de grande interesse na teoria dos subconjuntos nebulosos é a selecido de
operadores apropriados para a inclusao, intersecio, unido e complemento de subcon-
juntos, que representem uma generalizagio para o ambiente nebuloso dos operadores

de conjuntos cldssicos. Essas operacoes foram originariamente definidas como:

¢ Inclusao. Sejam F um conjunto e M seu conjunto de pertinéncia associado, e

sejam A e B dois subconjuntos nebulosos de E. Diz-se que A estd contido em B

se

Vr € E: pals) < pp(z)

sendo denotado por

AC B.

e Igualdade. Sejam £ um conjunto, M um conjunto de pertinéncia, e sejam A e

B dois subconjuntos nebulosos de E. Diz-se que A e B sdo iguais se e somente se

Vo € E:pa(z) = pp(x)
sendo denotado por
A=B.

Se existir pelo menos um r tal que a igualdade p4(z) = pp(z)nio for satisfeita,

diz-se que A e B nao sio iguais, sendo denotado por

A+ B.

e Complementagio. Sejam F um conjunto, M=[0,1} um conjunto de pertinéncia,
e sejam A e B dois subconjuntos nebulosos de E. Diz-se que A e B sido comple-

mentares se
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Ve € B pp(z) =1~ pa(z)

sendo denotado por

B=AouA=1H.

Obviamente, temos que

|

= A,

¢ Intersecao. Sejam F um conjunto, M um conjunto de pertinéncia, e sejam A e

B dois subconjuntos nebulosos de £. Define-se a intersecao

ANBKB

como o major subconjunto nebuloso contido em A e B ao mesmo tempo. Isto é,

Vo € B panp = MIN(pa(z), pp(z)) = palz) A pple).

¢ Uniao. Sejam E um conjunto, M=[0,1] um conjunto de pertinéncia, e sejam A

e B dois subconjuntos nebulosos de £ Define-se a uniao

AUB

como © menor subconjunto nebuloso contido em A e B ao mesmo tempo. Isto é,

V€ E: pasp = MAX (ua(z), up(z))

ouVz € E : piaup = pa(z) V up(z).

Para a determinag¢do de outros operadores adequados para essas operagOes, além
dos convencionais(min, max e complemento de um), foram definidas generalizacoes dos

operadores de unido e intersecio, onde se destacam as T-normas e T-conormas [92].
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Definigao 2 Um operador N : [0,1] —[0,1] € chamado um operader de negacéo se

i) N(1) = 0 e N(O) = I
1) € involutivo
N(N(a)) = a

ii1) € de ordem reversa

se a > b entao Nfa) < N(b)

E importante observar a diferenca entre o operador de negacio e de anténimo de
um subconjunto nebuloso. O anténimo relaciona conceitos como alto-baixo, quente-
frio, grande-pequeno, enquanto que a negacéo relaciona conceitos como alto-nao_alto,
baixo-nao_baixo, quente-ndo.quente. Se A é um subconjunto nebuloso definido sobre

o conjunto base X, e X é um conjunto ordenado
X ={z1,29,..., 20}
onde z,; > z; quando J > i entdo o anténimo A pode ser definido [109] por

Alz;) = Alzn—ji1).

3.2.1 Elementos da légica nebulosa

A légica nebulosa [113, 116] surgiu com o principal objetivo de modelar o raciocinio e

a tomada de decisoes racionais em ambientes com incertezas e imprecises.

A légica nebulosa pode ser vista como uma extensio da, légica multivalorada, em-
bora manipule modelos aproximados ao invés de modelos precisos. Ela prové métodos
para representar o significado de quantificadores nebulosos, como "a maioria”, "al-

guns”, "freqiientemente”, e predicados modificadores nebulosos e nio nebulosos, como
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}
“kum
1.0 baixa média alta altissima
i} .65 175 1.85 1.95 Estatura (m)

Figura 3.1: Representacio da varidvel lingiiistica Estatura

L2 By

nao”, "muito”, "mais ou menos”, "um pouco”, "extremamente”, ... Isso introduz ao
conceito de wvaridveis lingiisticas, cujos valores sio palavras ou sentencas de uma hin-
guagem natural. Por exemplo, "Estatura” é uma varidvel lingiifstica que pode assumir
valores como "baixa”, "média”, "alta”, e ” altissima”, ilustrada graficamente pela Fi-

gura 3.1. Além disso, é possivel introduzir qualificadores, como "nao é bem verdade”,

"é quase impossivel”, e ”é improvivel”.

Assim, as principais caracteristicas que diferenciam a légica nebulosa das 16gicas

tradicionais sdo [92, 113]:

¢ Os valores verdade podem ser subconjuntos nebulosos de um conjunto U, usual-
mente o intervalo [0,1], ¢ denotados por varidveis linglifsticas, como verdadeiro,

mais ou menos verdadeiro, ndo muito falso, ete.

e Os predicados podem ser precisos como na légica clissica {(mortal, pai de), ou

imprecisos {grande, muito jovem).

* Podem existir vérios tipos de quantificadores (a maioria, vdrios, frequentemente,

cerca de, pelo menos).

e Podem também ser representados modificadores de predicado (ndo, mutto, mais

ou menos, extremamente).
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e As proposigbes podem ser quantificadas de trés formas diferentes:

— quantificacao de verdade, como em
(Maria é jovem) nao é bem verdade,
— quantificacao de probabilidade, como em
(Maria é jovem) é pouco provivel.
- quantificacdo de possibilidade, como em

(Maria é jovem) é quase impossivel.

Uma caracteristica importante da légica nebulosa é que ela fornece uma base para a
teoria de raciocinio aproximado [118, 115, 110], utilizado na representacgao e raciocinio

com informacio imprecisa. Por exemplo, uma proposicao do tipo:
" (s suecos sao loiros”
pode ser interpretada como
" A maioria dos suecos é loira”
ou ainda
geralmente(um sueco é loiro)

Sua idéia bdsica é que uma proposi¢ao p em linguagem natural ou sintética pode
ser vista como uma colecdo de restricdes R, Ry, .., Ry, que restringem os valores de
uma colegao de varidveis X = (X1, X5, ..., Xn). Em geral, as restrices sao implicitas
e a representagio da seméntica de p é, em esséncia, um processo de explicitacdo das
restrigoes e variaveis de p. Na logica nebulosa, isto é realizado representando p em sua

forma canodnica.

p— XéA
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onde A ¢ um predicado nebuloso ou equivalentemente, uma relacao n-aria nebulosa

em U, onde U=UxUsx .. xU, e UU;,i = 1,..,n é o dominio de X.
Por exemplo, considerando a seguinte proposicao:
p=Joao é ALTO

onde o simbolo = deve ser lido como denota ou é igual a, por defini¢ao. Neste caso

X=Altura(Jodo), A=ALTO, e a forma canénica de p é
Altura(Joao) é ALTO
(A relagio nebulosa ALTO efetua papel de restricio na forma candnica).
Da forma canénica, segue-se a equivaléncia de possibilidades:
Poss Altura(Jodo) =u = parrolu)

onde papro € a funcio de pertinéncia de ALTO e pazro(u) é o grau de pertinéncia
de u em ALTO, isto é, o grau que um valor de altura u satisfaz a restricao introduzida

pela relagao ALTO.
Podemos ter também proposigdes quantificadas, da forma
p=QA’ssao B’s
por exemplo,
P = a maioria dos homens altos nio é muito gorda

onde Q é um quantificador nebuloso e A e B sio predicados nebulosos. A varidvel de
restricao X é a propor¢ao de B's em A s, com Q representando uma restricao eldstica
em X. Mais especificamente, se U é um conjunto finito {uy, .., up,}, a proporc¢ic de B's

em A’s é definida por

2o Ha(unup(ug) |
Y.Count(B/A) = &4 S AG)
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onde pa(u;) e pp(u;) denotam os graus de pertinéncia de u; em A e B respectiva-

mente. Na forma candnica, essa mesma expressio pode ser escrita como

2Count(B/A) é Q

O conceito de uma forma canénica prové meios efetivos para formular problemas de
inferéncia, onde fatos e regras podem ser qualificados probabilisticamente ou expressos

em proposigbes qualificadas [113].

3.2.2 Regras Basicas de Inferéncia

Uma caracteristica da légica nebulosa é que as premissas e as conclusdes nas regras
de inferéncia sao geralmente expressas na forma canénica. Isso evidencia o fato de
que cada premissa ¢ uma restricdo de uma varidvel e que a conclusio é uma restrigio

induzida através do processo de propagacao de restricdes.
Temos, por exemplo, o principio de heranca:
XeéeA
AcC B
XéB

onde X € uma varidvel que assume valores no universo de discurso U/, e A e B sdo

subconjuntos nebulosos de U; e uma variacio:

usualmente (X é A)
Ac B

usualmente (X é B)

No caso limite, onde usualmente torna-se sempre, a variacdo anterior reduz-se ao

principio de heranca.

Qutras regras:
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® regra conjuntiva
XéA
XéB
XéANnB

e produto cartesiano
XéA
YéB
(X,Y) é AxB

onde (X,Y) é uma varidvel composta e AxB ¢ definida por
paz(u,v) = pa(u) Apg(v),ueUveV
® regra de projecao

(X,Y)éR
X é.R

onde . é a projecio da relacdo binaria R no dominio de X, definida por
per(u) = supypig(u,v),u € U,v € V

onde up(u,v) é a funcéo de pertinéncia de R, tomando-se o maximo sobre v € V.

e regra da composicio
XéA
(X,Y)éR
YéAoR

onde A o R é a composiciao da relagao unaria A, onde a relagio bindria R é

definida por

pacr(v) = supy(pa(u) A pr(u, v))
e principio da extensao

XéA

fF(X)éf(4)

onde a funcéo de pertinéncia de f(A) é definida por

ba)(v) = sup,pa(v), sujeita & condicio v = flu)yuelllveV.
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e principio da extensao disposicional

usualmente (X é A)
usualmente (f(X) é f(A)})

O principio da extensao disposicional pode ter papel importante na inferéncia a

partir de conhecimento de senso comum [111].
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3.3 Sistemas Distribuidos

Um sistema distribuido é um sistema computacional que consiste de miltiplos proces-
sadores auténomos, que nio compartilham meméria primaria, mas cooperam através
do envio de mensagens por meio de uma rede de comunicagdo [2{. Cada um dos pro-
cessadores é denominado nd do sistema. Cada né de um sistema distribuido executa

sua prépria seqiiéncia de instrucdes, e utiliza seus proprios dados.

Os sistemas distribuidos podem ser classificados quanto a sua rede de comunicacéo.
A rede determina a velocidade e a confiabilidade da comunicagao, além da distribuicao
espacial dos processadores. Tradicionalmente, denominam-se sistermas fortemente acopla-
dos as arquiteturas distribuidas onde a comunicagao € ripida e segura, e onde os pro-
cessadores ficam fisicamente préximos uns dos outros. Denominam-se ainda sistemas
fracamente acoplados aqueles sistemas com comunicacdo lenta, eventualmente menos
confidvel, e com os processadores fisicamente dispersos. Um exemplo de sistema dis-

tribuido fracamente acoplado é mostrado pela Figura 3.2.

Ns 1 Né 2 Nén

Memdria

Processada

Procegsador| Processadao

Rede de comuricagdo

Processado Processado

HNs2 Ns 4

Figura 3.2: Exemplo de sistema distribuido fracamente acoplado
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Uma das caracteristicas que distinguem um sistema distribuido de uma rede de
computadores tradicional, que também é constituida por um conjunto de processadores
interligados por servigos de comumicagdo, ¢ sua transparéncia [105]. Para ter acesso
& um recurso ou servico em uma rede de computadores, é necessario explicitar sua
localizacéao fisica, enquanto que em um sistema distribuido, essa localizacio deve ser
realizada de forma transparente para o usudrio. Os graus de transparéncia incluem

acesso, localizacao, nome, controle, dados, execucao e desempenho [33].

Tratar logicamente um conjunto de computadores interligados por uma rede de co-
municagao como um sistema de computacéo distribuido tnico e integrado, pode trazer
uma série de beneficios que, juntos, facilitam o suporte a aplicacdes mais complexas.

Por exemplo: {13, 57, 96]

® Melhor desempenho. Pode-se executar vérios programas ou partes diferentes

de um mesmo programa em diferentes processadores, em paralelo;

e Seguranca e tolerdncia a falhas. A falha de um subconjunto dos componentes
do sistema nao causa necessariamente a interrupcao de suas atividades, tornando-

0 mais seguro e confiavel;

¢ Uso de especializaciao funcional. Pode-se utilizar de processadores dedicados

a tarefas especificas do sistema, provendo maior velocidade e alta confiabilidade:

¢ Compartilhamento de recursos. Recursos disponiveis a um processador,

como periféricos, podem também ser utilizados por outros processadores;

e Acesso a dados geograficamente dispersos. Permite, por exemplo, parti-

cionar as informacoes entre os diversos nés;

e Expansibilidade. Pode-se adicionar novos recursos ao sistema, de acordo com
sua demanda por servicos e desempenho, sem que sejam necessarias mudancas

significativas no sistema corrente.
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Como desvantagens, temos, por exemplo, que os sistemas distribuidos normalmente
requerem software mais complexo e sao dependentes da capacidade e confiabilidade da

rede [103].

A drea de sistemas distribuidos pode ser dividida basicamente em duas sub-areas:
aquela envolvendo os sistemas propriamente ditos, e outra envolvendo aplicagoes. A

primeira delas pode ainda ser subdividida em hardware e software {96].

A 4rea de hardware para sistemas distribuidos inclui as redes {fisicas) de computa-
dores e engenharia de protocolos de comunicacio, e hardware para permitir tolerancia
a falhas. Os mecanismos de tolerancia a falhas envolvem normalmente redundincia
de recursos de hardware, além de software para fazer com que o sistema retorne até
o ultimo estado consistente possivel. Os projetos de protocolos de comunicagao tém
impacto direto na eficiéncia e seguranca do sistema, sendo que nao incluem somente ve-
locidades de comunicagao do meio fisico, mas também tipos de protocolos (estocdsticos
ou deterministicos), de topologias {(em malha, anel, barramento, arvore), e as proprias

ligagoes fisicas.

Na érea de software e algoritmos distribuidos, algumas questoes caracterizam a dis-
tribuicao e abrangéncia da drea: exclusdo mutua distribuida, consenso, escalonamento,
tratamento de deadlocks, relégios 16gicos e recuperacio de erros, dentre outros. A sin-
cronizagao de reldgios 16gicos, por exemplo, tenta compensar a auséncia de um relégio
unico para o sistema. O escalonamento distribuido de processos utiliza técnicas para
distribuir a carga de processamento e aumentar o desempenho do sistema. Isso pode
ser realizado, por exemplo, através do particionamento e alocacdo das tarefas entre

diversos nds, tentando minimizar a comunicacio inter-nds necessiria.

Na drea de aplicagoes, é importante notar a presenca de alguns modelos e decisdes
que balizam o seu desenvolvimento, como por exemplo, a a granularidade dos processos
(que se refere ao mimero médio de ciclos de CPU para executar um processo) e a
comunicagao interprocessos. Quanto & granularidade, existe todo um espectro que vai

desde os chamados processos de grao pequeno, ou fino, aos processos de grao grande, ou
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grosso. A comunicacio interprocessos pode ser realizada através de varios mecanismos
como trocas de mensagens, caixas-postais, rendez-vous, e compartilhamento de dados.
As trocas de mensagens sio realizadas através da estrutura de comunicag¢ao, supondo a
existéncia de enderecos dos processos de origem e destino da informagao. O mecanismo
de caixas-postais € similar, podendo envolver enderecos abstratos e selecionar tipos de
mensagens que se deseja receber. O mecanismo de rendez-vous é normalmente embutido
na linguagem de programacao, e exige um aceite explicito da comunicagao, servindo
entao também como mecanismo de sincronizagao. O compartilhamento de dados, por
sua vez, permite o assincronismo entre o produtor e o consumidor da informacao,
permite uma definicao mais precisa do estado do sistema, mas apresenta restrigdes
quanto ao controle de acesso (concorréncia) aos dados, e pode ser mais sensivel
velocidade da rede de comunicagao. Decisées quanto & granularidade dos Processos e
mecanismo de comunicacao limitam ou expandem o escopo dos sistemas e aplicacoes
distribuidas. Outras questdes incluem as formas de interacao interprocessos (através,

por exemplo, do modelo cliente-servidor, pipes ou chamada de procedimentos remota).
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3.4 Sistemas Baseados em Casos

Os sistemas baseados em casos sio sistemas que utilizam experiéncias passadas para
compreender e resolver novos problemas [55]. Assume-se que, em geral, resolver um
problema pela segunda vez é mais facil que pela primeira, porque é possivel lembrar
e repetir a solu¢do encontrada anteriormente. [ possivel também lembrar os erros, e

evitd-los ou corrigi-los.

Dada uma especifica¢io de entrada, um sistema baseado em casos buscard em sua
base de casos, um caso anterior equivalente a esta especificacdo. Se obtiver sucesso
(e o sucesso neste caso depende do nimero de casos armazenados), obterd um caso
anterior equivalente ao novo problema, possibilitando aplicar rapidamente as solugoes
jé obtidas. Podera ainda obter um caso similar & nova situacdo, mas que nao proveja
uma solugao completa para o problema. Neste caso, o sistema deverd identificar as
porgées do caso obtido que nao satisfazem as especifica¢bes de entrada e substitui-
las. Esse processo de adaptagio de um caso anterior gera a solucao para um novo
problema, que poderd também ser armazenado na base de casos para uso futuro. O
aprendizado deste novo caso poderd minimizar o esfor¢o computacional na resolucio
de casos similares. O funcionamento de um sistema baseado em casos é ilustrado pela

Figura 3.3.

Assim, a qualidade das solucdes desta abordagem depende dos seguintes elementos:

® a experiéncia adquirida;

a habilidade de entender as novas situagdes em relacio as experiéncias anteriores;

a capacidade de adaptacéo:

a capacidade de avaliacio.

L

As dreas de aplicacio desta abordagem incluem: o planejamento, onde utilizam-se

planos anteriormente utilizados e que atingiram plena ou parcialmente os objetivos
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Figura 3.3: Exemplo de funcionamento de sistema baseado em casos

atuais [26, 25, 37]; projeto (e outras aplicacdes onde as solucoes dificilmente podem
ser decompostas), onde as restri¢des de projeto provéem informagoes que conduzem &
solugao dos novos problemas [42]; diagnose, onde os sintomas explicamn ou caracterizam
os diagndsticos [53]; e explicagdo, onde explicagdes sobre fendmenos anteriores servem

de base para prover explicacdes sobre fenémenos parecidos [93].

A partir de sua aplicabilidade, identificam-se duas formas principais de sistemas
baseados em casos: aqueles que buscam a resolucio de problemas e aqueles que buscam
a interpretagao. Para a resolucao de problemas, as solugdes anteriores provéem a base
para a solugao dos novos problemas, além de servirem de alerta contra erros potenciais.
Para a interpretacio, as novas situagoes sao interpretadas no contexto de situagoes
passadas. Um sistema baseado em casos deve levar em conta cinco importantes funcoes

bésicas:

1. representacao dos casos;

2. indexacao;
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3. armazenamento e recuperagio;
4. adaptacao;

5. aprendizagem e generalizacio.

A representagio dos casos pode ser realizada através de frames, listas de carac-
teristicas ou através de conjuntos conectados de sub-casos, por exemplo. Eles sio
compostos por trés partes principais, nao necessariamente preenchidas: a descricio da
situacdo do problema, a solugdo especificada, e o resultado da aplicagio dessa solugao.
A representac¢do envolve a definicio da terminologia do dominio, e a colecao de exem-

plos {casos) representativos do dominio [3, 54].

A indezacdo de casos serve para permitir a sua recuperagao sempre que puderem ser
uteis, embora prever todas as situagdes onde serao titeis nem sempre € possivel. Nesse
caso, pode-se recuperi-los baseando-se somente em similaridade. A indexacdo pode
ainda ser realizada de trés outras formas: através de indexacao indutiva, guiada por
conhecimento, ou uma combinacio das anteriores. Indexando os casos por similaridade,
a busca é baseada em uma soma ponderada das caracteristicas do novo problema que
equivalem &s caracteristicas de cada caso armazenado. A abordagem indutiva tenta
determinar quais caracterfsticas dos casos os levarao a obter melhor desempenho, neces-
sitando, portanto, de uma grande quantidade de casos e conhecimento sobre o dominio
de aplicacdo. A abordagem guiada por conhecimento tenta aplicar o conhecimento
existente nos casos para determinar quals sao suas caracteristicas mais importantes, e

exige conhecimento explanatério disponivel sobre os casos.

O armazenamento e recuperagao dos casos depende da forma como eles foram in-
dexados. As abordagens encontram-se em um espectro entre as associativas (utilizadas,
por exemplo, pela indexagio por similaridade), e as hierdrquicas. A organizacao dos
casos depende ainda da quantidade de conhecimento existente para classificar os casos,
e da flexibilidade desejada (as organizacdes hierdrquicas podem oferecer recuperagoes

de ordem logaritmica, mas podem também tornar a estrutura mais rigida).
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O processo de adaptacdo toma o caso que mais satisfaz as caracteristicas do novo
problema, e o modifica de forma a atender todos os seus requisitos. Este é o processo

mais dependente do dominio de aplicacio.

A aprendizagem em sistemas baseados em casos pode ser realizada pelo simples
armazenamento de novos casos. Com o acimulo destes, é possivel ainda definir casos
protétipos, isto €, casos que possuem as caracterfsticas genéricas de grupos de casos
especificos, podendo melhorar sua representacio e aumentar o conhecimento sobre o

dominio.

A abordagem baseada em casos é particularmente titil para dominios onde o conhe-
cimento seja incompleto, ou as evidéncias sejam esparsas. Os sistemas baseados em
casos tentam suprir essa falta de conhecimento, baseando-se em sua experiéncia. As
solugbes geradas, portanto, nem sempre serao 6timas ou mesmo corretas. Trazem, no
entanto, outras vantagens, como o reaproveitamento do esforco computacional anterior
em resolver problemas, a possibilidade de propor solucdes em dominios nio completa-
mente conhecidos, e meios de prevenir-se contra possiveis repeticdes de falhas. Além
disso, eles facilitam a aquisicio de conhecimento sobre o dominio da aplicacao, e pro-

piciam uma memoéria dos problemas e decisdes tomadas [55, 98].

44




3.5 Algoritmos Genéticos

A aplicagdo de algoritmos genéticos para a resolucio de problemas iniciou-se com tra-
balhos de J.H. Holland [43]. Os algoritmos genéticos sio modelados para simular
computacionalmente o processo de evolugio segundo a teoria de sele¢ao natural pro-
posta por Darwin. Assim, sdo algoritmos de busca baseados nos mecanismos de sele¢ao
natural e genética, onde o ambiente pode sofrer variagdes no tempo, e os individuos po-
dem existir somente se adaptarem-se ao ambiente. Os algoritmos genéticos propdem a
sobrevivéncia de estruturas (strings), através da troca estruturada e ao mesmo tempo
randomica de suas informacdes. A cada geracdo, novos strings sio criadas a partir
das informacgdes dos melhores strings anteriores, constituindo uma populagao. Apesar
dessa troca randémica, eles nao constituem um mecanismo puramente randomico, por
explorarem informagoes histéricas e manipularem mecanismos de busca que focam sua
aten¢do na melhoria do desempenho [31]. Seu funcionamento pode ser ilustrado pela

Figura 3.4.
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Figura 3.4: Esquema de funcionamento de algoritmo genético
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Sdo dois os objetivos desta abordagem: abstrair e explicar os processos adaptativos
dos sistemas naturais, e projetar sistemas artificiais que simulem os mecanismos dos

sistemas naturais.

O tema central da pesquisa em algoritmos genéticos tem sido a robustez, que permite
a sobrevivéncia de strings em ambientes diferentes e dinamicos. Para os sistemas de
computacao, a robustez implica em menores custos de manutencao. Além disso, caso
se obtenha razodvel adaptabilidade dos sistemas, eles poderao ser utilizados por mais

tempo e com melhor desempenho.

Apesar de conseguirem proporcionar tais caracteristicas altamente desejaveis, os
algoritmos genéticos envolvem pouca complexidade computacional. Eles sio compostos

por trés operadores basicos:

1. Reproducao;
2. Crossover;

3. Mutacgao.

Reprodugdo é o processo pelo qual os individuos (strings) sdo copiados, de acordo
com suas aptiddes (funcoes-objetivo). As aptidoes ou fungdes-objetivo representam
as caracteristicas que se pretende maximizar ou minimizar. Ao tomar-se os strings
de acordo com suas fungdes-objetivo (ou os individuos de acordo com suas aptidoes),
estd se proporcionando mais chance aos strings com valores mais altos/baixos, de que

contribuam para as préximas geracdes.

O processo de crossover, ou combinagio, pode ser dividido em duas fases. Na
primeira, os strings selecionados para reproducio sio agrupados aos pares. A segunda
fase consiste na sele¢ao (randémica) de uma posicao k, entre 1 e o tamanho do string
() menos 1 ([1, l-1]). Dois novos strings sao criados pela troca de todos os caracteres
dos sirings entre as posicdes k+1 e L Por exemplo, considere a combinacao entre os

strings Ay e Ay a seguir:
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A=0110]11
A2=1100]00

Suponha que na selecio randémica de um inteiro entre 1 e 5, tenhamos obtido k =
4, representado acima pelo separador ” I". O crossover resulta em dois novos individuos

(strings) Al e Al:

'=011000
b=110011

Os mecanismos de reproducio e crossover sio bastante simples, envolvendo apenas
geracao randdmica de mimeros, cdpias de strings, e trocas parciais de strings. No
entanto, essa computagio simples prové aos algoritmos genéticos muito de seu poder.

Hadamard [35] tenta explicar o poder de combinagdes como estas:

"N6s veremos que a possibilidade de atribuir descobertas 3 sorte é sem-
pre excluida... Pelo contririo, hé sempre uma intervencao da sorte, mas
também um trabalho da inconsciéneia, a dltima implicando e nio con-
tradizendo a primeira... Na verdade, é ébvio que a invencao ou a descoberta,
seja na matematica ou em qualquer 4rea, acontece quando se combinam

idéias.”

A mutagdo é o terceiro operador necessirio aos algoritmos genéticos. Isso porque,
somente com a reproducdo e o crossover, algumas combinacoes dos strings poderiam ser
perdidas (alguns valores em determinadas posicoes). Nos sistemas genéticos artificiais,
o papel das mutagdes ¢ o de proteger os sisternas contra perdas irrecuperaveis. O
processo de mutacao consiste em uma alteragdo randémica, de baixa probabilidade,

capaz de alterar o valor de uma posicéo no string.
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Algumas abordagens baseadas nos algoritmos genéticos surgiram, dentre as quais se

destaca o aprendizado de miquinas baseado em genética e seus sistemas classificadores

[44].

Um sistema classificador ¢ um sistema que aprende sintaticamente regras simples,
denominadas classificadores, que dirigirdo sua atuacio em um determinado ambiente.

Compéem-se de trés componentes principais:

1. Sistema de mensagens e regras;
2. Sistema de atribuicao de crédito;

3. Algoritmo genético.

Grande parte dos sistemas classificadores ¢ baseados em sistemas de produgao [15].
Nos sistemas classificadores, as regras tém tamanho e representacao restritos, sendo
transmitidos e recebidos pelo sistema de mensagens e regras. Restringindo-se a re-
presentacao das regras, permite-se que todos os strings dentro de um alfabeto, sejam
sintaticamente compreensiveis. Além disso, o seu tamanho fixo permite a aplicacao
de operadores baseados nos algoritmos genéticos para efetuar combinac¢bes entre as
regras. Em um sistema classificador, os valores relativos das regras a serem aplicadas
sao aprendidos pelo sistema, ao contrario dos sistemas de producédo convencionais, onde
esses valores sao fixados a priori. Esse aprendizado se da por competicio. As regras que
geram melhores resultados, sao atribuidos os maiores valores pelo sistema de atribuicao
de credito, permitindo que as melhores regras tenham maior probabilidade de gerarem

novas regras.

Recentemente, os algoritmos genéticos tém sido empregados para expressar modelos
de adaptacdo ambiental de sistemas biolégicos, resolucao de problemas combinatoriais
de otimizagao, problemas de busca, classificagio e aprendizagem, dentre outras {10,
47, 91, 106]. Segundo [106], o uso dos algoritmos genéticos deve-se, dentre outros, &

possibilidade de otimizagio independentemente da formulacao das fun¢oes-objetivo. A
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razao disso é o emprego de um algoritmo probabilistico de busca, e assim, o fato de a

funcido-objetivo ser bem comportada, nao afeta a otimizacao.

3.6 Resumo

Nesse capitulo, foram introduzidos conceitos bdsicos da teoria dos conjuntos nebulosos,
dos sistemas distribuidos, dos sistemas baseados em casos, e dos algoritmos genéticos.
Juntamente com a inteligéncia artificial distribuida, esses temas constituem as dreas

de pesquisa sobre as quais este trabalho foi constituido.

No capitulo seguinte, sera apresentada uma nova abordagem derivada da inteligéncia
artificial distribuida, denominada Inteligéncia Computacional Distribuida. Essa nova
abordagem se caracteriza pela agregacio de elementos das virias dreas apresentadas,
visando dar um novo enfoque 3 resolucio distribuida de problemas, provendo flexibili-

dade e adaptabilidade e permitindo o desenvolvimento de sistemas reais complexos.
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Capitulo 4

Inteligéncia Computacional

Distribuida

4.1 Introducao

A inteligéncia computacional refere-se 4 ”cognicao de baixo nivel no estilo da mente”,
E1I¢

segundo [4]. Segundo sua visdo, um sistema é computacionalmente inteligente quando:

e manipula somente dados numeéricos;

e possul um componente de reconhecimento de padrdes;

¢ nao utiliza conhecimento no sentido da inteligéncia artificial;
s exibe ou comeca a exibir adaptabilidade computacional;

e possui alguma forma de tolerancia a falhas;

e apresenta tempos de resposta préximos aos humanos;

e apresenta taxas de erros proximos ao desempenho humano.
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Segundo [120], os limites entre a inteligéncia artificial e a computacdo inteligente
nao sao claros. Segundo sua visao, a inteligéncia computacional inclui a computacio

evolutiva, a vida artificial, tépicos dos sistemas nebulosos e as redes neurais.

Neste capitulo é introduzida uma nova abordagem no ambito dos sistemas in-
teligentes, denominada Inteligéncia Computacional Distribuida - ICD, que une
e estende as visGes apresentadas. A Figura 4.1 apresenta um diagrama geral para a

Inteligéncia Computacional Distribuida.

Inteligénela
Artificial

Conyuntos
Nebulosos

Sistemas
Distribuidos

Redes Ractocino
Neurais Probabilistico

Inteligéncia Computacional Distribuida

Figura 4.1: Diagrama geral para a Inteligéncia Computacional Distribuida

Através da simbiose entre os sistemas distribuidos de inteligéncia artificial, a teoria
dos conjuntos nebulosos, os sistemas baseados em casos e algoritmos genéticos, sao
propostos mecanisinos para prover flexibilidade, eficiéncia e adaptabilidade a sistemas

distribuidos inteligentes.

O objetivo desta abordagem é prover meios para a definicdo, implementacio e

aplicagao de sistemas distribuidos inteligentes reais. Propem-se mecanismos que pos-
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sam ser eficazes no tratamento de problemas reais, sujeitos a diferentes eventos e in-
certezas. A formalizacdo do conhecimento sobre tais problemas é, freqiientemente,
incompleta e imprecisa, devido & complexidade envolvida. Um sistema real deve consi-
derar essas questdes e propiciar que o sistema possa se adaptar a situactes nao previstas

(modeladas), gerando ainda assim solugdes aceitdveis,

Uma questao relacionada aos sistemas distribuidos inteligentes ¢ a dificuldade em
estender as abordagens atuais e desenvolver novos sistemas baseados nelas. Isso é acen-
tuado por suas representacdes geralmente discursivas, causadas em parte pela falta
de linguagens formais e semi-formais adequadas para a especificacao de sistemas in-
teligentes e distribuidos complexos. OQutras dificuldades incluem a representacdc do
tempo e de informagdes temporais (tais como conectivos e advérbios temporais), e a
necessidade de modelos abstratos adequados para representar concorréncia e comu-

nicagao.

A maioria das tentativas utilizam representagoes procedimentais, que acrescentam
certo rigor as especificacOes, mas sao ainda dificeis de estender para novos dominios,
de caracterizar formalmente, e tornam diffcil uma comparacao mais apurada entre seus

diferentes agentes [95].

As representacdes declarativas, embora sejam mais dificeis de desenvolver, tornam
explicitos o conhecimento e as habilidades dos agentes que permitem a sua interagao
e cooperagao. Além disso, elas permitem o desenvolvimento de modelos formais dos
agentes. Apesar da complexidade envolvida, esse tipo de representacac é de grande
importancia para sistemas que empregam raciocinio temporal [28], e algumas tentativas
tem sido realizadas para prover linguagens declarativas de especificagao para sistemas

de inteligéncia artificial distribuida, como em {95, 27].

A seguir, serd apresentada a arquitetura ICD: sua descrigdo, seus componentes e
seu funcionamento, além de sua especificacio formal em uma linguagem declarativa de

especificacio baseada em [95].
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4.2 Descricao

Um sistema ICD [70, 71| consiste de uma rede de nés de processamento, capazes de
raciocinar e agir autonomamente. Embora os nés sejam auténomos, eles devem co-
operar para atingir objetivos globais, como uma comunidade. Na realidade, em um
sistema ICD, os nds tomam os maiores beneficios globais como prioridade para o seu
proprio processamento. Apesar disso, eles sio sempre os responsaveis pelo controle de
seus dispositivos locais. Para obter cooperacao, eles devem conhecer a estrutura e o es-
tado do sistema, além de seus objetivos e restricoes. Assim, os nés devem comunicar-se
entre sl para manter suas informacées atualizadas, sem obstruir o meio de comunicagao.

Nés na regido oeste
estdo livres (C)

— (o) @ we)

I

Os nés em minha

TNés proximos aond 5
regido estio livres (A)

estdo livres (B)

7

Na —
5

Né
13!

Figura 4.2: Exempio de uma rede ICD

Os nés comunicam-se enviando mensagens de alto nivel, capazes de encapsular
bastante significado, permitindo ainda a comunicacdo de incertezas no sistema. Na
Figura 4.2, o nd 5, por exemplo, informa o nd 6 que existem outros noés préximos deso-
cupados (mensagem A). Essa informacao é propagada pelo nd 6 (através da mensagem
B} e por seus vizinhos (mensagem C}, somente para nés que possam estar interessados

nela, evitando saturar o meio de transmissio com mensagens desnecessarias.
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Figura 4.3: Estrutura de um né

Cada noé conhece a estrutura da rede: conhece sua vizinhanca em detalhes e tem
uma visao geral do sistema. Além disso, ele é capaz de raciocinar sobre o problema
global e como ele pode cooperar na resolugio do problema, pois possui também conhe-
cimento sobre a aplicacio. Esse conhecimento do né, representado na parte superior

da Figura 4.3, contém as informagGes necessdrias para permitir que os nés cooperem

entre si.

O mecanismo de funcionamento é bastante simples: um né recebe informacdes
de seus dispositivos locais e dos nés adjacentes. Essas informacGes sio tratadas pelo
Solucionador Local que, de posse do Conhecimento do nd, pode, por exemplo, alterar
sua visao do Estado do Sistema. Pode também produzir uma Decisio de A¢do ou uma

mensagem a ser enviada a outro(s) né(s). Assim, as decisdes podem ser tomadas por
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consenso, através da troca interativa de mensagens, ou pelo nd mais préximo ou mais
bem informado. Um Mecanismo Baseado em Casos (MBC) auxilia o Solucionador
Local. Ele analisa a situa¢ao corrente e verifica casos anteriores que sejam similares.
As decisbes tomadas nos casos anteriores sao adaptadas & nova situacéo com o objetivo
de melhoré-las, gerando entao uma decisao de controle. O Mecanismo Baseado em
Casos observari os resultados dessa deciséo, e os utilizard para sua aprendizagem,

possibilitando melhorias futuras de desempenho.

Os esquemas bésicos de funcionamento do Solucionador Local e do Mecanismo
Baseado em Casos, detalhados na Segdo 4.5 e exemplificados na Secao 5.4, sdao os

seguintes:

Procedure: Solucionador Local
Recebe_rede(informagao_1);
Recebe_sensores(informagao_2);
Atualiza_visao_do_sistema;
BEnvia_vizinhos(visao);

if nao_capaz(Tomar_decisao(visdo,regras-ou_heuristicas))

then

Envia. MBC(situagdo);

Recebe MBC(decisao);
Ezecuta(decisao);
Fnvia_vizinhos(decisao);

Envia. MBC(desempenho_da_decisao)
End
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Procedure: Mecanismo Baseado em Casos
Begin
Recebe_Solucionador(situagdo);
Procura_casos_similares(situagdo);
Seleciona_casos_bem.sucedidos;
Combina_agoes;
Envia_Solucionador(agées);
Recebe Solucionador{desempenho);

Decide_armazenamento(situagdo,agdes,desempenho)

4.3 Arquitetura

4.3.1 O Solucionador Local

O Solucionador Local é o responsavel por toda a interface do né: localmente, comunican-
do-se com eventuais dispositivos; e globalmente, comunicando-se com os outros nés da
rede. Pode ser composto por regras de producao, heuristicas, regras nebulosas, mo-
delos de redes neurais, ou uma combinagio entre elas. E o responsével por tomar as
decisoes rotineiras, que sao aquelas que lidam com situacdes que puderam ser mode-
ladas e incorporadas previamente ao sistema, eventualmente contando com solucdes

6timas.

O Solucionador Local recebe informacoes de seus sensores e dos nés vizinhos. Essas
informagSes podem envolver diversas imprecisdes, o que pode tornar o processo de
decisao mais dificil. Além das incertezas relacionadas aos dados dos sensores {devidos
a sua propria imprecisao ou ao ruido, por exemplo), existem as imprecisdes recebidas
através da rede. As incertezas sfo propagadas quando os processadores informam
seus vizinhos sobre suas condi¢des locais. Essas imprecisdes podem acumular-se ao

difundirem-se as informagoes {79].
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Desta forma, cada ndé deve tomar conhecimento, raciocinar e aprender sobre o es-
tado do problema, disperso por toda a rede, para tomar decisoes razodveis em tempo-
real. Além disso, os nés mantém registros de diferentes situacoes passadas. Essas
informacoes baseadas em casos passados podem ajudar no processo de decisdo, au-
mentando o grau de certeza e a velocidade na tomada de decisdo, e melhorando o

desempenho global do sistema.

Troca de mensagens

Para obter comportamento mais coerente, os nds trocam mensagens proximas a lin-
guagem natural. Utilizando construgdes nebulosas, como varidveis lingtisticas [113],
é possivel inferir e tomar decisdes a partir de proposicdes construidas com elas, como
sera mostrado proximamente. A funcao essencial das varidveis lingiiisticas é a da gra-
nulagao das variaveis, atuando na compressio dos dados transmitidos e reproduzindo
as habilidades humanas de sintetizar os dados e concentrar as decisdes nas informacoes

relevantes [117].
Os agentes comunicam-se entre si através de mensagens como:
" Processadores octosos no Departamento de Matemdtica.”
”Problemas na Area de Admanistragao.”

"Nao ocupe os processadores do Departamento de Economia; ali hd sérios proble-

mas.”

"Tente desocupar os processadores do Departamento de Estatistica.”

Como os nés conhecem a estrutura e o estado dos processadores de sua vizinhanca e
tém a visao geral de toda a rede, eles podem decidir quais informagoes sdo importantes
para quem. Além disso, eles podem trocar planos de agao, baseados nas informagoes

recebidas e nos casos passados. Assim, minimizam a troca de mensagens irrelevantes.
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As mensagens circulam apenas na regido onde sio de interesse e somente enquanto

forem relevantes.

O conhecimento sobre a estrutura da rede, particularidades da aplicagao, casos pas-
sados, e conhecimento sobre os outros nds provéem os meios necessarios para permitir
que os agentes raciocinem de forma dindmica e efetiva, tomando decisbes satisfatorias
em tempo-real. Quando os nés tornam-se mais sofisticados, podem ser capazes de
explorar melhor as informacgoées disponiveis, escolhendo as informacgoes mais impor-
tantes para transmitir aos outros nds e evitando o tratamento de muitas mensagens e

o congestionamento do meio de transmissao.

Tomada de Decisao com Incertezas

O processo de tomada de decisao em um ambiente de incertezas pode ser tratado se-
gundo varias abordagens, com um ou varios estagios, uma ou mais entidades tomando
parte do processo de decisao, através de uma simples otimizacao de uma fungao-

objetivo, otimizacao com restri¢des, ou com critérios miltiplos [80].

Em um sistema ICD, cada né toma localmente suas decisdes, buscando a melhor
decisdo para o sistema, e utiliza para isso seu conhecimento e as informagoes rece-
bidas. Em caso de indeterminacio ou falta de tempo (para aplicacbes tempo-real},
o né age sobre seus dispositivos locais, levando em consideragao que casos passados
poderao potencialmente conduzir a decisoes acertadas. Dependendo do sucesso das
decisoes anteriores e da disponibilidade de tempo, as prioridades podem ser alteradas.
Por exemplo, se um né precisa tomar uma decisdo rapidamente e tem recebido boas
informacoes de realimentacao, ele pode continuar com a mesma estratégia de controle.
Se sua realimentacao nao for boa, uma boa e rapida alternativa poderia ser fomar uma

decisao de sucesso ja pronta, a partir de um caso similar anterior.
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Figura 4.4: Funcdes de pertinéncia associadas aos termos de uma varidvel lingliistica

As mensagens sao tratadas em tempo-real, de forma que os nés tenham sempre
visbes " quase atualizadas” do estado do sistema. As inferéncias sdo derivadas de regras

e de conhecimento, transmitido através de mensagens.
Por exemplo:

Considere a variavel lingiiistica apresentada na Figura 4.4. Considere também a

seguinte regra geral:

SE (processadores ocupadissimos no Departamento DEPARTAMENTO)
ENTAO (tente diminuir a ocupagao do Departamento DEPARTAMENTO) (1)

E a seguinte regra especifica:

SE ((tente diminuir a ocupacgao do Departamento de_Computacao)
e (Departamento de_Matematica estd ocioso))

ENTAO (incentive a ocupagio do Departamento de_Matematica) (2)

Considere ainda que o né possua o seguinte conhecimento ou mensagens recebidas:

a) Processadores ocupadissimos no Departamento de_Computacao.

b) Departamento de_Matematica estd ocioso.
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O né sera capaz de inferir, a partir da regra ! e do conhecimento ), (tente diminuir

a ocupagao do Departamento de.Comnputagao ).

De forma similar, a partir desse conhecimento, da funcao de pertinéncia, da regra 2
e do conhecimento &), ele sera capaz de inferir (incentive a ocupagao do Departamento

de_ Matematica}, tentando balancear melhor a carga de processamento.

Essa abordagem nebulosa prové um instrumento formal para manipular incertezas e
tomar decisoes, dando maior flexibilidade e permitindo meios para incorporar raciocinio

de senso comum [111].

Caso o Solucionador Local seja implementado através de regras de controle nebu-

losas, o esquema de funcionamento de sua tomada de decisio serd o seguinte:

Procedure: Tomar.decisio(situagao_corrente,regras)

Begin

if modelada(situagao_corrente) then
Converte_para_varidveis_linguisticas(situagao_corrente);
Dispara_regras_nebulosas(regras);
decisao = Calcula.centro_de_drea;
else
decisao = NULL
End

4.3.2 O Conhecimento do Né

Cada n6 deve possuir conhecimento sobre a estrutura fisica do sistema e sua posicao
nessa estrutura (caso se trate de uma malha, como ilustrado pela Figura 4.2), além
de conhecimento dependente da aplicagao para que possa contribuir na resolugao do
problema. Dessa forma, seu conhecimento pode variar bastante em funcao da topologia
da rede, da aplicacio e dos mecanismos de resolucao adotados pelo Solucionador Local.

De forma geral, deve incluir:
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* Visao do né. O né deve conhecer sua posicio fisica (e eventualmente 16gica) na
rede. Deve conhecer seus nés vizinhos e nés especiais de supervisao, caso existam.
Deve ainda ter uma visio geral de toda a rede, como por exemplo, regides com
nos dedicados ou especializados em determinadas tarefas. Dessa forma, pode

reconhecer e enderecar mensagens para qualquer né do sistema;

¢ Conhecimento da aplicacao. O né deve também conhecer os objetivos do sis-
tema, as restricoes que devem ser respeitadas, além de seu estado global. Outras
formas de conhecimento que dirijam o processo de resolugao, tal como heuristicas,
podem estar incluidos no Solucionador Local, permitindo eventual substituicdo

modular do processo de resolugao.

4.3.3 O Mecanismo Baseado em Casos

O objetivo do Mecanismo Baseado em Casos é prover formas simples de aquisicao de
conhecimento, tomar decisées rapidas e eficientes aproveitando o esforco computacional
anterior, aumentar a robustez, e permitir melhor desempenho com o passar do tempo.
Nao se pode limitar sempre as decisbes em aplicagdes tempo-real a resultados tedricos
ou heuristicas com eficiéncia. Decisdes anteriores, que obtiveram sucesso ou nio, podem

contribuir também para aplicagdes dinimicas e complexas.

O Mecanismo Baseado em Casos bdsico proposto realiza quatro fungdes principais:
a Busca, a Adaptacdo, a Tomada de Decisdo e a Aquisi¢io de Conhecimento {Apren-

dizagem), mostradas na Figura 4.5.

A Busca toma as informacoes dos casos passados, armazenadas na Base de Casos,
que é estruturada hierarquicamente. A recuperacao dos casos é feitas com base na Nova
Situacgao (novo caso}, recebida pelo Solucionador Local. A busca dos casos na drvore,
através de seus atributos mais genéricos, reduz o espaco de casos a serem examinados
para identificar quais os mais similares, representados na Figura 4.5 por Situagdo I a

Situagdo ).
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PROCURA | e | BASEDE

CASOS
Mova Situagio Situagio 1 o Situagio i
ADAFTAGAO & APRENDIZAGEM
TOMADA DE DECISOES

Decisdo de
Controle Informagdes

de realimentacio

Informacfes sobre
O 1OV CaS0

SOLUCIONADOR LOCAL

Figura 4.5: O Mecanismo Baseado em Casos

Os casos mais similares e que obtiveram os melhores resultados sdo adaptados 3
nova, situagao, e uma decisido nebulosa como "Incentive a ocupacio do Departamento

de_Matematica” é gerada.

Apés o Solucionador Local executar a decisdo, o Mecanismo Baseado em Casos
ird observar se a decisdo gerada foi apropriada, verificando o desempenho resultante.
Este novo caso e seus resultados irdo alimentar a Base de Casos, permitindo que o

desempenho do sistema aumente com o tempo.

Mecanismos Evolutivos

Para identificar e recuperar os casos mais similares, o Mecanismo Baseado em Ca-
sos percorre uma base de casos estruturada como uma arvore. Ele manipula as ex-
periéncias, que sio divididas em uma parte de atributos, uma parte de acdes, uma
parte de resultados, e uma parte de informacdes complementares (ver Figura 4.6).

Cada uma dessas partes ¢ composta por itens, que especificam cada porcao de in-
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Figura 4.6: Estrutura das experiéncias

formacao referente ao caso. A estrutura de drvore permite, além de um menor tempo
de busca, que os casos sejam classificados segundo seus atributos mais importantes, de

forma que os casos do mesmo tipo permanecam nas mesmas subarvores.

Para identificar os casos mais similares, é necessdrio comparar os atributos
do caso atual com os dos casos armazenados na mesma subdrvore (isto ¢, casos do
mesmo tipo). Para cada atributo, temos funcdes de pertinéncia associadas, que definem
o dominio dos valores que o atributo pode assumir. Por exemplo, para a varidvel
Ocupagao da Figura 4.4, teriamos como dominic os niimeros entre 1 e 5, além de "X”

e 77, onde "X” representa "nao importa” e ”?” representa ”indeterminado”.

Consideremos as seguintes partes de atributos para o caso atual ¢ um dos casos

armazenados:

Atributos do caso atual (AT): 41X 1151217 /3121X1|3]5]3

Atributos do caso armazenado {AR): [ 5113?73 |X!{0|X|5]|1]3
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Muito poucos atributos dos dois casos coincidem perfeitamente, embora as ex-
periéncias possam ser bastante parecidas. E necessdrio comparar cada atributo e esta-
belecer um grau de prorimidade entre o caso atual e os casos armazenados, conforme

mostra a equacao 4.1:

'3
. Wis;
grau de prozimidade = 21:;1___1_3? (4.1}
n
( atributo;(AT) = X ou atributo;(AR) = X
& = 1 se
(ou se o atributo tiver somente um valor possivel)
onde senao
60 = ] latributo; { AT ) —atributo; (AR}
L Tt escopo de conversao do alfabeto do atributo

onde n € o nimero de atributos sem '?7’, w; é o peso do atributo i, atributo(X)
corresponde ao i-ésimo atributo de X diferente de '?’, e escopo corresponde ao nimero

de termos linglisticos da varidvel lingiiistica menos 1.

Para o exemplo apresentado, considerando um peso 1 e um escopo 5 para todos os

atributos, teriamos um grau de similaridade de 0.78'.

Obviamente, ao invés realizar esse teste de proximidade com todos os casos ar-
mazenados, € selecionada inicialmente uma (ou um pequeno grupo de) subarvores que
contém os casos do mesmo tipo. O teste de similaridade é realizado com os casos
armagzenados nessa(s) subirvore(s), e com outros casos correlatos obtidos através de
ponteiros a partir deles. Para cada caso testado, obtém-se o grau de proximidade e

recupera-se o seu grau de sucesso/fracasso armazenado em sua parte de resultados.

1Para o atributo referente & varidvel Ocupacio da Figura 4.4, que possui 5 termos lingiisticos -

ociose, trangiiilo, médio, ocupado e ocupadissimo - ¢ escopo serin 4.
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Eisses valores permitem selecionar os casos mais similares, de melhor resuitado, ou

através de suas func¢ées-objetivo.

Apoés recuperar os casos mais similares através de sua parte de atributos, o Meca-
nismo Baseado em Casos combina a parte de acoes dos casos selecionados através de

algoritmos genéticos. Hé trés estratégias possiveis:

1. tomar as agoes por atributos genéricos. Como ilustracao, poderiam ser tomados
os olhos de um individuo (tamanho, formato e cor), o nariz de um outro, e
assim por diante. Iissa é uma boa estratégia para acdes inter-relacionadas ou de

granularidade fina.

Parte de agoes da Experiéncia 1: [ 2 |1 (4 [ XI5 |2 |31 |[X[1]5i6

Parte de agbes da Experiéncia 2: |6 | X | X |3 /1 41X ||2|11612]2

Parte de agodes resultante: 2111403 1114|X012|111516

2. tomar as agoes individualmente, "gene a gene’. Quando os valores das duas
acOes forem iguais, simplesmente toma-se seu valor. Quando os valores forem

diferentes, toma-se um dos dois, evitando "X’ e ’ 7.

Parte de agoes da Experiéncia 1: {2 11 14 | X

wt
~3
(V]
sk
>4
-
[ ]
2]

Parte de acoes da Experiéncia 2: [ 6 X I X 13|14 | Xll2]|116|2]2

Parte de agoes resultante: 61143151 4;30h111[)1121}2
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3. tomar as acoes individualmente, escolhendo qualquer valor situado entre os valo-

res das duas experiéncias.

Parte de acdes da Experiéneia 1: 12 11 (4 Xi51?|31|X|l1]5]6

Parte de acoes da Experiéncia 2: | 6 | X | X 3114 |X2]|11612]2

Parte de agdes resultante: 4111413514131 |1141]213

Fisses mecanismos permitem que se trabalhe com as experiéncias de maior grau de
similaridade e as mais bem sucedidas, combinando-as antes de uma possivel adaptacéo.
Entretanto, mecanismos desse tipo, embora possam melhorar decisdes passadas, evitam
a tomada de a¢ées completamente diferentes, pois s6 adaptam decisdes anteriores, e isso
pode conduzir a médximos locais [106]. Alguns valores ou combinacées de valores podem
ser perdidos durante o processo de combinagdes sucessivas. Para evitar essa limitacéo,
foi introduzida, com baixa probabilidade, uma mudanca randémica dos valores das

agoes.

Apés ter gerado a decisio, o Mecanismo Baseado em Casos a envia para o Solu-

cionador Local e aguarda seus resultados.

A parte de resuitados do caso é preenchida pelo exame da efetividade das acdes
tomadas. Por exemplo, se um medicamento for ministrado para baixar a febre de um
paciente de 39.5°C para 37.59C, e a tiver baixado para 392C, podemos considerar
isso como um resultado ruim. Um bom resultado, por exemplo, teria sido a febre ter
baixado para 382C. Apds obter-se todos os dados na parte de resultados da experiéncia,
calcula-se o seu grau geral de sucesso através de uma variacao da equagdo do grau de

similaridade. Maiores detalhes serdo mostrados na Secao 5.4.2.

Experiéncias médias (isto é, experiéncias com grau de sucesso regulares) sdo ar-
mazenadas na base de casos somente se houverem poucos casos do mesmo tipo (na

mesma subarvore), ou por pequenos periodos de tempo. As melhores experiéncias
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(aquelas mais bem sucedidas) sio sempre armazenadas, e tendem a permanecer na base
de casos por bastante tempo. Isso porque quando a subdrvore atinge o seu tamanho
maximo, sdo retirados os casos de pior desempenho e o caso mais antigo (& excecéo do
melhor caso dentre todos}. Dessa forma, mesmo os casos de bom desempenho acabam
sendo eliminados da arvore, para evitar que os novos casos possam acabar sendo sem-
pre gerados a partir dos mesmos casos armazenados. Isso leva a um maior dinamismo

da base de casos, evitando a degradacao dos resultados com o passar do tempo.

A aplicagdo desse processo de combinar experiéncias passadas, analisar seus resul-
tados e utilizar as melhores decises passadas em casos futuros seleciona as melhores
solugoes e faz com que o sistema melhore seu desempenho, mantendo-se apto a adaptar-

se a novas situagoes.

A seguir, serdo apresentados esquemas de funcionamento mais detalhados para o
Mecanismo Baseado em Casos. Esses esquemas serdo especificados formalmente na

Secao 4.5 e exemplificados na Secao 5.4.

Procedure: Gera_decisao. MBC

Begin
Recebe_Solucionador(atributos);
Seleciona_subdrvore(atributos);
Calcula_grau_prorimidade(atributos, casos_armazenados);
Recupera.grau._sucessso(casos_armazenados);
Seleciona.por.média_ponderada(grau.prozimidade,grau_sucesso,casos_armazenados);
Combina.acoes(casos_selecionados);

Enwvia_Solucionador(agoes_resultantes)
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Procedure: Analisa_desempenho MBC
Recebe_Solucionador (situagdo.atual);
Identifica_caso;
Calcula_desempenhos_por_atributo(caso,situagdo_atual );
Calcula.desempenho_geral(caso);
Identifica_subdrvore{caso);

Decide.armazenamento(caso,desempenho, casos_armazenados)

4.4 Linguagem de Especificacao

Para a especificacao do sistema, foi escolhida uma linguagem de especificagao baseada
em logica proposicional temporal linear (LPTL) [19]. Este tipo de légica prové uma
linguagem abstrata para caracterizar o tempo e para especificar as agbes e escolhas
tomadas pelos diversos agentes. Ela permite, assim, que as especificacdes formais pos-
samn ser usadas para representar o seu raciocinio. Além disso, permite incluir a presenca
de incontdveis agentes na sua representacao, o que é uma caracteristica fundamental

para a especificacao de sistemas em [AD.

Para descrever sistemas de IAD de diferentes dominios de aplicacio, uma linguagem

de especificagao deve ser capaz de expressar [95]:

1. O estado do sistema e as partes dos estados dos agentes que sao importantes para

o sistema;
2. As transigdes legais do sistema;
3. As restrigdes do estado do sistema que devem ser respeitadas;
4. As agdes legais dos agentes;

5. As habilidades de raciocinio dos agentes;
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6. As habilidades de percepcao dos agentes;

7. As habilidades de comunicacio dos agentes.

Para representar essas caracteristicas de wmn sistema, € necessaria uma linguagem
formal com uma seméntica bem definida para descrevé-las. A seguir, serao apresentadas

a linguagem formal de especificacido utilizada neste trabalho e sua seméantica.

4.4.1 A Linguagem Formal

Uma férmula em LPTL pode ser definida pela seguinte gramatica:

l. < cond >::=< cond.atomica >

2. < cond >::= — < cond >

3. < cond >i=< cond > V < cond >
4, < cond >i=< cond > A < cond >
5. < cond >i=< cond >-» < cond >
6. < cond >u= X < cond >

7. < cond >u=F < cond >

8. < cond >u:= G < cond >

9, < cond >i=< cond > U < cond >

A semaéntica para esta linguagem formal refere-se a um modelo composto por es-
truturas temporais. Uma estrutura temporal linear é uma seqiiéncia de estados que o
mundo pode assumir, onde cada estado sucede o outro no tempo, estabelecendo como
o sistema pode evoluir ao longo do mesmo. Uma condicdo atémica, como proposto
em [95], é verdadeira em um dado instante se e somente se foi estipulado que ela se-

ria verdadeira naquele instante. As condigdes —, V, A, e — sdo entendidas da maneira
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convencional. A condicdo temporal ” X cond’ é verdadeira em algum instante na estru-
turs se e somente se a condicdo ” cond” for verdadeira no préximo instante de tempo
naquela estrutura. A condi¢iio " F cond’ é verdadeira em algum instante na estrutura
se e somente se " cond’ for verdadeira em algum instante de tempo posterior naquela
estrutura. A condicdo " G cond’ é verdadeira em algum instante na estrutura se e
somente se ” cond’ for sempre verdadeira no futuro naquela estrutura. "¢y Ucy” é ver-
dadeira em algum instante se e somente se a condi¢io ¢y é satisfeita em algum instante

ts no futuro de #;, e a condigdo ¢; é satisfeita continuamente de ?; a ta.

Descricoes de acbes descrevem agbes que podem ser realizadas por um agente, e
assim sdo tipos de aces. Algumas acdes podem ter nomes (como virar-d-direita ou
mover-bloco) e serem descritas diretamente. Outras agdes sdo descritas em termos das

condicbes com as quais elas sdo relacionadas:

1. < descricio_acgio >i=< NOME.ACA0 >
2. < descricac_acio >1:= Achieve({< cond >)

3. < deserigio.agao >:= Maintain{< cond >}

A semantica de um nome de acido é um conjunto de estruturas e instantes de tempo
onde sua condicao de definicio é satisfeita. Cada nome de agio possui uma condigio
temporal que a define, chamada condi¢do de agdo. A seméntica de ” Achieve(cond)” é o
conjunto de estruturas e instantes de tempo onde 7 F cond’ é satisfeita, isto é, a partir
de que instante ” cond”’ pode ser satisfeita no futuro. Similarmente, ” Maintain(cond)’
é o conjunto de estruturas e instantes de tempo onde ” G cond’ ¢ satisfeita, isto ¢,
quando ” cond’ seré sempre satisfeita no futuro. A diferenga entre F'e G, e Achieve e
Maintain, é que no primeiro caso, eles se referem a condigdes, enguanto que no segundo

caso, eles se referem a descrigoes de agoes.
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4.4.2 Semantica Formal

Define-se um modelo M como o conjunto de estruturas e uma atribuicao de férmulas
atomicas a indices de tempo naquelas estruturas, sendo denotado por M = <S,P>.
Cada estrutura 5 € S é uma seqiiéncia linear de indices de tempo <#g, t;,..>. A funcao
P atribui a cada {ndice de tempo o conjunto de férmulas atdmicas gue sao verdadeiras
nele (os indices em estruturas diferentes sio distintos). Denotamos que "a férmula p é
satisfeita na estrutura S no indice de tempo t” por S,t = p. A férmula p para a qual
esta estrutura e indice de tempo podem ser encontrados, é denominada satisfazivel.
Uma férmula que é satisfeita em todas as estruturas e em todos os indices de tempo é

chamada wvdlida. Podem entdo ser obtidas as seguintes definicdes [95]%

e St = p, onde p é uma férmula atémica, sse p € P (1),

o S;t =~ p,sse St p;

o St pVgsse Stk pou Stk q;

o Stl=pAgsse Sitl=pe St q;

o Stk p—ogsse Sitpou St q

o Stk= Xpsse S;t' }= p, onde ¢’ é o sucessor de f na estrutura S
e St |= Fp sse para algum ¢t S,t' = p, onde t" > §

o S5t k= Gp sse para todo t* S,t" k= p, onde t' > ¢

e St = pUgsse para algum t”: S,t” = q, onde t” > ¢, e para todo " t < t'< t”;
St = p.

Utilizando as descrigbes de ag¢bes apresentadas anteriormente, pode-se prover as

seguintes condigoes que satisfazem as acoes:

234e == se e somente se,
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o 5t = A, onde A éum nome de agdo, sse St == condigao_de_agdo(A);
e St |= Achieve(p) sse St |= Fp;

o St k= Maintain(p) sse 5,t |= Gp.

Essas condigoes de agoes podem ser estendidas para a transmissdo de mensagens.
Podemos dizer que uma estrutura temporal linear satisfaz o envio de uma mensagem
segundo um dado protocolo se e somente se aquela mensagem é efetivamente enviada
naquele momento. O momento em que a mensagem chegara, e se ela chegard ao seu
destino, dependera das condigbes nas quais ela foi enviada e do protocolo utilizado.
A recepcao da mensagem impora a capacidade de recepcao dos agentes e a eventual

ativacac de uma rotina de processamento.

Na especificagao a seguir, serd utilizada ainda a notacao H{condigas, — condigaog)
para expressar o estado interno do agente antes e depois da invocacao de suas habili-

dades, isto é, antes e depois do processamento de suas agdes.

4.5 Especificacao da Arquitetura
4.5.1 Algoritmo
O algoritmo bédsico de processamento para esta arquitetura é o seguinte |72}

1. Cada agente recebe informacoes através do meio de comunicagao, que o atualizam

sobre o estado do sistema, e em particular, sobre sua vizinhanca;

2. Cada agente recebe informacdes de seus dispositivos locais (caso hajam), informando-

o sobre o estado atual de sua area;

3. O Solucionador Local atualiza sua visio sobre o sistema, e informa os agentes

vizinhos sobre seu estado e sua visao atuais, se necessario;
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4.

O Solucionador Local busca uma solugdo satisfatéria para o sistema (ou, se
possivel, uma decisao globalmente 6tima), baseado no estado do sistema e no

conhecimento sobre o dominio da aplicacio;

Se o Solucionador Local nao estiver apto a tomar uma decisao razoavel com
o conhecimento que possui, solicita ajuda a um mecanismo auxiliar, como um

Mecanismo Baseado em Casos:

O Mecanismo Baseado em Casos analisa a situacao atual, e procura por casos pas-
sados similares. As decisGes tomadas nesses casos sio adaptadas a nova situagao

através de algoritmos genéticos, gerando uma decisao de controle;

Baseado nessa decisao, o Solucionador Local produz uma acao, podendo atuar
sobre seus dispositivos locais, mandar mensagens ou requisitar agoes dos outros

agentes, por exemplo;

O Solucionador Local avalia ¢ estado do mundo apds a aplicagao da decisao do
Mecanismo Baseado em Casos. Ele informa o Mecanismo sobre os resultados da
decigao, para que esse Ultimo possa aprender com ela e melhorar o desempenho

do sistema ao longo do tempo.

Conhecimento e habilidades dos Agentes

Os agentes devem ser capazes de enviar e receber mensagens de outros agentes;

Os agentes devem ser capazes de receber informacées e atuar sobre seus disposi-

tivos locails, caso existam,

Os agentes devem ser capazes de armazenar e recuperar informacoes sobre o

estado do sistema;

Os agentes devem ser capazes de determinar ao menos uma solugao satisfatéria
para o problema, baseados no estado do sistema e no conhecimento sobre o

dominio da aplicacao;
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5. Os agentes devem ser capazes de interagir com o Mecanismo Baseado em Casos

e de analisar o desempenho dos casos;

6. O Mecanismo Baseado em Casos deve ser capaz de armazenar e recuperar casos,
tomar decisoes baseado nesses casos e analisar informacoes sobre desempenho,

recebidas do Solucionador Local.

4.5.2 A estrutura da rede e os protocolos de comunicacao

A seguir, sdo descritas a topologia da rede de comunicagao e os enlaces que os agentes
{nés} podem utilizar para seus propédsitos de comunicacao (ilustrado pela Figura 4.2,
pagina 53). Os protocolos de comunicagio estabelecem como os agentes podem comunicar-
se, e de uma forma mais ampla, a organizacio existente entre os agentes, e a natureza

e extensao da interacdo permitida entre eles.

Definimos & = {N;, Na, .., N¢} o conjunto de agentes do sistema, e L={{z;,, 2 ),
(Tiy, Tjp)y - (Tim, Tjm)}, e Jk € {1,2,..,n} o conjunto de enlaces de comunicagao,

definindo a topologia do sistema.

Os protocolos na arquitetura ICD serdo especificados somente em termos da lin-
guagem de comunica¢do permitida e dos agentes que a utilizam para comunicagdo.
Outras propriedades, como atrasos nos canais de transmissido ou possiveis erros in-
troduzidos nas mensagens, além da informacio que é transmitida, sdo especificados
através do uso dos predicados Sends e Receives, que correspondem respectivamente a
ocorréucia de agdes Send e Receive. Isto é exatamente como o proposto em [95], com
a Unica diferenca que aqui sao introduzidos, para propoésito de transmissao em multi-
cast e broadcast, o simbolo A, indicando os vizinhos do né que envia a mensagem, o
simbolo .4, indicando todos os agentes do sistema, e o simbolo LD, indicando os dispo-
sitivos locais controlados pelo né. E introduzido ainda, para proposito de supervisao
do sistema, o simbolo &, que corresponde a um eventual no de supervisido do sistema,

que pode receber mensagens e enviar comandos a outros nds, se necessario. Dessa
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forma, o predicado Sends(Ny, A, P, mensagem;) avaliado no instante t; significa que

oné Ny € A enviou a mensagem "mensagem;’

3

no instante {; para todos os agentes

do sistema (A), segundo as regras do protocolo P. Os agentes capazes de entender o

protocolo P recebem "mensagems” no instante to, onde "mensagems” é a mensagem

recebida apos o ruido do canal de comunicacdo, e {fo — 11/} € o atraso no mesmo. As

outras primitivas basicas de agao sao dadas na Tabela 4.1.

PRIMITIVA

DESCRICAO DA ACAO

N.atualiza(novo.valor,N.antigo_valor,P.slot |

afetado)

N.executa(fungao,N.estado,N.restrigdes)

N.escalona(funcéo,N.estado,N. prioridades)

(jtimo(paré,met;ros.de_estado)

Nova.decisao{objetivos_& restricdes,estado,

novo_estado)

Observa(desempenho_MBC)

Atualiza o "slot_afetado” no né N com o

novo valor.

Executa a funcao determinada, depen-
dendo do estado atual e das restrigoes ex-

1stentes.

Bscalona a funcdo determinada para
aplicacao futura, dependendo do estado e

das prioridades do no.

Determina e aplica uma solugdo sa-
tisfatéria ou otima para o dominio de

aplicacao do sistema.

Define uma nova estratégia de resolucao

para o problema.

Observa o desempenho das decisdes do Me-
canismo Baseado em Casos, comparando
o desempenho resultante ao anterior a

aplicacao das decisoes.

Tabela 4.1: Primitivas basicas de acdo do Solucionador Local
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Podem ser transmitidos os seguintes tipos de mensagens:

e mensagens de dados. As mensagens de dados contém informacdes sobre uma
determinada parte do mundo, sobre o estado do né remetente, ou sobre alguma
decisdao que ele tenha tomado. Esse tipo de mensagem pode alterar o estado do

no receptor, ou & sua visdo do sistema.

Por exemplo, um né N; envia a mensagem de dados "mensagem.” ao nd Ny, de
acordo com o protocolo P: Send(Nq,Ng,P,mensagem;). O né receptor N, recebe

a mensagem e altera a sua visao do sistema:

H(Receive(No, N1, Pmensagems)
— X([Nz.atualiza] (mensagemsq, Ny estado_local, P.slot_afetado})).

Nesse exemplo, apds o né Ny identificar "mensagems” como uma mensagem de
dados, ele aplicara a fun¢éo (Ny.atualizar), que modificard sua visio do mundo.
P.slot.afetado é o seu dado que terd o valor modificado pela informacéao recebida.

Essa atualizacdo ocorrerd no préximo indice de tempo.

Este tipo de mensagem de dados é o mesmo que os nés recebem de seus disposi-

tivos locais.

» mensagens de comando. As mensagens de comando sao descricdes de acdes
que o né receptor deve realizar. Embora nio exista hierarquia entre os agentes
(& possivel excecao do né supervisor), esse tipo de mensagem prové meios para
controla-los, tratando eventos especiais, como emergéncias, em alguns dominios
de aplicagao. Esse tipo de mensagem pode também ser aceito condicionalmente,
respeitando restrigdes locais e da aplicagio. Por exemplo, o né N; envia uma
mensagem de comando ao né Na: Send(N,,Ny,P,mensagem;). O né Ny recebe

a mensagem de comando e a executa:

H(Receive(Ng, N1, P ,mensagems)

— X([Na.executa] (mensagems,No.estado local, Ny .restrigies))).
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O nd Ny identifica a mensagem de comando "messagems” e a executa, a menos

que existam restricbes a sua aplicacio.

Os noés enviam comandos aos seus dispositivos locais através de mensagens de co-
mando. Naturalmente, os protocolos devem variar de acordo com os dispositivos

especificos existentes.

* mensagens de requisicdo. As mensagens de requisicdo contém requisicoes de
acOes, sem a garantia de que sejam realizadas. O né receptor decidira, baseado
em suas préprias prioridades, estratégias e estado, se e quando iré realizar a acéo
requisitada. Por exemplo, o né N, envia a mensagem de requisicao "mensagem;”
a0 n6 Ng: Send(N;,Ny, P mensagem; ). O né Ny recebe a mensagem de requisicao

e escalona sua execucdo:

H(Receive(Ny, Ny, P mensagems )
— X([Ny.escalona/ (mensagems,No.estado_local,No.prioridades))).

O né N, recebe a mensagem de requisicao "mensagems” e pode decidir executd-
q ¢ gemag

la, baseado em sua préprias prioridades.

4.5.3 Habilidades dos ndés

A seguir, serd apresentada a especificacao das habilidades dos nds: as tarefas do Solu-
cionador Local, interface com dispositivos locais, visao do mundo, e interacido com o

Mecanismo Baseado em Casos (ilustrado pela Figura 4.3, pigina 54).

O Solucionador Local

O Solucionador Local recebe informacoes através dos enlaces da rede e de seus dispo-
sitivos locais. Ele pode decidir modificar sua visdo do sistema ou mandar mensagens
para outros nos, baseado nessas informacdes. Além disso, ele deve ser capaz de determi-

nar uma solugao satisfatéria, e se possivel, uma soluciao 6tima para o problema. Deve
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produzir decisOes para controlar seus dispositivos locais, e informar os outros nés sobre
seu estado atual, se necessdrio. Deve ainda ser capaz de identificar situacoes anormais,
isto ¢, situagbes onde o né nao possui conhecimento suficiente para gerar uma solucao
satisfatéria. Nesses casos, ele deve pedir ajuda a um mecanismo auxiliar, como um
Mecanismo Baseado em Casos. Finalmente, deve ser capaz de receber decises de con-
trole do Mecanismo Baseado em Casos e prover informacdes de realimentacao sobre o

desempenho das decisGes. Assim, o né deve ser capaz de realizar as seguintes tarefas:

» Atualizacdo da visao do sistema. O Solucionador Local recebe mensagens de
dados informando o estado atual do sistema. Se uma por¢ao do ambiente tiver se
modificado significativamente desde a 1iltima atualizacio, ele atualiza a sua visdo
sobre o sistema, informando ainda seus nés vizinhos () sobre o estado atual do

sistema:

H{Receive (Ng,Ni,P,mensagem},
((~Nz.estado.local - mensagem.novo_valor—) > valor_limite))
—Ny.agcoes =
[N2.atualiza/ (mensagem,Ny.estado_local, P.slot_afetado ,
(Send(No N ,P,mensagem))).

® Determinagao e aplicagio de uma solugao satisfatéria. A tarefa de de-
terminar e aplicar uma solucao Stima ou satisfatéria é a mais dificil que o Solu-
cionador Local deve realizar. Esta tarefa é dependente do dominio da aplicagao,
e cada uma das tarefas abaixo pode representar um grupo de tarefas, dependendo

do dominio:

— O Solucionador Local identifica que uma condicio de término foi alcancada,

e informa seus vizinhos e o eventual né supervisor (S) sobre isto:

H{ Otimo_1 ([condigao_de_término.alcangadal)
— N.agoes =

(Send(N,A, P mensagemn_de_condigao.de.término)),
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(Send(N,S,P,N.estado_local))).

— O Solucionador Local identifica uma mudanca significativa no ambiente, e
decide alterar sua estratégia de resolucio do problema. Ele faz com que seus
dispositivos locais (LD) sigam a nova estratégia adotada, e informa os nds

vizinhos e o eventual né supervisor sobre as mudancas:

H{ étimo-?( [(—N.antigo_valor - nove_valor— > valor_limite)])
— N.agoes =
(Achieve(Nova_decisdo (aplicagdo.conjunto.de_objetivos_&_restrigoes,
N.antigo_estado, novo_estado)),
(Send(N,LD,P,N.nova_decisdo_de_controle)),
(Send(N N ,P, N.nova_decisdo_de_controle})
(Send(N,8,P, N.nova_decisio_de_controle))).

— O Solucionador Local reconhece uma situacio anormal e pede ajuda ao
Mecanismo Baseado em Casos. O Solucionador Local recebe a nova decisio
de controle, informa seus vizinhos e faz com que seus dispositivos locais
apliquem a decisdo. Além disso, ele observard o desempenho das decisdes
tomadas, informando o Mecanismo Baseado em Casos sobre elas, para que

este 1dltimo possa gerar solugdes cada vez melhores:

H(Cjtz'mo-é’([situag:dc_anormai(novmestado)})
— N.agoes =
(Send(N MBC,PL,novo.estado)), ®
(Recerve(N, MBC, P nova_decisdo.de_controle}),
(Send(N,LD,P N.novae.decisdo.de.controle)),
(Send(N.N,P, N.nova_decisdo.de.controle)),
(Achieve(Observa(desempenho.MBC))),
(Send(N,MBC,P,desempenho_ MBC))).

Embora o Mecanismo Baseado em Casos integre o no, ele possui suas préprias habilidades. Assim,
para o proposito de especificacho, a comunicacdo entre o Solucionador Local e o Mecanismo Baseado

em Casos foi modelada através de um protocolo local de comunicagio (PL).
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4.5.4 O Mecanismo Baseado em Casos

Embora o Mecanismo Baseado em Casos integre o né, ele possui suas préprias ha-
bilidades. Assim, para o propodsito de especificacao, ele sera considerado um médulo

independente.

No Mecanismo Baseado em Casos proposto, utiliza-se uma base de casos estrutu-
rada como uma arvore, que classifica os casos de acordo com seus atributos. Cada
atributo é visto como um gene em uma cadeia de DNA, e possui um alfabeto especifico
associado, que descreve os valores nebulosos que ele pode assumir (seu dominio). Cada
caso é dividido em trés partes: uma parte de atributos que identifica o caso, uma
parte de agoes que define as decisdes tomadas, e uma parte de resultados que define o

desempenho obtido por essas decisoes [73].

Quando o Mecanismo Baseado em Casos encontra uma nova situagao, busca na
base de casos os casos mais similares & nova situagao, baseado em seus atributos.
Combina entdo as agées dos (dois) casos mais similares, dos casos que tenham obtido
os melhores resultados, ou iterativamente, através de algoritmos genéticos, quando for
possivel calcular a aptidao dos strings (ou seja, as fungoes-objetivo para os individuos
de cada geracao). Como resultado, é gerada a parte de a¢oes para a nova situacao. Apds
a decisao ter sido aplicada, o Mecanismo Baseado em Casos obtém informagoes sobre
o desempenho dessa decisao através do Solucionador Local. O Mecanismo Baseado em
Casos preenche entao a parte de resultados para o caso. Se houverem poucos casos do
mesmo tipo (na mesma subérvore), ou se o desempenho do caso for bom em relagao aos
dos casos armazenados, o Mecanismo Baseado em Casos ira armazenar o novo caso.
Caso hajam muitos casos na subérvore, ele ird ainda remover os casos mais antigos e

de pior desempenho, visando melhorar continuamente o desempenho do sistema [78].

A seguir, sera descrito o esquema basico de processamento para o Mecanismo
Baseado em Casos evolutivo proposto, suas habilidades necessirias, sua comunicagao

com o Solucionador Local, e as tarefas que deve realizar.
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O Algoritmo

O esquema bdsico de processamento para o Mecanismo Baseado em Casos € o seguinte:

1. O Mecanismo Baseado em Casos recebe informacoes do Solucionador Local, que

identifica situactes anormais;

2. O Mecanismo Baseado em Casos busca na base de casos os casos passados mais
similares e que tenham obtido melhor desempenho. Essa busca é baseada nos

atributos dos casos:

3. Combina entao as agoes tomadas nos casos selecionados através de algoritmos

genéticos, para gerar um conjunto de decistes de acao para o novo caso;

4. Ele envia a decisdo gerada ao Solucionador Local, e aguarda por informagoes

sobre seu desempenho;

5. O Mecanismo Baseado em Casos recebe do Solucionador Local, informagdes sobre

seu desempenho;

6. Ele analisa o desempenho obtido. Se o desempenho do caso em questao for bom
em relacao aos desempenhos dos casos armazenados, ou se houverem poucos ¢asos
similares na base de casos, ird armazenar o novo caso para permitir um melhor

desempenho em suas futuras decisoes;

7. Caso hajam muitos casos similares armazenados na base de casos, ird remover
0s casos mais antigos e de pior desempenho, para permitir uma reciclagem dos

TeSsInos,
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Conhecimento e habilidades necessarias

1. O Mecanismo Baseado em Casos deve ser capaz de enviar e de receber informacdes

do Solucionador Local;

2. Deve ser capaz de armazenar e recuperar casos da base de casos, baseado em seus

atributos;

3. Deve ser capaz de combinar situagdes passadas através de algoritmos genéticos e

de gerar decisdes para os casos;

4. Deve ainda ser capaz de analisar informacées sobre desempenho, de compari-las

com os dados armazenados, e de decidir quais casos armazenar e quais remover.

A Comunicacao

A comunicacdo entre o Mecanismo Baseado em Casos e o Solucionador Local di-
se através de mensagens de comando (recebimento de um novo caso para tratar),
mensagens de dados (envio de decisGes), e mensagens de requisicio (recebimento de

resultados sobre desempenho para serem analisados), como definido na subsecio 4.5.2.

As tarefas

As primitivas bésicas de agao para o Mecanismo Baseado em Casos sao mostradas na

Tabela 4.2. As tarefas do Mecanismo Baseado em Casos sao as seguintes:

» Recuperagao de casos similares. O Mecanismo Baseado em Casos recebe in-
formacoes sobre o estado atual do né e do sistema, que identificam um novo caso.
Para recuperar as experiéncias anteriores mais similares ou de maior sucesso, o
Mecanismo Baseado em Casos primeiro seleciona uma subéarvore ou um pequeno

grupo de subdrvores. Issa subdrvore (ou grupo de subirvores) é aquela que
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armazena os casos do mesmo tipo do atual. Esses casos sio testados para iden-
tificar os mais similares ou de maior grau de sucesso. Sua representacio interna

é a seguinte:

H(Receive(MBC,LPS,P,novo_caso)
—MBC.acoes =
(Seleciona_subdrvore(novo_caso)),
(Calcula.grau_de_prozimidade (subdrvores.selecionadas, novo_caso)),

(Seleciona.melhores_casos (casos_mais_similares, novo_caso))).

Combinagao das experiéncias selecionadas, gerando decisbes de con-
trole. Apds recuperar as experiéncias mais similares ou de maior sucesso, o Me-
canismo Baseado em Casos combina-as através de algoritmos genéticos, gerando
as decisoes. Iissas decisGes sao enviadas ao Solucionador Local para que sejam

aplicadas. A representacdo interna do Mecanismo Baseado em Casos é a seguinte:

— MBClagoes =
(Combina_dependendo_da_estratégia (casos.selecionados)),

(Send(MBC LPS,P,decisdo_de_controle)).

Informacao sobre desempenho. O Mecanismo Baseado em Casos deve uti-
lizar informagoes sobre desempenho nao sé para escolher entre as experiéncias
passadas, mas também para decidir se o novo caso vai ser armazenado e por
quanto tempo. Primeiramente, recebe as informacoes sobre desempenho do Solu-
cionador Local, e identifica a que caso essas informacdes referem-se. Calcula entdo
o grau geral de desempenho para o caso, e busca a subarvore que armazena os ca-
sos do mesmo tipo. Baseado no numero de casos armazenados naquela subarvore
e no desempenho dos casos, decide se o novo caso serd armazenado e por quanto
tempo. O Mecanismo Baseado em Casos deve decidir ainda se existem casos para

serem removidos, tal como casos muito antigos ou de baixo desempenho:

83




H{(Receive (MBC,LPS,P,dados_sobre_desempenho),
— MBClacoes =
(Identifica_caso(dados_sobre_desempenho)),
(Calcula_grau._de_desempenho(caso)),
(Seleciona_subdrvore(caso)),
(Decide_se_armazena(subdrvore,caso)),

(Decide_se_remove(subdrvore,casos_armazenados))).

4.6 Questoes de Sistemas Distribuidos

Embora nao seja do escopo deste trabalho realizar uma analise formal da arquitetura

do ponto de vista dos sistemas distribuidos, podem ser feitas algumas consideracgoes:

Quanto ao acoplamento. Um sistema ICD é um sistema fracamente acoplado,

com dispersao fisica de seus processadores e comunicacéo eventualmente lenta:

Quanto & comunicagao. Os agentes de um sistema ICD comunicam-se através
de mensagens, prevendo-se a existéncia de mensagens entre pares de agentes,
multicast e broadcast. Obviamente, outras formas de comunicacio poderiam ser

também incorporadas a arquitetura;

Quanto i interagao interprocessos. Os processos sao auténomos, sendo pre-

vistas formas de interagao através de mensagens de comando;

Quanto & transparéncia. Vérios graus de transparéncia [33] podem ser provi-
dos, dependendo de cada aplicacdo. A arquitetura nao fixa, @ priori, as formas

de transparéncia que devem existir nas aplicacdes;

Quanto & granularidade dos processos. Por incluirem mecanismos de re-
solugao de problemas a nivel de aplicagao e mecanismo baseado em casos, poderao

haver processos de grao médio a grande.
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e Quanto i seguranca e tolerancia a falhas. (Questoes de seguranca e tolerancia
a falhas poderdo ser melhor observadas em cada aplicacdo, pelo aumento de
complexidade e custo computacional que envolvem. E provavel que varias das
questoes envolvendo falhas de processadores, violagdes de tempo e falhas de in-
formacdo possam ser resolvidas ou minimizadas através da inser¢ao de conheci-

mento no Solucionador Local e através do Mecanismo Baseado em Casos.

4.7 Resumo

Neste capitulo foi apresentado um novo paradigma para o desenvolvimento de sis-
temas inteligentes distribuidos, denominado Inteligéncia Computacional Distribuida
(ICD). Além de sua descrigdo global, da descricio de seus componentes e funciona-
mento, foi apresentada também sua especificacio formal em linguagem declarativa de

especificacao.

A abordagem apresentada instrumenta-se com a teoria dos conjuntos nebulosos, os
sistemas baseados em casos e algoritmos genéticos, podendo resclver problemas reais
complexos, onde seja necessario manipular informacées e conhecimento incertos, prover

eficiéncia computacional, flexibilidade e adaptabilidade.

No préximo capitulo, serd apresentado um exemplo de aplicagéo para essa arquite-
tura, envolvendo o controle de um sistema vidrio urbano, onde serd exemplificado o

funcionamento dos mecanismos aqui propostos em um sistema real.

85




PRIMITIVA

DESCRICAO DA ACAO

Seleciona_subdrvore(caso)

Calcula_grau_de_proximidade(subarvore,

€aso)

Seleciona_melhores. casos(casos_similares,

caso)

Combina_dependendo_da_estratégia(casos)

Identifica_caso{desempenho_do_caso)

Calcula_grau_de_desempenho(caso)

Decide . se.armazena(subéarvore,caso)

Decide_se_remove(subdrvore,caso)

Seleciona a subarvore que contém os casos

do mesmo tipo do caso especificado.

Avalia 0 quao similar é o caso novo com

relacao aos casos armazenados.

Seleciona os casos mais similares, de maior
sucesso ou através de suas fungoes-objetivo

para combinacao.

Combina os casos selecionados, tomando-
0s por atributos genéricos ou "gene a

gene”, gerando as decisdes.

Identifica o caso ao qual os resultados de

desempenho referem-se.

Calcula o grau geral de desempenho para

aquele caso.

Decide se armazena o caso na subdrvore,
dependendo do seu desempenho e do

numero de casos na subarvore.

Decide se remove o caso da subarvore, de-
pendendo do seu desempenho, tempo de
permanéncia e do nimero de casos na

subédrvore.

Tabela 4.2: Primitivas béasicas de acdo do Mecanismo Baseado em Casos
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Capitulo 5

Controle de Trafego Urbano

5.1 Introducao

O problema do controle de trafego urbano é cada vez mais critico, especialmente nas
grandes cidades. Além da perda de tempo e desperdicio de combustivel, existem ainda
o aumento da polui¢do atmosférica causada pela emissdo de gases, estresse e irritagéo,
diminuindo a seguranca de motoristas e pedestres, dentre muitos outros. O problema
envolve diversos fatores logisticos e humanos, tornando-o bastante complexo. Quais-
quer melhorias de desempenho e uma maior adaptabilidade dos sistemas de controle
aos inevitiveis e (quase) imprevisiveis acidentes e congestionamentos, além de novas
estratégias de controle, podem contribuir muito para esse problema que envolve milhdes

de pessoas todos os dias.

O Sistema Distribuido de Controle de Trifego Urbano aqui apresentado tem por
objetivo mostrar a aplicabilidade e o desempenho potencial de um sistema ICD na

resolucao de problemas distribuidos e dindmicos. O sistema consiste de um proces-
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sador situado em cada cruzamento com seméforos, comunicando-se somente com os
processadores vizinhos, e decidindo as acoes dos semaforos desse cruzamento. Assume-
se a existéncia de sensores, que fornecem dados relativos aos tamanhos das filas e os
fluxos de trafego em cada via incidente no cruzamento. Esses sensores enviam os dados
coletados ao processador local. O objetivo do sistema é otimizar o fluxo do trafego,
reduzindo os tempos de espera dos veiculos e os tamanhos das filas, melhorando a

qualidade do trafego urbano [74, 76].

O mapeamento da aplicagao na arquitetura proposta é bastante simples: os proces-
sadores correspondem aos nés do sistema, as ligagdes com os vizinhos estabelecam a
topologia do sistema, os sensores e os semaforos correspondem aos dispositivos locais,
e a tarefa de melhorar a qualidade do tréfego sera realizada pelo Solucionador Local e

o Mecanismo Baseado em Casos.

Para estudar esse problema no dmbito da ICD, considerou-se a area central da
cidade de Campinas - SP, a partir de sua rede de cruzamentos com seméforos, mostrada

na Figura 5.1.

Uma vez que a especificacao da arquitetura ICD e dos protocolos de comunicacéo
sao independentes do dominio de aplicagio, serd enfatizada aqui apenas a aplicacao
propriamente dita: a representagiao do conhecimento nesse dominio e as tarefas dos
nos que sao especificas para esse problema. Também a especificacio do Mecanismo
Baseado em Casos segue aquela apresentada na subsecio 4.5.4. Qs detalhes de sua

implementacao serdo discutidos na Secao 5.4,

A seguir, serdo apresentados o problema propriamente dito, o conhecimento uti-
lizado em sua resolugéo, as tarefas especificas dos nds, detalhes de implementacio, os

resultados obtidos pelo protétipo implementado, e a anédlise dos resultados.
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Figura 5.1: Area central de Campinas-SP e sua rede de cruzamentos com semaéforos

5.2 Especificagao do Problema de Aplicacao

¢ Estado Inicial.

Inicialmente, todos os semdforos piscam em amarelo (esta é uma restrigao de
seguranca internacionalmente aceita - e exigida - para os sistemas que controlam
semaforos). Da mesma forma, sempre que haja uma falha e os semaforos tenham

que reinicializar sua operacao, voltam a piscar em amarelo.
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[*({amarelo,piscante)] !
e Transicoes Legais de Estado.

L. [(amarelo,piscante)] — [(verde,normal)],
2. [(amarelo,piscante)] — [(vermelho,normal)].
3. {(verde,normal}] — [(amarelo,normal)].

4. [(verdenormal)] — [(amarelo,piscante)].
5. [(verde,normal)] — [(vermelho,normal)].
6. [(verde,normal)] — [(vermelho,piscante)].?
7. {(amarelo,normal)] — [(verde,normal)}.

8. [(amarelo,normal)] — [(vermelho,normal)].
9. [(amarelo,normal)] — {(amarelo,piscante)].
10. {(vermelho,normal)] — [(verde,normal)].
11. [(vermelho,normal)] — [(amarelo,normal)},

12. [(vermelho,normal)] — [(amarelo,piscante)].

¢ Resirigoes.

Nas restrigoes a seguir, denotamos N o seméaforo N que controla o fluxo de carros

e NP o semaforo que controla o fluxo de pedestres.

1. Apenas um seméaforo pode estar em verde em cada cruzamento.

ANE, NS e {seméforos no mesmo

cruzamento } | N;: (verde, ) A N;: (verde, ), i # j.

10 simbolo ’* representa ”repeticio”, e o simbolo *_ representa "nfo importa”.

ZPara pedestres.
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2. Se o semdforo para carros estiver em verde, seu semaforo para pedestres

associado (se existir) nao poders estar em verde.
N§: (verde, ) = NP . —(verde,.).

3. Um seméforo nao pode permanecer indefinidamente em verde. O tempo de

maximo de verde dependerd de cada seméforo e cruzamento especificos.

(N (verde, )) — Achieve(N; : (vermelho, .))V Achieve(N; : (amarelo, )).
4. Similarmente para o vermelho:

(N; : (vermelho, )} — Achieve(N; : (verde, ))V Achieve(N; : (amarelo, 2))-
5. Similarmente para o amarelo:

(N; : (amarelo, ) — Achieve(N; : (verde, .))V Achieve(N; : (vermelho, ).

6. Uma vez que tenha passado para o estado de verde, o seméaforo deve per-
manecer em verde por pelo menos f segundos. O tempo de minimo de verde

dependerd de cada semaforo e de cada cruzamento especificos.
(N; : (verde, )) — Maintain(N;: (verde, _}).2
7. Similarmente para o vermelho:
(Ni: (vermelho, _)) — Maintain{N, : (vermelho, _}).
8. Similarmente para o amarelo:

(Ni: (amarelo, }) —> Maintain{N; : (amarelo, ).

30 uso de Maintain foi estendido, de forma que Maintain, corresponde a Maintain por ¢ segundos,

e Maintain,. corresponde a Maintain até a ocorréncia do evento e.
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9. Para cada cruzamento, deve haver um grupo de seqiiéncias de estados para

o operacao dos semaforos, tal como a seqiiéncia abaixo: *

{(N1: (verde, normal), Ny : (vermelho, normal))} —
{Achieve(N, : (amarelo, normal), Ny : (vermelho, normal))} —
{Achieve(N, : (vermelho, normal), No : (verde, normal))} —
{Achieve(N, : (vermelho, normal), Nz : (amarelo, normal))} —

{Achieve(N, : (verde,normal), Ny : (vermelho, normal))}.

¢ Comunicagao.

A comunicacdo da-se da forma estabelecida na subsecdo 4.5.2. Ressalta-se a
presenga de um nd supervisor (8), que recebe informacoes de todos os outros
nés, e mantém uma visao razoavelmente atualizada do sistema. Através desse
né, é possivel supervisionar o sistema, enviando mensagens e comandos para

0s nos remotos, e eventualmente enviando pessoal técnico para as regides com

problemas.

¢ Objetivos.

Os objetivos do sistema sio minimizar os tamanhos médios das filas de veiculos

e maximizar o fluxo de trifego na area urbana, melhorando a sua qualidade.

A seguir, é apresentado um modelo do conhecimento que os nés devem possuir para

realizar suas tarefas de controle em consonincia com os objetivos estabelecidos.

5.2.1 Conhecimento sobre Direcao.

O conhecimento sobre direcio permite que os nés realizem suas tarefas com mais

eficiéncia, comparando direcées e raciocinando sobre o sentido de fluxo.

40s seméaforos para pedestres associados foram omitidos para maior clareza.
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» mesma.direcao(d,d).

e diregiosimilar {(N,NE), (N,NW), (S,SE), (S,SW), (E,NE), (E,SE), (W,NW),
(W,SW) (NE,N), (NW,N), (SE,S), (SW,S), (NE,E), (SE,E), (NW, W), (SW,W)}.

¢ direcio_oposta {(N,9), (E,W), (NE,SW), (SE,NW) (S,N), (W,E), (SW,NE), (NW,SE)}.

e direcao_quase_oposta {(N,SE), (N,SW), (S,NE), (S,NW), (E,NW), (E,SW), (W,NE),
(W,SE) (SE,N}, (SW N), (NE,S), (NW,S), (NW.E), (SW.E), (NE,W), (SE,W)}.

o direcac lateral.direita {(N,W), (S,E), (E,N), (W,S), (SE,NE), (NE,NW), (NW.SW),
(SW,SE) }.

e direcdolateral.esquerda {(E,S), (W N}, (S,W), (N,E), (SW,NW), (SE,SW), (NE,SE),
(NW NE} }.

¢ diregdo_quase lateral.direita { (N,NW), (N,SW), (S,NE), (S,SE), (E,NW), (E,NE)},
(W,SW), (W.SE), (SE,E), (SE,N), (NE,W), (NE,N), (NW,S), (NW, W), (SW E),
(SW.9)}.

¢ diregao.quase_ lateral_esquerda {(N,NE), (N,SE), (S,NW), ($,SW), (E,SW), (E,SE),
(W,NW), (W,NE), (SE,W), (SE,S), (NE,E), (NE,S), (NW,N), (NW E), (SW,W),
(SW.,N) }.

5.2.2 Visao do né

Cada né possui visdo detalhada e atualizada sobre seu cruzamento, recebendo as in-
formactes dos sensores locais. Possui também visao detalhada sobre sua vizinhanca e
sobre eventuais outros nés cujas a¢oes interajam diretamente ds do né local. Esse tipo
de interagao ocorre, por exemplo, em avenidas e corredores de trafego. Finalmente, os
nés mantém também uma visdo geral do sistema e sua posicio nessa estrutura, além de
conhecerem o endereco do né supervisor (S), de forma a poder enviar-lhe mensagens e

identificar mensagens onde ele é o remetente.
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1. Estado Local.

{ ({ ruas, diregdo, tamanho_atual_da_fila, fluzo_de_trdfego.atual, *condigdo.anormal} 5,
dia_da_semana, hordrio, *evento_especial) = (*{ *nome_rua, valor_direcdo, tamanho.

fila, fluzo_trdfego, *cond_anormal}, dia_semana, valor_hora, *evento_esp) }
onde:

nome.rua € { Rua_Alvares_ Machado, Av_Anchieta,.. }

valor diregao € { N, S, E, W, NE, NW, SE, SW }

tamanho_fila € { muito_pequena, pequena, normal, grande, muito_grande }
fluxo_trafego € { livre, leve, normal, pesado, muito_pesado }
cond_anormal € { falha_de_seméaforo, falha_de_processador, acidente,.. }
dia.semana € { domingo, segunda, terca, quarta, quinta, sexta, sabado }
valor_hora € { 0.00.00 .. 23.59.99 }

evento.esp € { feriado, férias, jogo, desfile, .. }

2. N6 Supervisor.

O endereco de comunicagao dos nés, e em particular do né supervisor, é definido
de acordo com os tipos de acesso permitidos a rede e & linguagem de programacao
utilizada, como por exemplo, através do seu endereco (host) e a porta de comu-
nicagao: < Host, Port >

3. Nés vizinhos e relacionados.

{ (*{ vizinho, ruas, diregdo, tamanho_atual_da_fila, fluzo_de_trdfego_atual, *condi¢do.
anormal, *prioridade } )= *{ endereco_vizinho, *nome_rua, valor_direcao, tamanho_fila,

fluzo_trafego, *cond_anormal, *valor_prioridade } ) }
onde:
enderego_vizinho: (< nome_ruaXnomerua >, < Host, Port > )

valor_prioridade € { sem_prioridade,baixa.prioridade, média_prioridade, alta_prioridade}

5Para cada direcao de fluxo no cruzamento.
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4. Visao da cidade.

{ (regiao, direcdo_da_regido, condigdo.de_trdfego, *evento.especial, *prioridade)

= (nome.regicgo, valor_dire¢do, fluzo_trdfego, *evento_esp, *valor_prioridade) }

onde:

nome regido € { Guanabara, Prefeitura, Maternidade .. }

5. Estrutura da Rede

{ *(vizinho_ound_relacionado, posigdo_relativa, regido, direcdo_regido) = *len-

derego.vizinho, valor_dire¢do, nome_regido, valor_direcdo) }

5.3 Tarefas dos Nés

As tarefas genéricas que os nés devem realizar estdo descritas na subsecdo 4.5.3. As

tarefas especificas para o dominio de aplicacio incluem:

Direcionamento do tréfego de dreas mais congestionadas para ireas mais livres.

1. Na mesma direcdo. Se o trafego local estiver mais pesado que o trafego de sua
vizinhanga, e o sentido do trafego for do né local para os vizinhos com trafego
mais leve, o tempo de verde local ser4 aumentado para incentivar a saida dos

veiculos. A decisdo tomada serd informada aos vizinhos e ao né supervisor.

H(N:(ruas, diregcao fluzo, fila, fluzo.trdfego, *condi¢ao_anormal),

Vizinhanga: *(vizinho, *rua_2, posi¢do, direcio_fluzo, fila_2, fluzo_trdfego_2,

*condigdo_anormal_2),
(fluxo_de_trdfego > *fluzo_trdfego_2),
(posi¢ao = diregao.fluzo)

— N.agoes =
(calcula_incremento_verde),

95




(M aintaing pincremento (N:(verde,normal))),
(Send(N,LD,P nova_decisdo_controle)}),
(Send(N N ,P,mensagem)),

(Send(N,S,P,mensagem))).

2. Em diregdes parecidas ou corredores de trafego. Similar ao anterior, mas en-

globando também direcoes similares:

H(N:(ruas, direcao_fluzo, fila, fluro_trdfego, *condi¢do_anormal),

Vizinhanga: *(vizinho, *rua_2, posicdo, direcdo_fluzo.2, fila_2, fluvo_trdfego_2,

*condicdo_anormal 2 ),

direcao_simtlar(direcao_fluro, diregao.fluze_2) V corredor_trafego(rua,

diregao.fluzo, rua_2, direcdo_fluzo_2)
(Auzo_trdifego > *fluzo_trdfego.2)
— N.agoes =
(calcula_incremento_verde),
(M aintaing ineremento (N:({verde normal))),
(Send(N,LD,P,nova.decisgo_controle)),
(Send(N N P,mensagem)),

(Send(N,S,P,mensagem))).

3. Antecipar o trifego que chega. Se o fluxo de tréfego deve aumentar (vindo dos nés
vizinhos), o tempo de verde local pode ser aumentado para minimizar as futuras
filas de veiculos, antecipando o fluxo de trafego que chega. Os nds vizinhos e o

16 supervisor sao informados:

H(N:(ruas, diregao_fluro, fila, fluzo_trdfego, *condigdo_anormal),

Vizinhanga: *(vizinho, *rua_2, posi¢do, dire¢do.fluze_2, fila_2, fluzo_trdfego_2,

Feondigdo_anormal_2),
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dire¢ao.oposta(posicao, direcdo_fluzo_2) V dire¢do_quase_oposta (posigdo,

direcao_fluro_2) V corredor_trdfego(ruat.2,direcio_fluzo_2, rua, diregcao_fluro),
(Auzo_trdfego_2 > fluzo_trdfego)
— N.agoes =
(calcula_incremento_de_verde),
(M aintain, imcremento (INV:{verde,normal))),
(Send(N,LD,P nova_decisdo.controle)),
(Send(N.N ,P,mensagem)),

(Send(N,S,P,mensagem))).

4. Direciona o trafego das laterais. Se o trafego nas laterais é mais intenso e deve
incidir no cruzamento, o tempo de verde na direcio principal é diminuido (e
conseqiientemente, o tempo de verde da lateral é aumentado), para suportar

melhor o trafego incidente:

H(N:(ruas, direcao_fluro, fila, fluzo_trdfego, *condigdo_anormal),

Vizinhanga: *(vizinho, rua.2, posicdo, diregdo.fluro_2, fila.2, fluzo_trdfego.2,

*condicdo.anormal 2)

diregao_lateral_direita(direcdo_fluzo, diregdao.fluzo 2}V
diregao_quase_lateral_direita (diregdo_fluzo, dire¢do fluro_2) V
direcao lateral esquerda(direcao.fluxo, direcao fluxo 2) Vv

diregao_quase.lateral_esquerda (diregdo fluro, diregdo.fluzo_2),
(Auzo_trdafego 2 > fluzo_trdfego)
— N.agoes =
(calcula_decremento_de_verde),
(M aintain;_decremento (N:(verde,_))),

(Send(N,LD, P ,nova.decisao._controle)),
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(Send(N N P mensagem}),

(Send(N,S,P,mensagem))).

5. Na falta de conhecimento, solicita auxilio ac Mecanismo Baseado em Casos.
Quando o Solucionador Local identifica uma situacio anormal, solicita auxilio
ao Mecanismo Baseado em Casos. O Solucionador Local o informa sobre as
condiges locais de trifego e recebe as novas decisdes de controle. Ele aplica
as novas decisoes nos semaforos locais, informa seus vizinhos e o né supervisor
sobre as novas decisdes. Observa entdo o desempenho dessas decisdes para en-
viar ao Mecanismo Baseado em Casos, para que esse 1ltimo possa melhorar o

desempenho de suas decisGes ao longo do tempo:

H{(N:(rua, direcao_fluzo, fila, fluzo_trdfeqo, *condigdo anormal: [acidente,..[))
— N.acoes =
(Send(N,MBC,P,mensagem)),
(Receive(N, MBC, P, nova_decisdo_controle)),
(Send(N,LD,P,nova_decisao.controle)),
(Send(N.N,P,mensagem._2)),
(Send(N,S,P,mensagem.3)),
(Achieve(Observa(desempenho.decisdo_cbm))),

(Send(N,MBC,P,desempenho_decisdo.cbm))).

5.4 Implementacgao

Um protdtipo para o Sistema de Controle de Trafego foi desenvolvido em microcom-

putador do tipo PC-486, em linguagem de programacio C [51].

Foram implementadas também as estratégias classicas de ciclo fixo e ciclo fixo pro-

gressivo (seqilencial), além da abordagem ICD para propésitos comparativos. Em todos
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0s casos, foi utilizada a mesma rede de cruzamentos e 0s mesmos parametros, tais como
o fluxo de veiculos e movimentos de conversio, baseados em [63] e em observagdes de

trifego na regido central da cidade de Campinas-SP (ver Apéndice B).

Nesta segdo, serao descritos aspectos especificos da implementacao, necessérios para

o entendimento do sistema sob o ponto de vista de aplicagses.

5.4.1 Solucionador Local

O propésito do Solucionador Local nesta aplicacdo é controlar o fluxo de trifego em
seu cruzamento. Basicamente, ele compara os fluxos de entrada e as filas locais e dos
cruzamentos relacionados a ele, tais como dos cruzamentos vizinhos, Essa informacao
é obtida através de seus sensores e de informacodes recebidas através da rede. Baseado
nessa informacao, o Solucionador Local deve decidir sobre a extensio do seu tempo de
verde e avisar os processadores vizinhos sobre a sua decisio. Fssa estratégia é utilizada
sempre que as condic¢oes do trafego forem similares aquelas utilizadas para ajustar os
semaforos, de acordo com [108]. Nesses casos, o Solucionador Local ajusta os tempos

previamente estabelecidos.

Apés obter os dados dos sensores locais e receber informacoes de outros nés, o Solu-
cionador Local converte eventuais valores numéricos recebidos em valores lingiifsticos.
Exemplos para as varidveis lingiifsticas Fluzo de Trdfego, Fila, Tempo de Espera e
Extensdo sao mostrados nas Figuras 5.2 a 5.5. De posse das novas informacées, o Solu-
cionador Local pode alterar a sua visao do sistema. Caso nio receba novas informacaes,

trabalhard com sua visio mais recente do mesmo.

O Solucionador Local utiliza informacdes sobre o fluxo de trafego incidente em
cada cruzamento, além dos tamanhos de fila das laterais e do cruzamento posterior
para calcular a variagio do tempo de verde [75]. O trafego incidente é classificado
em "livre”, "leve”, "normal”, "pesado” e "congestionado”. Como exemplo, vamos

considerar as regras de controle nebulosas ilustradas pela Tabela 5.1, referente a uma
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Figura 5.2: Valores da variavel lingiifstica Fluzo de Trdfego
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Figura 5.3: Valores da variavel lingiiistica Fila
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Figura 5.4: Valores da varidvel lingiiistica Tempo de Espera
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Figura 5.5: Valores da varidvel lingtistica Extensdo.

fila "normal” e a um fluxo de trafego "leve” incidindo no cruzamento, para a via

principal.

Para a tomada de decisdo, os conectivos e e ou sio interpretados como operadores
min e maxz, respectivamente. Para a defuzificagao e obtengao da extensio do tempo de
verde, foram tomadas as fungdes de pertinéncia da varidvel "Extensio” (do tempo de

verde), e calculado o centro de sua area.

O Solucionador Local adota a estratégia da Tabela 5.1 quando puder gerar uma
solugao eficaz para a situagdo do trafego, isto 6, quando observar estados similares aos

esperados, como filas médias nos seméiforos. Quando as condicdes de trafego forem
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Fila Lateral INFIMA PEQUENA NORMAL GRANDE ENGCRME

Fila Cruzamento Posterior
INFIMA meédio_inc pequenc.inc  pequenc_inc  pequeno.decr  médio_decr
PEQUENA médioinc pequeno.ine nenhum pequeno. decr médio_decr
NORMAL pequeno.ine  pequeno.inc nenhum pequenc.decr medio.decr
GRANDE pequenc.nce nenhum nenhum pequeno.decr médio.decr
ENORME nenhum nenhum peguenc.decr medio.decr médio.decr

Tabela 5.1: Incremento/decremento do tempo de verde em uma via principal

diferentes das esperadas, como em casos de trifego congestionado ou filas grandes

ou enormes, o Mecanismo Baseado em Casos é acionado para tomar uma decisdo de

controle,

Exemplo de Operacio

Para exemplificar a operacio do Solucionador Local, consideremos:

s Fila local: 9 veiculos;

Fluxo de trafego local: 250 veiculos/faixa/hora;

1

Fila lateral: 6 veiculos;

Fila do cruzamento posterior: 10 veiculos.

A partir das Figuras 5.3 e 5.2, observamos que uma fila local de 9 veiculos pode ser
considerada uma fila "normal” com grau de pertinéncia igual a 1 (tNormai(Fila Local =
9) = 1), e que o fluxo de 250 veiculos/faixa /hora pode ser considerado um fluxo "leve”
com grau de pertinéncia igual a 1 (tLeve(Fluzo Tréfego_Local = 250) = 1). Isso nos
leva a considerar a Tabela 5.1 para determinar a extensio do tempo de verde local.
Regras de outras tabelas (para filas " grandes” ou "enormes”, por exemplo) nio afetarao

a saida do sistema e ndo serio mostradas para maior clareza.
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A Tabela 5.1 possui vinte e cinco regras na forma:

Regra 1: SFE Fila_Lateral ¢ fnﬁma e Fila.Cruzamento_Posterior € fnﬁma
ENTAO Ezxtensio € médio_incremento;

Regra 2: SE Fila_Lateral € fnﬁma e Fila.Cruzamento_Posterior € Pequena
ENTAO Extenséo ¢ médio_incremento;

Regra 3: SE Fila_Lateral ¢ fnﬁma e Fila_Cruzamento.Posterior € Normal

ENTAO Extensdo ¢ pequeno_incremento;

Regra 8: SE Fila_Lateral € Pegquena e Fila_Cruzamento.Posterior é Normal
ENTAO Ertensdo ¢ pequeno_incremento;
Regra 9: SE Fila_Lateral € Pequena e Fila.Cruzamento_Posterior é Grande

ENTAO Extensio ¢ nenhum_incremento;

Regra 25: SE Fila_Lateral é Enorme e Fila.Cruzamento_Posterior € Enorme

ENTAO Extensdo ¢ meédio_decremento.

A
H(Fila)

1.0

067

0.33

Figura 5.6: Graus de pertinéncia dos valores de Fila

Considerando ainda os graus de pertinéncia das filas lateral e lateral posterior

para a aplicacao das regras, temos a seguinte classificacao das varidveis de entrada

com relagdo as respectivas varidveis lingtiisticas: (ipequena(F'ila_Lateral = 6) = 1),

(bNorma(Fila Cruzamento_Posterior = 10) = 0.67) e (igrande(Fila_Cruzamento_Posterior =

10) = 0.33), conforme ilustra a Figura 5.6.
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Feita essa classificacao, o procedimento de inferéncia (légica de decisdo) deve avaliar
as regras, identificando aquelas que se aplicam a situacdo [32]. Para Fila_Lateral=6 e

Fila_Cruzamento_Posterior==10, as regras que se aplicam sao as seguintes:

Regra 8: SE Fila.Lateral ¢ Pequena e Fila_Cruzamento_Posterior é Normal
ENTAO Extensio é pequeno._incremento;
Regra 9: SE Fila.Lateral é Pequena e Fila_Cruzamento_Posterior é Grande

ENTAO Extensio é nenhum_incremento;

Como as regras possuem dois antecedentes relacionados pelo conectivo e (inter-

seccao), definindo-se o operador interseccio como sendo A (min}, obtém-se:

Regra 8: min(gpequena(Fila_Lateral = 6), ENormai{ Fila .Cruzamento_P osterior =

10)) = (1) A (0.67) = 0.67

Regra 9: min(ppequena(Fila_Lateral = 6), uorange(Fila-Cruzamento_Posterior =

10)) = (1) A (0.33) = 0.33

L 3
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IIIIII - > ukmmon
' i *y T 0 E ” Y ¢
¥ . 4 . ’
5 [ ’
Y . 1 2

¥

¢ 1 .
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Figura 5.7: Defuzificacdo por centro de drea
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Para cada regra, o grau de ativacio da agao de controle é calculada de acordo
com o resultado da combinacdo de antecedentes. Se a regra de inferéncia é maz-
man, o resultado da inferéncia, para uma regra, € obtido pelo minimo entre o grau
de combinacdo dos antecedentes e conseqlientes. A acdo de controle é calculada a
partir da uniao das contribui¢ées proporcionadas por cada regra ativada. Se a unido
¢ definida como sendo o operador de agregacao maz, o resultado serd o mostrado pela
drea hachurada da Figura 5.7. O 1ltimo passo consiste na determinacao da extensao
do tempo de verde. Pelo método do centro de drea da figura obtida, resulta-se uma

extensio de 2.48 segundos, conforme ilustra a Figura 5.7,

5.4.2 Mecanismo Baseado em Casos

O Solucionador Local recorre ao Mecanismo Baseado em Casos quando ndo dispuser de
uma solugéo eficaz para a situacio de trafego presente, isto &', quando as condigdes do
trafego forem diferentes das esperadas, como por exemplo com filas enormes ou tempos

de espera infimos,

O Mecanismo Baseado em Casos faz uso de uma base de casos estruturada em forma
de arvore, mostrada parcialmente pela Figura 5.8. O proposito desse tipo de estrutura é
diminuir o espag¢o de casos a serem testados para similaridade, classificd-los, e permitir

uma geréncia mais ficil e eficiente da base de casos,

A estrutura dos casos é mostrada na Figura 5.9. Sua parte de atributos descreve:

Fila local: 4 (grande);

Fila lateral: 2 (pequena);

Fila do préximo cruzamento: 3 (média);

Fila do cruzamento anterior: 5 (enorme);

H

Fila da préxima lateral; 2 (pequena)

b
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Figura 5.8: Estrutura da base de casos

Fila da lateral anterior: 1 (fnfima);

Tempo de espera local: 5 {enorme):

Tempo de espera do préximo cruzamento: 4 (grande);

e Tempo de espera do cruzamento anterior: 4 (grande);

Tempo de espera da lateral: 3 (medio);

Tempo de espera da préxima lateral: 2 (pequeno).

21351211 514143 2| |2{2(1]2{1] |4l3]4]2!3 66

Atnibutos _ Agles Resultados [nfotmacBes
Complementares

Figura 5.9: Exemplo de caso
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A parte de acdes especifica:

Extensdo de verde local: 2 (médio incremento);

Extensao de verde do préximo cruzamento: 2 {médio incremento);

Extensdo de verde do cruzamento anterior: 1 (pequeno incremento);

Extensao de verde da préxima lateral: -2 (médio decremento);

Extensao de verde da lateral anterior: -1 (pequeno decremento).

A parte de resultados descreve:

Fila local: 4 (bom);

Fila do préximo cruzamento: 3 (médio);

Fila do cruzamento anterior: 4 (bom);

¢ Fila lateral: 2 (ruim);

[ ]

Fila da préxima laterak: 3 (médio).

O grau de sucesso para o caso, considerando pesos de 1.5, 1.0, 1.0, 1.0 e 0.5 para os
campos da parte de resultados, e escopo 5 para a varidvel lingiistica Resultado é 0.66.

Os calculos para se chegar a esse resultado serdo mostrados a seguir.

Exemplo de Operacao

A seguir serd apresentado um exemplo de operacao do Mecanismo Baseado em Casos,
envolvendo todas as suas etapas: a identificacio de casos similares, a selegdo dos casos,
a combinacdo das agdes dos casos selecionados, gerando uma decisao de controle, a

avaliagao do desempenho da decisio e 0 armazenamento do caso.
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1) Identificagao de casos similares.

A partir da especificagdo dos atributos de uma nova situacdo, recebida do Solu-
cionador Local, o Mecanismo Baseado em Casos ird identificar os casos mais similares

e de melhor desempenho, selecionado dois deles para o processo de combinacio.

Atributos da nova situacdo, descrevendo tamanhos das filas e tempos de espera,

conforme a Figura 5.9

Casos Armazenados:

Caso 1:

243234323441-1411]“21234 44

Aplicando a equacao do grau de proximidade (ver pagina 64) entre os atributos da

nova situacéo e dos casos armazenados, obtemos®:
Para o Caso 1:

grau_de_proximidade =

4*(3/4)+1*(1}+2*(1}+2*(3/4)+1*(1)+1*(3/4)+4*(I)+2*(3/4)+2*(3/4)+1*(3/4)+1*(1) .
11 ~

SConsiderando pesos 4, 1, 2, 2, 1, 1, 4, 2, 2, 1 e 1 para os campos da parte de atributos.
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Para o Caso 2:

grau_de_proximidade =

4*(2/4)+1*(3/4)+2*(3/4)%2*(1)m¢p1*(1)+1*(3/4)+4*(2/4}+2*(2/4)+2*(3/4)+1$(3/4)+1*(1}~
11 ~

Para o Caso 3:

grau_de_proximidade =
A (1/4)+1(2/4) 24 (1) +25(2/ 4) + 14 (3/4)+ 1(2/4) +-40(2/4) + 2+ (1/4) 42 (1) + 1+(2/4) + 15(2/4)

11 ~

2) Selegao dos casos.

Nesta implementagio em particular, a selecdo dos casos a serem combinados foi
resultado de uma média ponderada entre o grau de proximidade (peso 1) e o grau de

sucesso (peso 2):

. 1.636+2:0.66 __
Caso 1: === =|0.985

. 1023424044
Caso 3: - 7 0.634
Nesse exemplo, seriam selecionados os casos 1 e 2 para combinagao.
3) Combinagao das agbes dos casos selecionados.

Através da escolha aleatéria das acdes dos casos 1 e 2, gerariamos, por exemplo

uma declsao como:

Agéesdocaso 1: 13 (31]11]-21.1

Agdesdocaso 2: | 212210 | -2
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Ac¢les pgeradas: 3121110/-1

Assim, para uma situacio com atributos descrevendo:

Fila local: 5 (enorme);

¢ Fila lateral: 2 (pequena);

e Fila do préximo cruzamento: 3 (média);

¢ Fila do cruzamento anterior: 4 {grande);

¢ Fila da proxima lateral: 2 (pequena);

e Fila da lateral anterior: 2 {pequena);

¢ Tempo de espera local: 5 (enorme);

¢ Tempo de espera do préximo cruzamento: 5 (enorme);
* Tempo de espera do cruzamento anterior: 3 (médio);
¢ Tempo de espera da lateral: 2 (pequeno);

¢ Tempo de espera da préxima lateral: 2 (pequeno).

o Mecanismo Baseado em Casos teria gerado uma decisio de controle especificando:

» Extensdo de verde local: 3 (grande incremento);
¢ Eixtensao de verde do préximo cruzamento: 2 (médio incremento);

¢ Extensao de verde do cruzamento anterior: 1 (pequeno incremento);
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o Extensao de verde da préxima lateral: 0 (nenhum incremento);

» Extensao de verde da lateral anterior: -1 (pequeno decremento).

Essa decisao seria transmitida para o Solucionador Local para que este pudesse

ol 4 . - . - d - -
executar as agoes localmente’ e transmitir as decisbes para os semaiforos vizinhos.
O Mecanismo Baseado em Casos aguarda o resultado dessas acbes para que possa

alimentar sua base de casos e permitir a reutilizacao das decisdes tomadas.
4) Avaliagdo do desempenho e armazenamento do caso.

Apés um certo periodo de tempo {um ciclo), o Solucionador Local envia a situagio

das filas nos diversos cruzamentos, como por exemplo:

Fila Jocal: 3 (média);

¢ Fila do préximo cruzamento: 2 (pequena);

Fila do cruzamento anterior: 3 (média);

Fila lateral: 3 (média);

Fila da préxima lateral: 2 (pequena).

Comparando com a situacio anterior a aplicacao da decisdo:

¢ Fila local: 5 (enorme);

¢ Fila do préximo cruzamento: 3 (média)

¥

¢ Fila do cruzamento anterior: 4 (grande)

¥

"Localmente seria computada uma média ponderada entre essa decisdo gerada e as decisdes rece-

bidas dos nés vizinhos, com peso maior para a decisio local.
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¢ Fila lateral: 2 (pequena);

¢ Fila da préxima lateral: 2 (pequena}.

podem ser obtidos resultados sobre cada uma das filas:

» Fila local; 5 (étimo);

»

Fila do préximo cruzamento: 4 (bom):

¢ Fila do cruzamento anterior: 2 (ruim)

¥

Fila lateral: 2 (ruim);

Fila da préxima lateral: 3 (médio).

No protétipo implementado foram utilizadas varidveis lingiiisticas com muitos ter-
mos lingtiisticos (13 termos para a varidvel lingiifstica Resultados), para maior variabili-
dade genética dos casos. A conversdo dos valores das filas para obtencac dos resultados
acima deu-se em funcdo das diferencas entre seus valores. Assim, ao passar a fila local
de enorme (5) para média (3), atribuimos ilustrativamente um valor dtimo (5) para o

resultado.

Considerando pesos de 1.5, 1.0, 1.0, 1.0 e 0.5 para os campos da parte de resultados,
e escopo 5 para a varidvel lingliistica Resultado (excelente, otimo, bom, médio, ruim
e péssimo), podemos calcular um grau geral de desempenho, baseados na equacao do

grau de proximidade:

3 desemp;
i=1 Wi

grau de desempenho = - e (5.1)

onde n é o nimero de atributos, w; é o peso do atributo i, desemp; é o desempenho

em relagdo ao atributo i, e escopo é o escopo da varidvel de desempenho.

grau de desempenho = 1.5*(5/5)+1.0*(4/5)+1.0*§2/5)+1.0*(2/5)+0.5*(3/5) m
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Uma vez que o grau de desempenho do novo caso é superior ao dos casos armazena-
dos, 0 novo caso serd também armazenado na base de casos. Quando sua subdrvore
tiver atingido seu tamanho maximo, serdo retirados os casos de pior desempenho e o
caso mais antigo, independentemente do desempenho. Esse mecanismo mantém a base
de casos em dimensGes limitadas, preservando os tempos de acesso e de busca. Nao
permite também que casos isolados de alto desempenho possam reproduzir-se demasi-
adamente, reduzindo a variabilidade genética da base de casos e assim as possibilidades

de adaptacao do sistema a situacdes novas.

5.5 Resultados

1@ l@w it
=o—o0— | H -} 1+

Figura 5.10: Rede de cruzamentos

A seguir, sdo mostrados os resultados obtidos pelo protétipo do sistema. A rede de
cruzamentos utilizada, baseada em cruzamentos reais da cidade de Campinas - SP,
compreende seis cruzamentos com trés semaforos por cruzamento, conforme ilustra a

Figura 5.10. O Apéndice B apresenta os pardmetros e os calculos efetuados a partir
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Fase | Direcéo de Fase de Fase de verde Ciclo Fluxo | Nilmero
Movimento | Vermelholsj | Verdels| | Amarelo[s] | Total[s| | [veic/h] | de Vias
1 F.Glicério 55 32 3 90 1000 2
2 0. Maia 35 52 3 90 1500 3
Tabela 5.2: Tabela de valores utilizados no cruzamento
Fase | Direcao de Fase de Fase de verde Ciclo Fluxo | Nimero
Movimento | Vermelhos| | Verde[s] | Amar.[s| | Totals] | [veic/h] | de Vias
1 F.Glicério 29 17 4 50 1000 2
2 0. Maia 21 24 5 50 1500 3
1 F.Glicério 53 33 4 90 1000 2
2 0. Maia 37 48 5 90 1500 3

Tabela 5.3: Tabela de valores calenlados

de medigdes de trifego realizadas em cruzamentos da Avenida Orozimbo Maia, para a
obtencao dos tempos de verde para os cruzamentos, os quais balizaram as simulagdes.
As taxas de chegada de veiculos que balizaram os varios testes variaram a partir de 1500
veiculos por hora nas avenidas e 1000 veiculos por hora nas ruas transversais. Esses
foram os valores obtidos no cruzamento mais critico medido, o da Avenida Orozimbo
Maia com a Rua Francisco Glicério, em horéario de pico. As tabelas 5.2 e 5.3 mostram

os principais valores utilizados.

Fie [carres)

Terpo de Espera [s]

20000 20000
Tempo [s] Ternpa [=}

Abordagem Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hien 3.4 135.2 24.4
Hsimuitanes 4.5 23.3% 31.8
Prograeasivo < 5 23.2 30.0

Figura 5.11: Gréfico para o fluxo-base
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Fia [cerros] Espero [s}

ot

mee Ly

20000 20000
Termpa {s] Tarmpo [s]

Abordagem Filo Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hieo 1.7 5.5 22.3
Hsimuitanes 2.9 18.8 1.3
Eprograssivo 2.8 18.5 27.6

Figura 5.12: Grafico para 60% do fluxo de entrada

Fiw [corros]

Tempo de Espers [s]

20000 ; 20000
Tampo {s] Ternpo [s]

Abordagem Filo Med. Tempo Med. Tempo Max.
Blen 2.3 8.0 22.3
Hsimutaneo 3.6 21.3 29.1
Prograssive 3.6 20.9 28.4

Figura 5.13: Gréfico para 80% do fluxo de entrada

A Figura 5.11 mostra os valores médios de fila e tempo de espera para os dezoito
seméaforos da rede, utilizando as taxas bdsicas de chegada de veiculos (taxas medidas
nos cruzamentos). Essa figura apresenta os valores obtidos nas simulagoes de semaforos
de ciclo-fixo simultdneo, ciclo-fixo progressivo (seqiiencial) e ICD. Para as abordagens
convencionais, foram utilizados os valores de ciclo observados nos cruzamentos, que
sao resultado de cdiculos similares e ajuste de engenheiros de trafego nos cruzamentos.
Foi simulado o comportamento das abordagens por 20.000 segundos, exceto quando as
taxas de chegada de veiculos foram aumentados em 50%, quando nao houve memoria

suficiente no microcomputador utilizado.
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Fha [earros]
12

-
L

Termpo de Espera [s]

20000 20000
Termpo {s] Terrpo [=]

Abcrdagem Filc Mec. Tempo Med. Ternpo Max.
Eico 5.6 22.85 38,3
Slmult@reo 7.5 37.3 53.2
Prograssive 7.8 37.4 58.8

Figura 5.14: Grafico para um aumento de 20% no fluxo de entrada

Flla [carras) Tarmpo de Espera [s]
53 e 282
» s
i
.-'.“';.. _;3"’"
, 7~ .”"’!
20000 20000
Terripo [s] Termpa [s}
Abordagem Filo Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hico B.9 38.4 54.8
Hstmutaneo 27.1 143,01 281.7
Prograsaivae 24.3 1t27.2 259.0

Figura 5.15: Grafico para um aumento de 30% no fluxo de entrada

As Figuras 5.12 a 5.16 mostram os resultados obtidos variando-se os fluxos de en-
trada, a partir do instante 3000s. FElas mostram o comportamento das abordagens
quando os fluxos de entrada deixam de ser aqueles esperados (isto é, quando diferem
dos valores previamente fixados). A Figura 5.17 mostra a média das filas e atraso dos
veiculos em uma simula¢io de acidente em uma das vias, também ocorrido no instante
3000s, e a Figura 5.18 mostra os dados do cruzamento onde o acidente ocorren. A
Figura 5.19 mostra os resultados de simulagao quando foram utilizados os tempos de
ciclo calculados segundo [108], sem os ajustes de engenheiros de trafego. Finalmente,

as Figuras 5.21 a 5.23 mostram simulagdes onde foram utilizadas duas estratégias para

os seméforos convencionais: uma correspondendo a 100% do fluxo-base e outra cor-
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Flia [earras] Termpo de Espera [s]
57 - 272 g
i N
» 4
&
."r
10000 20000
Tarmpo [s] Termpa {s]
Abordogem Filc Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hico 15.0 650.9 139.2
Esimuitanas 23.8 108.3 271.9
Pragrassivoe 22.1 102.0 2551

Figura 5.16: Gréfico para um aumento de 50% no fluxo de entrada

Tempo de Fspera {s]

20000 20000
Termpo [s] Tempa s}
Abordagem Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Heo 5.7 z24.9 31.4
Hsimuitanes 16.4 1886.3 220.0
Prograsasive T5.1 1724 223.0

Figura 5.17: Grafico cruzamento com acidente de transito {média)

respondendo a 120% do fluxo-base, ajustados conforme [108]. Os gréifico do fluxo de
trafego para essas duas simulac¢des sio mostrados nas F iguras 5.20 e 5.22, respectiva-
mente. Em todos os casos, utilizou-se distribuicao gaussiana, com desvio padrao igual
a 20% da média. A relagio completa dos graficos de todos os cruzamentos, para todas

as variagoes de fluxo e acidente encontram-se no Apéndice A.
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20000
Termpe [s]
Abor dagem Filo Med.
Eiep 1201
S[muifanao 15.4
Prograsaive 15,1

223

Ternpo de Espara [s]

N -
/f: e -
* 0 :

Ak

20000
Tarmpoe (5]

Tempo Med. Tempo Max.

B4.2 153.0
166.3 Z220.0
172.4 223.0

Figura 5.18: Gréfico cruzamento com acidente de transito

Termpe de Espera [s]

Flie fearroes]

20000 ! 20000
Ternpo [s] Termpo [s]
Abordagem Filo Med, Tempo Med. Tempo Max.
Ehaon 3.4 1%.2 24.4
Bowcro Fixo S.1 29.1 a%.2
Hsrausmcial 4.3 23.0 35.8

Figura 5.19: Gréfico para o fluxo-base com ciclo calculado

5.6 Analise dos Resultados

Ne primeiro exemplo, mostrado pela Figura 9.11, tomou-se como fluxos de entrada
os valores medidos nos cruzamentos. Tomou-se também os ciclos obtidos matemati-
camente para as abordagens de ciclo-fixo simultineo e ciclo-fixo progressivo. Esse
exemplo compara o desempenho das abordagens para condigoes ideais de trifego, e
mostra uma vantagem da abordagem [CD sobre as abordagens convencionais. Emb-
ora os semaforos convencionais tenham sido ajustados para aquele padrao de fluxo, as

equagoes que calculam esses tempos nao levam em conta as Interacoes entre os diversos
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Chegades 5] I
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s |
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Figura 5.20: Gréfico de fluxo para aumento em degrau

Flie {earros] Tampa de Espara [s=]
11 57 Fon

S
Eal - Fs
el Y
...‘.‘ 'o'v
WM’I’\
M y

20000 20000
Termpo [s] Tornpo [s]

Abordagem Fila Med. Tempc Med. Termpo Max.
Bico 4.3 17.1 5.7
EHsimutoneo 7.5 42.0 58.7
Prograssive 5.4 Z6.4 41,2

Figura 5.21: Gréfico para aumento de fluxo em degrau

cruzamentos de uma malha urbana. A abordagem ICD apresentou filas cerca de 24%

menores (3.4 veiculos por ciclo contra 4.5 veiculos, em média), e tempos de espera cerca

de 43% menores (vantagem de cerca de 10 segundos).

Quando as taxas de chegada diferem das taxas de chegada preestabelecidas, a van-

tagem da abordagem ICD acentua-se.

As Figuras 5.12 e 5.13 mostram os desempenhos quando as taxas de chegada pas-
sam, no instante 3000s, a 60 e 80Y% das taxas esperadas, respectivamente. No primeiro
caso, as filas sdo da ordem de 40% menores para a abordagem ICD (1.7 contra 2.8
vefculos), e os tempos médios de espera foram menores que um terco das convencionais

(5.5s contra 18.5s). No segundo caso, as filas sio da ordem de 36% menores e os tempos
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Chegadas [%4]

{30%
18%

100% L—-

5000 7413 10000 12327 15000 20,000 Tempa(s]

Figura 5.22: Gréfico de fluxo para pico de trafego

Flie [carros] Termpo de Espera {s]
f24

20000 ! 20000
Tempa {s] termpo [s])
Abordagem Filo Med. Tempo Med. Tempc Max.
Hieo 4.0 15.5 33.5
Hsimuitanes 10.9 85.7 123.4
Prograssivo 8.7 50.0 101.3

Figura 5.23: Grafico para pico de trafego

de espera da ordem de 62% menores.

Nas situagoes criticas, quando a taxa de chegada de veiculos ¢ maior que o espe-
rado ou quando ocorre uma situacio critica imprevista, o desempenho da abordagem
ICD também mostrou-se bastante superior. Na Figura 5.14, observamos que apds ter
sido aumentado o fluxo de veiculos (no instante 3000), o desempenho das abordagens
convencionais piora consideravelmente (da ordem de 4.5 para 7.5 carros, e de 23 para
37 segundos de tempo médio de espera). O desempenho da abordagem ICD passa de
3.4 para 5.6 veiculos, e de 13.2 para 22.6 segundos de espera para cada motorista no
trénsito. Assim, durante todo o perfodo de 20.000s, a abordagem ICD foi cerca de 25%

melhor quanto aos tamanhos das filas, e cerca de 39% melhor quanto aos tempos de
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espera. Ao aumentar mais a taxa de chegada de carros, a diferenga de desempenho
acentua-se. A Figura 5.15 mostra um aumento de 30% a partir do instante 3000s. As
filas e 0 tempo de espera dos veiculos aumentam incessantemente nas abordagens con-
vencionais, enquanto que a abordagem ICD consegue adaptar-se 4 nova situagio, Apés
20.000s, as filas permanecem em torno de 8.9 veiculos e o tempo de espera em 38.4s,
enquanto que nas abordagens convencionais jé chegam a atingir pelo menos 24.3 carros
e 127.2s de tempo de espera, com tendéncia a continuar aumentando sempre mais.
Aumentando-se a taxa de chegada de veiculos em 50%, mostrado na Figura 5.16,
o desempenho de todas as abordagens piora muito. No entanto, a abordagem ICD
adapta-se melhor ao grande fluxo de veiculos, obtendo médias de 15.0 veiculos e 60.9s

contra pelo menos 22.1 veiculos e 102s nas abordagens convencionais.

Na simulacdo de acidente de transito em um dos cruzamentos, ilustrada pelas Fig-
uras 5.17 e 5.18, a abordagem ICD mostra também sua capacidade de adaptacio.
A Figura 5.17 mostra as médias obtidas pelas trés abordagens. A abordagem ICD
apresentou filas cerca de 62% menores e tempos de espera cerca de 85% menores. Con-
siderando o desempenho apenas do cruzamento onde ocorre o acidente, ilustrado pela
Figura 5.18, observamos filas cerca de 20% menores (5.7 veiculos contra 15.1 veiculos)

€ tempos médios de espera cerca de 50% menores (82.4 contra 166.3s).

Utilizando os ciclos de controle calculados, observamos também vantagem da abor-
dagem ICD. Na Figura 5.19, observamos uma vantagem de aproximadamente 29% em
relagdo as filas (3.7 contra 5.2 veiculos) e de aproximadamente 47% em relacdo aos
tempos de espera (15.9 contra 29.8s). Na simulagio seguinte, as taxas de chegada
foram aumentadas de 20% apds 10.000s, conforme ilustra a Figura 5.21. Nesse mesmo
instante foram alteradas as estratégias de controle das abordagens convencionais para a
nova situacdo. A abordagem ICD apresentou filas médias pelo menos 20% menores (4.3
contra 5.4 veiculos) e tempos médios de espera pelo menos 35% menores (17.1 contra
26.4s), ilustrado pela Figura 5.21. Finalmente, alteramos as taxas de chegada conforme
ilustra a Figura 5.23. Entre os instantes 7.113 e 12.887s as abordagens convencionais

foram ajustadas para 120% do fluxo bisico. A Figura 5.23 ilustra os resultados de
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simulagao obtidos. O desempenho da abordagem ICD foi aproximadamente 54% me-
lhor em relacdo as filas (4.0 contra 8.7 veiculos) e 69% melhor em relacio aos tempos

médios de espera (15.5 contra 50.0s).

Dessa forma, o protétipo implementado obteve sempre melhores resultados que
as abordagens de ciclo-fixo simultineo e ciclo-fixo progressivo, tendo sido capaz de
adaptar-se a diferentes situacdes, obtendo resultados bastante bons. Os resultados
obtidos, bastante expressivos, mostram o grande potencial da abordagem para a re-

solucdo de problemas, e em particular, para o controle de trafego em malha urbana.

5.7 Resumo

Nesse capitulo foi evidenciada a aplicacio da arquitetura ICD em resolugao de pro-
blemas, particularmente o de controle de trafego urbano. Explicitou-se a especificacio
do problema e do conhecimento, e as tarefas relativas aos nds do sistema, para que
este atinja seus objetivos. Foram mostrados detalhes da implementacio do protétipo e
apresentados os resultados obtidos por ele, comparando-os com os de abordagens con-
vencionais de controle de trafego. Mostrou-se que uma abordagem adaptativa dessa
natureza pode ser de grande utilidade para o controle de sistemas de trafego urbano

reais, sujeitos a varias perturbacées que os fazem atuar sob condigoes nao ideais.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho, foi apresentada uma nova abordagem para o desenvolvimento de sis-
temas inteligentes distribuidos, denominada Inteligéncia Computacional Distribuida.
Essa nova abordagem une caracteristicas de vérias técnicas para prover flexibilidade,
adaptabilidade, aproveitamento do esforco computacional anterior e aprendizagem. A
abordagem foi apresentada niao apenas descritivamente, mas também através de uma
linguagem formal de especificacio de sistemas distribuidos, baseada em légica proposi-
cional temporal. Por ter sido especificada em uma linguagem formal, a arquitetura
proposta podera ser mais facilmente compreendida, implementada e estendida do que

um sistema apenas descrito em linguagem natural.

A abordagem proposta péde ser testada e validada através de um sistema de controle
de trafego urbano. O sistema apresentou as caracteristicas desejadas de manipulacio
de informagdes incertas e incompletas, adaptagéo a novas situagdes e aprendizagem.
Além disso, obteve desempenho superior a abordagens convencionais de controle de

trfego, indicando a cooperacao obtida pelos agentes.
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6.1 Contribuicoes

Este trabalho decorre da simbiose entre conceitos e métodos de vérias areas da ciéncia
da computacao, derivando-se uma abordagem dnica e coesa, caracterizada pelas seguintes

contribuicoes:

1. Agregacéo da teoria dos conjuntos nebulosos & inteligéncia artificial distribuida.
As caracteristicas de representacio, tratamento de incertezas e mecanismos de
inferéncia da teoria dos conjuntos nebulosos foram pela primeira vez utilizadas
dentro do contexto da inteligéncia artificial distribuida. Essa integracao, onde
os diversos agentes de um sistema podem manipular informacoes incompletas,

incertas ou incousistentes, une a flexibilidade 3 cooperagao entre agentes;

2. Mecanismo Baseado em Casos evolutivo. A visdo de um caso passado como uma
cadeia de genes, codificados através de varigveis lingiiisticas, permitiu a unido
de vérias caracteristicas: a reutilizagao do esforgo computacional anterior mais
efetivo, adaptacio do sistema, evitando méximos locais (algoritmos genéticos) e
aprendizagem. Dessa forma, obteve-se um mecanismo eficiente, flexivel e adap-

tativo;

3. Especificacao formal da arquitetura genérica. A especificagao da arquitetura
através de uma linguagem formal a torna suscetivel a novas implementacoes
e extensOes, que poderdo reproduzir ou aumentar sua aplicabilidade a outros

dominios, em aplicacées potencialmente complexas, dindmicas e distribuidas;

4. Sistema de controle de trifego urbano. A arquitetura proposta foi utilizada em
um sistema de controle de trafego urbano composto por uma malha de dezoito
semdforos, em seis cruzamentos, podendo ser facilmente estendida para outras
configuracées. A aplicacio apresentada pode ser considerada bastante complexa
(vérios cruzamentos e interacdes entre eles) e abrangente (vérios testes realiza-
dos). Nesta drea, t&m sido apresentados sistemas que controlam semaforos de um

tnico cruzamento ou de dois cruzamentos consecutivos na mesma via. O sistema
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obteve resultados significativamente superiores aos das abordagens convencionais,

utilizando dados reais, em todos os casos testados.

6.2 Trabalhos Futuros

Por tratar-se de uma nova abordagem e por reunir vérias dreas de pesquisa, inlimeros

trabalhos podem ser identificados a partir deste, dentre os quais incluem-se:

. Extensdes a arquitetura, agregando mecanismos como de contratacao de tarefas

(como redes de contrato) e resolugio de inconsisténcias {como negociagao);

Tratamento explicito de falhas, que se referem nio somente a falthas de proces-
sadores, mas também a violagdes de tempo, problemas de interacio entre os nds,

e falhas de informacao.

Mecanismos para relacionar acoes e resultados, no Mecanismo Baseado em Casos.
O desenvolvimento de mecanismos capazes de entender ou associar como as aces
produzem respostas (in)desejadas, poderd conduzir a uma melhor compreensao

dos dominios de aplicagio, e obter melhores mecanismos de raciocinio;

Estabelecimento de mecanismos de prova para a linguagem de especificacio uti-
lizada. Seria desejavel desenvolver mecanismos para prova formal de sistemas

distribuidos inteligentes, que incluissem sua completeza e corregao.

Implantacdo real do sistema de controle de trafego. Dados os resultados de
simulacdo do sistema, implantd-lo inicialmente em uma pequena malha urbana.
Isso sem diivida faria com que a abordagem e o sistema se desenvolvessem rapida-
mente, levantaria novas questées como a eventual influéncia de atrasos de trans-
missao, e traria potencialmente melhorias aos sistemas de controle de trafego

urbano utilizados atualmente.
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Apéndice A

Graficos de desempenho dos

cruzamentos

A seguir, serdo apresentados os gréficos de todos os semaforos, para cada um dos testes
realizados. A identificacio dos semdforos, introduzida para maior clareza, é constituida
basicamente por uma seqiiéncia de trés niimeros inteiros: o primeiro indicando a linha;
o segundo indicando a coluna; e o terceiro indicando qual o semaforo do cruzamento,
conforme ilustra a Figura A.1. Os seméiforos dos cruzamentos e pertencem &
linha 1, os seméaforos dos cruzamentos | 3| e pertencem a linha 2, e os seméforos dos
cruzamentos |5 j e |6 pertencem & linha . Quanto & coluna, pertencem & coluna I os
semaforos dos cruzamentos , e , e os semdiforos dos cruzamentos , e @
pertencem & coluna 2. Dentro de cada cruzamento, os semaforos das vias horizontais
sao denotados por 0, os semaforos das vias verticais em sentido N-S sao denotados por
I e os semaforos em sentido S-N sio denotados por 2. Assim, o seméforo com fluxo
de entrada de carros do cruzamento @ ¢ denotado por 22, e o semaforo com fluxo de

entrada de carros do cruzamento [4]é denotado por 220,
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Figura A.1: Identificacio dos semaforos

As figuras A.2 a A.31 mostram grificos de desempenho de cada um dos seméforos,
relativos &s simulacdes apresentadas na Secao 5.5. As figuras A.2 a A.19 mostram
os resultados obtidos nas simulacdes onde variamos as taxas de chegada de veiculos
a partir de 3000 segundos. As figuras A.20 a A.22 mostram os resultados para uma
situagao de acidente no instante 3000 segundos. As figuras A.23 a A.25 mostram os
resultados de cada semaforo quando utilizamos os ciclos calculados segundo [108], sem
levar em conta os ajustes realizados por engenheiros de triafego. As figuras A.26 a
A.31 mostram os resultados das simulacées quando alteramos as taxas de chegada de

veiculos e as estratégias de controle para os semaforos, segundo [108].
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Terrpo de Espero {s]

Flle {corros]

5|
;

222
Ciclos
Semcforo Filo Med.  Tempo Med. Tempe Max.
Hrsemt 10.dut 2.2 21.2 58.0
HFSEM1 11 .dat 1.9 11.5 41.0
Hrsem112.dat 3.5 21.3 40.0
(a)

Flia [corras]

Tampo de Esperg {s}

292
Clclos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Mox
Hrarms 10.dat 2.5 21.% 57.0
Brsemz 1 1. dat .8 21.8 40.0
Hesemz 12.dat 1.9 12.5 41.0
()

Fia [carras]

Semaforo

Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max
Hrsemz 10.dat 5.0 30.4 46.0
LIFSEM2 1 1 .dat 1.8 13.3 41.0
FIrsema 12 dat 1.9 13,7 41.0

Flia {corros]

Hrseumz 20 dat 2.4 19.4 58.0

Hrsem22 1. dat 2.0 13.1 41.0

Hrsemzz2.dat 2.2 14,8 41.0
(e)

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max
Orsemi20.dat 5.0 30.0 4B.0
Hrsemt121 . dat 3.4 20.9 40.0
Blrsem122.dat 1.8 11.0 41.0

Fila [eorros]

Semafore Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hrasm320.dat 5.0 30.8 49.0
Hrzemzz 1 .dat 1.8 10.7 41.0
Hrsems2 2. dat 3.5 21.1 40.0

()

Figura A.2: Simultaneo: 60% do fluxo de entrada
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Fila {corros]

Tempo da Esparc [s)

Semaforo

Hssemt 10.dat
BlssEM1 1 1.dat
Hssemt12.dat

Fila Med. Tempe Med. Tempo Max.

223
Cklos

2.8 25.5 58.0
1.6 2.0 41.0
3.5 21.1 41.0

(a)

Fila [corros]

Tempa da Espara {s]

Semcforo Filo Med, Tempo Mec. Tempo Max.
HasemM3 1 0.dat 2.4 21.8 9.0
Elssems 1 1. dut 35 21.8 41.0
Hssems 12 dat 2.2 13.7 41.0

{c)

Fita [eorros]

Ternps da Espero {s]
57 i

Semaforo

Hssemz20.dat
Hssemz 2 1. dat
fsseM222. dat

223
Clelns
Fila Med. Tempc Med. Tempo Max.
2.2 16.1 57.0
2.2 14.8 41.0
1.8 8.9 41.0

(e)

Flla [earros]

9

—pr——
sz B
¥

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max
HsSEMZ 10 gt 4.8 30.5 47.0
[lssEmM2 11 . det 1.5 10.3 41.0
Hssemz 12.dat 2.1 14,4 41,0

(b)
Flia {earros] Tarmpo da Eepara (3]

Semaforo

HSSEM3 10.dat
HsseM3 11, det
Pssemz12.dat

Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.

2.4 21.8 59.0
3.5 21.9 4t.0
2.2 13.7 41.0

(d)

Fila {ecrros)

Termpo de Esperg {s]

Semaforo

Hasemz2 o, dat
Hegeuz2 1.dat
Essem3z2.dat

2723 273
Cllos Clclos
Fiia Med. Tempo Med. Tempo Max.

4.9 30.0 47 .0
2.0 12.3 41.0
3.5 21.8 40.0

(f)

Figura A.3: Progressivo: 60% do fluxo de entrada
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Filo fearras]
13 73

Tampo da Espero (2]

(ZIRANREy

1529 1524

Cklos Clelos
Semafero Fila Med. Ternpo Med. Tempo Max.
HxseM1 10.dat 2.0 5.8 73.0
LIXSEM1 1 1.dat 1.1 3.1 48.0
Hxsem1 12 . dat 1.0 2.8 40.0
(a)

Fia [carras]
12 B8

Tarmpo da Espara [s]

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HxSEM3 10.dat 2.1 7.3 B8.0
[HxseMz 1 1.dat 1.0 2.8 40.0
Bxsems12.dat 1.2 3.5 44.0

Flle {corros] Tampa da Espara [s]

81

()

Fie [earros) é?ampo da Esnarn [s]

100

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hx8EMZ 20 . dat 2.4 B.7 100.0
[xsemM22 1.dat 1.2 4.1 45.0
Exsem222.dat 1.6 5.0 47.0

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Blxsemz 10.dat 2.5 8.8 8t.0
Bxsem2 11 .dot 1.1 35 55.0
Fxsemz 12.dat 1.4 4.3 £9.0

(b)
Fity [worros] Tarrpo de Espara {a]

68

H
H
H
HE:
3
1
;

123§

()

Clelos
Sermaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hxsem120. dat 2.4 7.8 BB.D
Bxsem12 1.dat 1.2 35 42.0
Hxsem122.dat 1.5 4.2 49.0
(d)
Flle {ecrros]
13

1040

Ciclos
Sernafero Fila Med. Tempo Med. Tempo Max,
HxseM320. dat 2.8 B.8 74.0
FlxsEmM32 1.dat 1.5 5.1 53.5
HxsEM322 . dat 1.2 3.9 52.0

(f)

Figura A.4: ICD: 60% do fluxo de entrada
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Flla [eerras]

fempo de Espern [s]

222

Fils {carras}

Tampo de Espers (s}

Semeforo Filo Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hrsemz 10.dat 5.4 31.0 48.0
Elrsem2 11, dat 2.1 15.0 41.0
MrseMz2 12.dat 2.4 17.4 41.0

Clelos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hesems 10 dat 2.8 25.4 50.0
Hrgem 11, dat 2.4 14.0 £1.0
HeseMt 12, dat 4.3 21.2 41.0
(a)

Fita [cerros]
8

Tempe de Espara [s]

Semaforo

Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.

Hrsemz10.dat 3.1 27.0 59.0

Brsemz 11.dot 4.5 22.2 41.0

Hrszmz 12.dat 2.4 15,4 43.0
(c)

fllo [corras]

Sermaforo Fila Med. Tempo Med, Tempo Mox.
Hrsem120.dat 8.2 30.9 48.0
Hrsem121.dat 4.4 22.5 39.0
Brsemizz dat 2.1 14.8 43.0

Fila [eorros]

Jerpo de Eepare {s]

Sernaforo

Hrsemz20.dat
Hrsemz2 1. dot
HrsemM222.dat

Fila Med. Tempo Med. Tempc Mox.

3.1 29.0 50.C
2.4 15.3 41.0
2.7 16.4 41.0

(d)

Pl [eorros] Tarnpo de Espera [s]

222
Cielos

Semafore Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hreems20.dat 5.3 30.8 45.0
HrseM3z 1, det 2.0 13.1 410
Hrsemzz2. dat 4.4 21.8 38.0

(e)

(f)

Figura A.5: Simulténeo: 80% do fluxo de entrada
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Yita [ecrros]

JTempo da £3perc [s]
58) |

223 ‘ 223

Clelos Ciclos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Bssem1 10.dat 3.7 34.7 58.0
HsseM1 11.dat 2.0 10.3 41.0
FHssemt 12.dat 4.3 2.4 41.0
(a)

Flle [earros) Tampo de Espera [s]

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HsseM3 1 0. dat 3.4 30.2 BO.O
HsseM3 1 1. dot 4.5 222 38.0
Hssrms 12, dat 2.7 16.3 41.0

()

Flin [eorros] Tempa da £spare [s]

223
Lleios
Semaforo Fila Med.  Tempo Med. Tempo Mox.
Hsgemz20.dat 2.5 18.3 58.0
Hasrmz2 1. dat 2.7 18.7 41.0
BSSEMZZZ.da‘P 2.4 12.0 41.0
(e)

h

TV IETR,

Sernafero Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
CssEMZ 1 0. dat 6.4 30.4 £4.0
Hsgemz 11 dat 1.8 10.0 41.0
Hssemz 12, dat 2.8 19.8 41.0

{b)
Flla {earras} Tampo de Esperc [s]

13

Semcforo
Hssem120.dat 6.3
Hssem121.dat 4.4
MHasemt 22.dat 1.9

Fila Med. Tempo Med. Tempo Max

30.2
21.7
10.7

44.0
40.0
41.0

(d)

Flila {ecrros}

Fampo da Espara [s]

A

Semcforo Fila Med. Tempo Mec.
HsseM320.dat 6.5 31.2
HsseM32 1. dat 2.5 17.5
HsseM322.dat 4.4 21.7

223
Clles

Tempo Max.

55.0
41.0
38.0

()

Figura A.6: Progressivo: 80% do fluxo de entrada
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Flo [eorros)

13

Semaforo

BxseM1 10.dat
OxseM111.dat
HxseMt12.dat

[ferpo da Esparo [e]

1
1

1218
Glelos

Fila Med. Tempe Med. Tempc Mox.

2.9 9.3 7%.0
1.6 4.8 48.0
1.4 4.2 38.0

Flo fearros]
12

Semaforo

HxsSEMS 10, dat
EIXSEM3 1 1.dat
Hxsem3 1 2. dat

[Jempo da Espera [s]

Fila Med. Tempo Med, Tempe Mox.

2.9 10.5 88.0
1.4 4.4 41.0
1.8 5.0 42.0

Fila [carres}

Semaforo

Hxsem220.dat
[IxSEM22 1.dat
BxseMz22. dat

Fila Med. Tempe Med. Tempc Max.

Tarvpa de Espero [s]

B8O
Clelos

2.9 11.5 58.0
1.4 5.1 43.0
2.2 7.6 1.0

(¢)

Fi [corros]

Sernafero

BxseMz 10.dat
Fxsemz 11, dat
Flxseme 12.dat

Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.

3.6 13.8 B1.0
1.8 5.4 51.0
2.1 6.9 50.5

(b)

Flia [corros]

Sernaforo

HxsEm1 20, dat
BExsem12 1.dat
Bxstm122.dat

Tampo de Espara [1]

Fila Med. Ternpo Med. Tempo Max.

3.5 13.2 B3.0
1.9 6.3 45.0
2.4 7.8 48.0

(d)

Fites [worros]

Semaforo

HxseM320.dat
HXsEMI 2 1. dat
EIXSEM3 22.dat

Tempo da Esparo {s}

Filo Med. Tempo Med. Tempo Max.

3.5 12.6 740
2.0 7.1 53.8
1.8 5.8 52.0

Figura A.7: ICD: 80% do fluxo de entrada
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Fiie {oorros] fampa de Esnara (s}

222

222
Clekas Clelos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HrseM110.dat 4.2 33.7 51.0
[3FSEMT 1 1.dot 2.9 17.0 43.0
FHraemt 12 dat 5.4 21.7 29.0
(a)

fle [earros]
10!
|

Jampe de Espere [s]

Semaforo Fila Med. Temgo Med. Tempo Max.
Hrsem3 10.dat 4.4 30.0 87.0
Hrsemz 1 1.dat 5.4 22.9 33.0
HrsEM3 12.dat 2.7 17.1 43.0

()

Fila [earras} ,fampa da Esparc [s]

Clelos

Semaforo Fila Med. Tempe Med. Tempe Max.
Hrsem220.dat 4.5 32.4 §2.0
Hrsmz2 1.dat 3.0 18.1 41.0
Mesemzoz. dat .1 18.5 41.0

()

Fily [aerras]

292
Clolos

Semafore Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HrsEMT 10.dat 4.2 33.7 61.0
CIFSEMT 1 1. det 2.9 17.0 43.0
Hrsemt112.dat 5.4 z1.7 39.0

(b)
Fila [ecrros} Tarrpo de Espern [s]

Semaforo rila Med. Tempc Med. Tempo Max.
Hrsem120.dat 7.8 31.8 50.0
Hrsem121.dat 5.3 22.4 35.0
Hrsem122.dat 2.6 17.0 41.0

Flle foorros}

Semaforo Filo Med. Tempc Med. Tempo Max.

Hrgem320.dat 7.8 31.3 44.0
HesemMzz 1 .dat 2.8 17.5 42.0

Hrsemz22.dat 5.4 22.4 35.0

()

Figura A.8: Simultaneo: 100% do fluxo de entrada

134




Fia [corros]

"l

tarpo da Esparo [s]

i

Fila [eerros]

223 223
Clelos Clcles cunf 3
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempc Max. Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hssem1 10.dat 5.0 41.3 58.0 Bssemz 10.dat 7.8 315 50.0
Hssemt 1 1. dat 2.6 11.8 41.0 Basem2 11.dat 2.1 5.9 41.0
Flasemt 12 dat 5.4 22.8 38.0 Hssemz 12.dat 3.2 22.6 42.0
(a)
Fic {eorros] Tarmpo de Esnere [s] Fio [corras]
g 59 {h 13
i ok
4 i
PrE i
: 222 222
Clelos Clclos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semafaro Fila Med. Tempo Med. Tempo Max
HsseM3 10.dat 5.0 3B.1 58.0 Hssem120.dat 7.6 31.5 44.0
Hesemz 1 1. dot 5.4 22.5 36.0 Hssem121.dat S.4 22.0 33.0
Hasemz 12, dat 1.2 21.6 46.0 Fssemi122.dat 2.2 11.9 41.0

(c)

(d)

Flia [corros]

Semmoforo

Hssemz20.dat
Hssemz2 1.dat
FHesemzz2 2. dat

File Med. Tempo Med. Tempo Max.

3.8
3.1
2.7

Jempo da Esperc {s]

22.2
20.1
11.2

57.0
44.0
41.0

(e)

Flia {eorros] Tarmpo de Espara [s]

Semaforo Fila Med. Tempc Med. Tempo Max.
Hasem320.dat 8.0 32.1 54.0
Hlssemsz 1. dat 3.1 21.2 44.0
[HssSEM3Z22.dat 5.5 23.0 37.0

Figura A.9: Progressivo: 100% do fluxo de entrada
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Fila {eorros)

13{

Jfampo da Esparc [s] Flo {torres} Tempa da Expera [s]

318

318
Cholos Ciclos

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semaforo Filo Med.  Tempo Med. Tempo Max.
BXSENH 10.dat 5.4 24.1 B4.0 BXSEM210.dai 6.2 26.2 59.0
[EIx8EM1 1 1 . dart 5.2 18.9 48.0 Exsemz 1 1.dat 4.8 19.2 39.0
Fxsemt 12 .dat 3.7 16.3 38.0 EIxsem2 12.dat 5.7 21.0 44.0

(a) (b)
Flla [sarros] Jempo da Espera [s] Fier {eorros] Tempo de Feparg [s]

13

62

335
Cloles
Semafors Fila Med. Tempo Med. Tempe Max. Semaforo Fila Med.  Tempo Med. Tempo Max.
BxsEM3 10.dat 5.6 25.4 85.0 HxseM120.det 5.6 24.8 51.5
Hxsems 1 1.dat 3.9 16.9 40.0 Elxsem121.dat 3.9 17.0 37.7
[HxseM3 12 dat 5.0 18.4 42.5 HxseM122.4at 4.7 17.1 50.0
(c) (d)

fSSI

Tampa da Espero {s] Flio {eerros] Ternpo ce Espers (3]

281
Ciios
Semafero Fila Med.  Tempo Med. Tempe Max, Semaforo Fila Med. Tempe Med. Tempo Max.
Hxsevz20.dat 12.1 B4.2 153.0 Hxsem320.dat 5.9 25.9 59.5
LIxsEM22 1. .dat 6.7 27.8 4.5 HXSEM32 1. dat 5.1 17.9 57.0
HxsEM2 22 . dat a.8 31.8 61.0 Fixsemzz 2. dat 3.7 15.8 57.0
(e) (f)

Figura A.10: ICD: 100% do Huxo de entrada
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Fila {eorras]

3

3
o
g

Jarrpo de Espera [s]

A

59

2237 : 222

Cleins Cllos
Semafero Fila Med.  Temoo Med.  Tempo Max.
Hrarm1 10, dat 5.7 35.3 59.0
Ersemt 11, dat 3.3 18.8 48.0
Hrsem112.dat 6.4 23.3 33.0
(a)

Fila [earros]

Tempo de Espara s}

Semcfero
Hr3ems 10.dat

Fila Med. Tempo Med. Tempo Mox,

§.1 34.8 82.0

Hrsems 11, det 8.4 22.8 32.0

Hrsemz 12.dat 3.2 18.0 43.0
{c)

Flle {eerros)

Terpo da Espere [x]

50’

Semcforo

Hrsemz20.dot
BrseMaz1.dat
Besemzzz dat

222
Clelas

Fila Med. Temoo Med. Tempo Max,
8.2 33.9 BO.O
3.1 18.5 41.0
3.5 19.9 41.0

Flic [corros}
39
- I
222
Clcles
Sernaforo Fila Med, Tempo Med. Tempo Max.
Hrsem2 10.dat 18.1 85.8 205.8
Hrsemz 11 .00t 3.0 19.9 41.0
Hrsemz 12 .dat 3.4 20.5 47.0
(b)
Flln {earros] Tarpo de Espera [s}

138

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Ersem120.dat 17.1 78.2 139.0
Orsem121.dat 8.2 22.8 32.7
Ersemi122. dat 3.2 19.1 43,0

(e)

(d)
Flle {carras) Tervpo de Espera [s]
50 332
' 'Vti-t‘i.,_-""}’-&“‘-’-;,- S’:‘ ,‘...gv’-*"‘ '%nl'\‘;—-iiw;-"“m
222 222
Clelos Clelos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Brsemszo. dat 30.8 159.3 332.3
ElFsemM32 1.dat 3.0 19.2 43.0
Hrsems22.dat 8.3 22.9 33.0

(f)

Figura A.11: Simultineo: aumento de 20% no fluxo de entrada
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Fiia f{earros]

Tampo da Espara {s]
60 5

Semaforo Filo Med. Tempe Med, Tempo Max.
Hssemt 10.dat 6.8 az.5 0.0
[HSSEM1 1 1. .dat 2.8 11.7 41.0
Hasemi 12.dat 8.2 22.7 32.0

(a)

*ig [corros]
LY

o T A it gt

Tavpo de Expero {s)

M 247

s At A
SRR

223 23
Clclos Clckos
Semaforo Fila Med. Temoo Med. Tempo Max.
BSSEME 10 ddat 22.4 108.5 247.2
FlsseM2 1 1.dat 2.7 13.0 41.0
Hssemz 12.dat 3.8 24,2 45.0
(b)

Fita [corras}
3]
l

Tarrpa de Espara [s]

Fila [eerros]

50

Tevpo de Esperc [s]
287

‘ 222 222 223
Clelos Clolos Clolos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max, Semafero Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
ElSSEM3 10.dat 7.1 39.9 62.0 HSSEM1 20 .t 25.5 128.4 267.2
Hasem3 1 1. dat 6.4 238 34.0 Hssem12 1 .dat 5.4 22.8 32.0
Hssemz 12.gat 4.0 25.8 46.0 Essemt 22, dat 2.5 10.9 41.0
(c) (d)

fampo de Expara [g]

Sermnafero

Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.

Hssemz 20, dat 4.5 25.2 58.0

[Hs8EM22 1. dat 3.5 22.0 41.0

Hssemz 22 dat 3.1 10.5 41.0
(e)

Fia [corros}

Terrpo de Espara [s}

J - 223
Clelecs
Semaforo Flla Med. Tempo Med. Tempo Max.
HsSEM320.dat 19.8 94.3 212.2
Hssems2 1.dat 4.1 25.5 43.0
HsseM32 2. dat 5.4 22.8 37.0
(f)

Figura A.12: Progressivo: aumento de 20% no fluxo de entrada
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Filo [zorres]

Tampa de Espare {s)

|
J
'

Sernaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
BHxsemt 10.dat 6.2 26.1 82.0
XSEM1 1 1.dat 4.8 16.9 58.0
EIxseM112.dat 2.3 11.9 49.0
(a)

Fii [carras]
16

Termpo de Espary [s]
34‘

583

Fitg [carres]
23

Tampo de Espara (s}

I

F}% "?: e "
477
Ciclos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HxsEM2 10.dot 10.1 46.8 113.3
EIXSEMZ 1 1. cdest 4.3 17.2 50.0
Fixsemz 1 2. dat 7.2 28.0 70.3

Clelos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempe Max.
Hxssm3 10.dat 6.2 28.0 B3.5
HxsEM3 1 1.dot 3.5 12.5 42.7
BIxsems 1 2. 40t 4.3 18.0 58.3
(c)

Tarpo de Espary fs]
o

Semafero Fila Med. Tempe Mec., Tempo Max.
Hxsemz20._dat 5.9 32.8 B3.5
Hxsem22 1. dat 3.5 12.8 54.0
EIxSEM22 2. dat 5.9 21.8 S6.2

(e)

543
Clcks

Semafero Filo Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hxsem120.d0 7.8 32.3 72.5
Hxsem121.dat 4.2 15.8 48.0
Bxsem122.dat 6.0 24.2 71.0

(d)
Fllz {aerras] Jempo de Espare {s]

Semaforo File Med. Ternpo Med. Tempo Max.
BHxsem320.dat 8.1 34.0 77.0
EIxseM32 1. dat 6.2 22.7 54.0
ExstM3z 2. dot 4.0 15.3 52.0

(f)

Figura A.13: ICD: aumento de 20% no fluxo de entrada
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Fila {zarros]

Jerpa de Esnere [g] I

272 227
Clolos Clelos

Semaforo File Med. Tempc Med. Tempo Max.
Hrermt 10.dat 6.0 35.5 59.0
Elrstmt 11 . dat 3.4 187 42.0
Hrsem1 12 . dat 6.8 22.9 38.0

(a)
Flia [eorros]

Tampa de Exparc [s)
B2 j

|

T

TR i s 3 i
PR E woEf
i i i nly

222 f 222
Clclos Cicios

Semcfero Fila Med. Temnpo Med. Tempc Mox.
Brsems 10.dat 8.2 33.9 52.0
Hrstms 1 1. dat 7.0 22.9 32.0
Hrsemz 12.dat x5 19.7 43.0

(¢)

terpa da Espara {s]

File {corras]

222 222

Ckilos Clcios

Semaforo Fila Med.  Tempo Med. Tempo Max.
Hrsemz 2o dat 8.4 34.2 B0.5
Hrsem221.dat 2.2 19.2 420
Fracvmzzz. dat 3.6 20.1 41.0

(e)

Fii [eerras] Terrpo de Espara [s}
299 1649
222 722
Clgias Clelos
Semncfore Fila Med, Tempe Med. Tempo Max.
Hrsemz 10, dat 143.8 768.0 1649.0
Hrsgm2 1 1.dat 3.1 21.1 44.0
Hrsemz 12.dat 3.8 21.% 49.0
(b)
Flia [sorros] Tempo de Espara {s]
1807
227 222
Clclos Clolos
Semaforo Fila Med. Ternpo Med. Tempo Max.
Hrsem120.dat 143.3 769.5 1607.0
Ersem121.dat 5.8 22.9 32.7
Hesemizz. dat 3.3 19.4 43.0
(d)
File foarras) Tarmpn de Espera [s]
27 1438
222 223
Cleles Clelos
Semcforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hracmszo.gut 127.1 6B4.0 1438.8
HrsEM32 1. dat 3.3 19.8 43.0
Hrsem3z 2. dat 5.8 22.% 34.0
(f)

PFigura A.14: Simultdneo: aumento de 30% no fluxo de entrada
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Fila [carras] Jampo da Espere {s]
t

58

223
Clcios
Semaforo Fila Med. Temoc Med. Tempo Max.
Hssemt 10.dat 71 41.0 58.5
HaseMt 11 . dat 2.9 1.8 41.0
[SSEMT 12, dot 5.9 23.5 32.0
(a)

Fllo [carres]

Tervpo de Espara [s]

Flle [sarras] Tarpa de Espara {s}

275 1510

223 223

Cleles Cleles
Semnaforo Fila Med, Tempo Med. Tempo Max.
HaseM2 10.dot 126.9 679.6 1509.8

HsseM2 11 .dat 2.8 12.5 41.0

Hssemz 1 2.dat 4.3 25.8 45.0

(b}

222 222
Clclos Clelss

Semaforo Fila Med. Ternpo Med. Tempe Mox.
HsseM3 10, dat 7.0 38.3 58.0
Hssemz 1 1.dat 6.9 23.2 31.0
Hssemz 12.dat 4.5 27.7 4%.5

(c)
Fila [sarras] tempo de Espera [s]

Sernaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max,
HssemM220.dat 5.2 25,3 53,0
[ssEM22 1. dat 3.7 22.1 44.0
Hssem222 dat 3.0 10.4 41.0

(e)

Flle [corros} Tempa de Espera [s]
243 1321
223 273
Clelos Clelea
Semaforo Fila Med. Tempe Med. Tempo Max,
Hssem120.dat 115.5 624.6 1320.5
Husem121.det 6.9 23.1 31.0
Fsscmi22.dat 2.7 13.5 41.0
(d)
Filn [carros) Temps da Espara [s]
284 1477
223 223
Clolas Clelos
Semafero Fila Med. Tempo Med. Tempe Max.
HsseM320.dat 121.8 548.9 1477.3
(SSEM32 1. dat 4.8 27.8 44.0
Hssemzz 2. de 5.9 23.2 37.0
(f)

Figura A.15: Progressivo: aumento de 30% no fluxo de entrada
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Fio [sorros} Tarrpa da Espara [s]

:
|

533
Cllos
Semcforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hxsemt 10, dat 8.0 34.9 118.7
ElxseM1 11 .dat 6.8 240 103.0
FXsEM1 12 . dat 4.3 18.4 55.8
(a)

Filn {oorros]

Tervpo da Espara [s]

Semaforo Filo Med. Tempo Med. Tempo Mox.
BxseMs 10.dat 7.8 33.7 B8.0
EHIxsEM3 1 1. dat 4.0 13.9 48.5
HxseMs 12.dat 5.8 20.3 59.3

(c)
iF lin [eorros] Tampa de Espara [s]
20

o] T

62
Cleios
Seraforo Fila Med. Tempe Med. Tempo Max.
ElxsEmM2 20, dat 8.9 423 97.0
ElxseM22 1 . dat 4.5 17.2 74.3
HxszM222.dat 6.9 24.7 84.0

Fils {aerras]

Tampn da Espare [s]

383
Celos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max
HxseMz2 10.dat 42.3 219.4 471.0
Eixsemz 1 1.dat 5 0 18.8 58.8
Fixsemz 12.dat 9.9 36.5 77.8
(b)

Tempo de Espara {s)
122'

431
Cleios
Semaforo Fila Med. Tempc Med, Tempo Max.
EXSENH 20.ciat 1%.0 4£8.0 121.5
BxseM121.dat 5.5 20.5 68.2
HExsemt22.dat 8.8 344 103.2
(d)

(e)

Flia {eorros]
2B i

Termps de Espera [s]
124

Semaoforo Fila Med. Tempo Med. Tempc Max.
Hlxsem3z20.dat 11.3 49.1 124.0
EIxXsEmM32 1. dat g.0 %3.9 89.3
Hxsemz 2z, dat 5.1 18.3 53.0

(f)

Figura A.16: ICD: aumento de 30% no fluxo de entrada
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Fila {earras) Jermpo de Esparq [s]

! 111 111

Clelas Clolos

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HrseM110.dat 8.2 32.4 57.0
Hreemt 11.dat 4.0 18.4 44.0
Mrsemt 12.dat 7.2 22.8 %9.0

(a)

Flia [corras} Tempo de Espere [s]

58!

Semcofero Fila Med. Ternpo Med, Tempo Max.
Hrsem3 10.dat 6.4 329 58.0
Hrsems 1 1.dat 7.3 23.2 32.0
Hrermz12.dat 4.0 22,2 44.0

(c)
Filg {curros]l farpo de Esparg (2]

Semaforo Fila Med. Tempo Med, Tempo Max.
Hrseme2o.dat 8.8 33.8 83.3
Ersem22 1. dat 3.4 18.0 43.0
Hrsemzzz . dat 3.9 19.0 51.0

(¢)

Fiks fearras] Terrpo da Espero [s]
306 1524
111 " 1
Celos Clelos
Semaforo Fila Med, Tempo Med. Tempo Max.
Hrsewz 10.dat 114.5 531.3 152358
Blrsemz 11, dat 3.2 19.2 41.0
Ersemz 12.dat 4.1 18.5 42.0
(b)
Flla {eerros) Tarpo de Espara [a]
319 1533
" 11
Clelos Ccles
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hrsem120.dat 119.3 553.8 1533.2
Hesemi121. dat 7.4 231 32.7
Hrsemiz2.dat 4.1 21,2 43.0
(d)
Fllz {cerros] Tampa de Espera [s]
305 1460
‘AIH -H1
Clelas Cleles
Semaforo Fila Med. Ternoo Med. Tempo Max.
HFsEM320.dat 111.3 517.2 1460.2
HFSEM32 1. dat 4.0 19.2 A4.0
Hrsemsz . dat 7.3 22.7 33.0
(f)

Figura A.17: Simultdneo: aumento de 50% no fluxo de entrada
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Jampo da Esnarg {s] Fin [serros] Yermpa s Espara fs]
12 289 1358
112 - 112 7 112
Ciclas Ciclos Cicles
Semeforo Fila Med. Tempo Med, Tempo Max. Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HsSEM110.dat 7.3 40.3 62.0 Hssemz 10.dat 102.3 490.8 1355.8
HssEMt 1 1.dat 3.1 12.8 41.0 [JsSSEMZ 1 1. dat 2.8 11.7 41.0
HSSEMT 12, dat 7.3 23.4 32.0 Hssemz 12 .dat 5.3 23.8 43.0
(a) (b)
Fio fearros] Tarmpo de Espara {s] I Fiio [corros) Terrpo de Expera [s]
293 1428
111 11t — 1% ) i1t
Cleias ks Clelos Clclos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semafero Fila Med. Tempo Med. Tempc Max.
HsseEM3 10.dat 7.0 38.3 57.0 Hssem1zo.dat 105.7 492.2 1425.8
LIsseM3 11 . dat 7.5 23.5 33.8 HsseM12 1. dot 7.4 22.4 31.0
SSEM3 1 2.dat 5.4 27.8 46.5 Hssemi122.dat 3.2 14.4 33.0
(c) (d)
Fiia [earras} fernpa de Espere [s] | Fila {corros) Terrpo da Espara [s]
293 1421
e —
Chkilos Clelos
Semaforo Filo Med. Temoc Med. Tempo Mox. Semaforo Flla Med. Tempe Med, Tempo Max.
HsseEm220.dat 5.3 25.0 53.0 HsseM320.dat 108.8 517.0 14212
ElssEmo2 1. dat 4.2 24.8 43.0 LISSEM32 1 .dat 5.2 26.3 44.0
HsseMz 22 . dat 4.2 14.2 46.4 Hssemzz2 . dat 7.5 23.5 37.0
(e) (f)

Figura A.18: Progressivo: aumento de 50% no fluxo de entrada
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Flia [carros)

[Termpo ca Espera [s]
152 i

|

Semaforo

Hxsem1 10.gat
Hxsem1 11 .dat
Axsemt12.dat

124
Chkles Cloics
Fila Med. Tempo Med. Tempo Mox.
11.4 489.5 105.5
7.9 28.2 55.8
13.2 49.7 181.9

Fiks fcorras]
20 i

143
Clclos
Semafero Filn Med. Termpo Med. Tempo Max.
Bxsemz10.dat 8.4 34.8 71.0
HxSEM3 1 1. dat 6.6 21.4 48.7
ExsEM3 1 2. dat 8.0 26.0 52.2
(c)

Fils [earras]

Jempo de Expera {s]
122]

127
ks
Semaforo Fila Med. Tenpe Med. Tempo Mox.
Hxsemz 20 dat 10.3 442 849.0
Flxsem22 1. dat 8.1 31.7 121.5
HxarMzz2 . dat 10.0 32.1 84.5
(e)

Tarvpe de Espera [s]

Flis {earros]
19%

119
Gicos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Exgemz 10.dat 61.5 282.9 916.8
EIxsemz 1 1.dat 7.2 25.0 59.4
Bxsemz 12, dat 11.7 39.4 80O.1

Fllg [eoreos] fampo de Espara {s}

100 465

g T
125 125

Clelos Clekos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max,
Hxsemt20.dot 36.1 162.3 4B84.8
ElxseM121.dot 8.1 25.8 55.2
Exsem122.dat 9.8 33.2 75.7

Filn {eorros] Tampo de Espera {s]

131 588

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HxsEmszo.dat 41.7 185.9 589.0
EixseM32 1. dat 11.8 39.3 76.2
Hxsemz22.dat 8.7 28.7 79.2

(f)

Figura A.19: ICD: aumento de 50% no fluxo de entrada
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Fila {corros)

10

222
Ciclos

Semcforo Filo Med,
Hrsem1 10.dat 4.1
Hrsemt 11, dat 4.2
Mrsemt 12.dat 5.4

Terrpo ca Espars {s]

222
Glolos

Tempo Med.  Tempo Mox.
33.4 BO.O
19.5 41.0
22.3 33.0

Semafore Fila Med. Tempc Med. Tempo Max.
Brzemz 15, dat 7.8 32.1 458
Hesem2 11, dot 2.6 17.8 4£1.0
Mrsemz 12 dat 2.8 18.8 41.0

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semaforo Fila Med. Tempc Med. Tempc Mox.
HFsEM3 10.dat 4.3 30.8 B0.0 Hrsem120.dat 7.8 31.1 44.3
Hrszmz 11.dat 5.4 22.4 35.5 LlFseM12 1.dat 5.3 22.3 38.0
Hrsems 12.dat 4.3 19.9 43.0 Frsemiz2.dat 1.9 13.3 460

(c) (d)

Fiia {eorros]

20

. AR

! 222
Clalos

Semaforo Fila Med.

Hreemz 20.dat 164
Hrsemz2 1. dat 3.1
Brsemzz2.dat 3.0

Terrpa de Espara [e]

Tempo Med. Tempo Max.

1886.3 220.0
18.7 41.0
19.8 41.0

()

Fila [corros] Tervpo de Eepero [s]

222 |

Clelos

Semaforo Fila Med. Tempc Med. Tempo Max.
Hrsemzzo.dat 7.8 32.8 57.7
Hrsemsz 1. dat 1.7 13.2 £1.0
Hraemzzz.det 5.4 21.9 34.5

Figura A.20: Simultdneo: acidente de transito.
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Fila feorros]

223
Clelas

Semaforo
Hssemt 10, dat 5.1
Hessemt 11 .dat 3.8
FHsseMt 12 .dat 5.5

Fila Med. Termpo Med. Tempe Max.

41.9 50.0
13.8 41.0
22.5 33.5

(a)

Filo {corros}

13

Sermafero Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hasemz 10.dat 7.9 31.4 50.2
[issEM2 1 1.dat 2.3 12.1 41.0
Fssemz 12.dat 3.2 21.8 41.0

Filky [carras]

222
Cleles
Semaforo Fila Med,
H33eM3 10 . dat 5.1
HsseMz 11 .det 5.4
Hssems 12, dat 4.8

Tempo da Espera {s]

Tempo Med.  Tempo Max.

38.5 80.0
22.8 33.0
22.5 42.0

()

fia {carros]

723
Cloles

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hssem120.dot 7.8 31.5 48.0
BSSEM?ZT.dci 5.5 22.4 32.0
Hssem122.dat 1.5 7.8 41.0

Fie [zorros]

Vil

20

223
Clelos
Semaforo
Hagemz 20 dat 15.1
Hlssem22 1. dat 321
Msgemzo 2. dat 2.8

{ampo de Esparc {s]

223
Clelas

Fila Med. Temoo Med. Tempo Max.

172.4 223.0
20.0 41.0
11.4 41.0

()

Fila {sorros]

! 223
Glalos

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hssem320.dat 7.9 31.5 57.7
Hlagemz2 1. dat 2.3 18.2 43.0
Hgaemz2 2. dat 5.4 22.3 38.0

(f)

Figura A.21: Progressivo; acidente de transito.
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File [carros}] Terpo da Espare {s] File {carros]

18 12

LI YT

! 329

Ciclos Cleios
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Temgo Mox. Semafors
Hxsemt 10 dat 5.4 24.1 54.0 Hxsemz2 10.dat
EIXSEM1 11.dat 5.2 18.9 48.0 Elxsemz 1 1.dat
FxsrMt 12.dat 3.7 16.3 36.0 FxsEM2 12 .dat

316
Cleles
Fila Med. Tempe Med. Tempo Mox.
6.2 26.2 59.0
4.8 19.2 39.0
5.7 21.0 44.0

(b)

Jempo de Esparg [s]

Tarmpo de Espera s}

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max, Semcforo
Hx=ems 10.dat 5.6 254 BS.0 Hxsem1 20, dat
BxsemMz 11 .dat 3.9 186.9 40.0 Fxsem121.dot
Hxsemz 12, dat 5.0 18.4 42.5 Mxsrmi22. dat

335
Clelus
Fila Med.  Tempo Med, Tempo Max.
5.8 24.8 81.5
3.9 17.0 37.7
4.7 17.1 50.0

(c)

Filg [carros] Tampa de Espara [s] Flle [eorros]
153

Semaforo Fila Med, Tempo Med. Tempc Max. Semaforo
Exsem220.dat 12.1 4.2 153.0 HxseM32 0. dat
[Exsem22 1. dat 8.7 27.8 64.5 Bxsemz21.dat
Hxzrmz22.dat 8.6 31.6 61.0 Fxsemzz2.dat

328
Clelos
Fila Med, Tempo Med. Tempo Max.
5.8 25.9 59.5
2.1 17.9 57.0
3.7 1%.8 57.0

(e)

Figura A.22: ICD: acidente de transito
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Fils [corraos]

11
A0
Clios
Semeforo Fila Med. Temoo Med. Tempo Max
HrsemM1 10.dat 3.9 23.8 44.0
Hraem111.dat 35 15.8 457
Hrsemt112.dat 3.0 13.0 25.0

Flie [earros]

Terrpo de Espera [s]

207

Semaforo

Hrsemz 10.dat
Frsemz 11 . dat
Hrsemz 12 dat

400

Cleles
Filo Med. Termpo Med. Tempo Max.
8.9 50.89 207.0
i.9 101 28.0
2.2 11.8 32.0

Flle feerros]

(b)

Fita {earros]
48

L e s

Tempo de Esperas [s}
317

Semaforo

Hrsem120.dot
Hrsemi21 . dat
Frsemiz2. dat

00 400
Cloios Ciolos
Filo Med. Tempc Med. Tempc Max.

251 165.3 217.0
3.0 13.8 250
3.2 16.2 29.0

400
Clglas
Semaforo Fila Med. Tempe Med. Tempo Max.
Hrsem3 10.dat 3.9 23.9 48.0
Hrsemz 1 1.dat 3.1 13.3 25.0
HrseMs 1 2. dat 3.3 16.5 28.0
()

(d)

Fila [sorros]

Tampo da Esparc [s)

Sernaforo

Hesemz20.dot
Hrgemz2 1. dat
Mesem2 22, dat

Fila Med. Tempoo Med. Tempo Max.

3.7 22.3 51.0
.8 4.8 0.0
2.3 11.8 29.0

Filz [ecrros]
38

Fampo da Espera [s]
243

Semaforo

Hrsemz20.dat
Hrsemz2 1.dat
HrseMz22.dat

400
Clelos
Filo Med. Tempo Med. Tempo Mox.
14.1 87.8 243.0
3.2 16.2 3t.5
3.1 13.2 25.0

(e)

(f)

Figura A.23: Simultdneo: 100% do fluxo de entrada com ciclo calculado.
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Fila {oarras}

Tarrpo de Esparc [s]

ES

Cleios
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hssem1 10.dat 5.1 28.1 59.0
[Hssemt 1 1.dat 1.5 6.9 32.0
FMssemt 12.dat 3.1 13.9 25.0
(a)

Flla [earros]

Jarmpa de Espera [s]

Semaforo

HSSEM3 1 0.dat
HSSEM3 1 1. dat
FlSsEMS 12.dat

Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
5.2 28.7 87.5
3.1 13.7 25.0
3.9 18.0 29.0

()

Tarpo de Espera [s]

Semcforo

Hssemz 20.dat
FeseM221.dat
MsscMz2 2 .dat

Fila Med. Tempe Med. Tempo Max.
2.8 17.0 58.5
2.7 14.2 28.0
1.8 7.4 29.0

(e)

Filg [serras] Ternpe de Espera s]

Clclas
Semafore Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HssEm2 10 .det 12.8 76.1 175.0
Fisgem2 1 1.dot 1.4 5.2 26.0
Hssem2 12, dat 3.3 17.4 29.0
{b)
Fila [earros] Tarvpo da Espara [s]
:ni
400 400
Chies Clekos
Semefero Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hssem120. dat 16.9 107.3 179.0
Hzsem121.dat 3.1 13.6 25.0
Hssem122.dat 1.5 6.5 29.0
(d)
Fita [sarres] Terrpn da Esparc [s)
B3 439
K/} AT b A —
200 400
Cloles Cicles
Semaforo Filg Med. Tempo Med. Tempe Max.
BSSEMSZO.dﬂf 27.4 1781 438.0
Flasemzz 1. dot 4.0 18.4 34.0
Hssrmzzo.dat 3.1 13.4 25.0
(f)

Figura A.24: Progressivo: 100% do fluxo de entrada com ciclo calculado.
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Fin [corros]

| Jempa de Espera {g]
12 55

485
Cleles
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
BxseM1 10.dat 3.7 17.8 55.0
Hxsemt 1 1. dat 3.8 13.8 43.5
FIxsSEM112.dat 2.7 11.9 31.0
(a)

File feorros] Tarvpo de Espsro [s]

Semafaro Ternpe Med. Tempc Max.
Bxsemz 10.dat 5.2 25.8 65.0
Hxsemz 1 1. dat 3.4 13.3 41.5
Fxsem2 12.dat 4.2 15.9 41.3

Flla {sarras]

(b)

486
Cleles
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempe Mox.
HxsemMs 10.dat 3.8 18.0 72.0
Hxsem3 1 1.dat 2.8 12.2 38.0
FxseMs 12, dot 3.3 12.7 42.0
(c)

Tarmpo de Espara [s]

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.

Filo {eorros)

447
Clcks
Semaforo Fila Med.  Tempo Med. Tempo Max.
Hxsemz 20, dat 3.9 18.2 B2.5
Hixsem22 1. dot 3.3 13.1 38.0
Hxsemz2 2. dat 4.3 15.7 34.3
(e)

Hxsem120.dat 4.8 21.9 77.0
Hxserm121.dat 3.0 13.0 34.5
Fixsem122.dat 3.5 14.3 45.3
(d)
Flls {ecrros] Tarrpo da Esparc [s]
15 73

! 481

Clelos

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hxsem3zo.dat 4.6 22.0 72.5
EIxSEM32 1, dart 3.8 14.9 47.0
Fixsemanz. dat 3.0 12.4 34.5

(f)

Figura A.25: ICD: 100% do fluxo de entrada com ciclo calculado.
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Flio [corros] Tempa de Espera [s] Fiiz feorros] Tarrpo da Espera {s}

ol |

i i . ! i P

335 335 335
Chelas Cleles Clclas
Serncforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Mox. Serncforo Fila Med. Temnpo Med. Tempo Max.
HFsEM1 10 dat 4.5 27.8 438.5 ElFsemz 10.dat 86.9 418.4 SE6B.5
Brsomt 11.dat 3.4 18.2 36.5 LlFsEM21 1. dat 2.1 11.7 37.0
FHraemt 12.dat 4.0 15,7 28,0 HrseMz 12.dat 2.8 13.4 35.0

Fila [corros) Fiks {oarros] Tamps da Espera [s]

335
Clolos
Semoforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semaforo Filo Med, Tempo Med. Tempo Max,
EFsEM310.dat 4.8 29.3 53.0 Brsemt 20.dat 9.3 41.1 115.3
CFsEM31 1. dat 4.0 16.1 28.5 Hrsemi21 dat 4.9 18.6 29.0
Hrarms 12 dat 3.5 18.4 38.0 Hrsem122. dat 2.9 17.1 38.0
(c) (d)

Fila [eorros]

File [sorros]
24 120

278 278
Clekes Clelos Clekos
Semaforo Fila Med.  Tempc Med. Tempo Max. Semaforo Fila Med. Tempo Mec. Tempo Max.
Hrsem220.dat 4.8 29.9 50.0 BrseM320.dat 4.3 39.6 120.3
[HFsEM22 1 .dat 2.8 12.9 34.0 BFSEM321.dat 2.8 16.3 37.0
Brsem222.dat 2.9 16.5 39.0 HFSEM322.dat 4.8 18.9 30.0

(e) (£)

Figura A.26: Simultineo: fluxo em degrau
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Flle {oarras] Jfampa da Esparo {s] Fila [sorros] Yarmpo de E£spara [s]
81 E 48 pa.1

M
R i s i

335

335
Cleles Clelas
Semcforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max, Semeforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hssems 10.dat 6.1 33.0 81.0 Besemz 10.dat 24,1 143.1 289.3
[dSsEM111.dat 1.7 8.2 33.0 Hasemz 1 1.dat 2.1 8.4 26.0
Hsseumt 12.dat 4.0 15.7 31.0 Hssemz 12.dat 3.5 20.4 38.0

(a) (b)

Filg [oarros] Tarepo de Espera {s} flg {carros] Jervpo da Espars [s]
21 168

335
Clelos
Semcforo Fila Med. Tempc Med. Tempo Max. Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hasemz 1 0. dat 8.8 33.4 63.0 Hssem120.dat 8.0 33.4 107.7
Hasrmz 11.dat 3.9 15.8 26.5 Hesem121 . dat 4.8 19.0 28.0
FssEMS 1 2. dat 5.7 22.5 z7.7 Fssemiz2.dat 2.2 10.5 370

Fiig [corres]

278
Clolos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max Semafero Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
ESSEM&ZO.I&&? 4.0 20.4 50.0 BSSEMSZD.:&G? 3.5 34.2 114.7
Hsarmez 1.dat 2.9 17.4 37.0 [sseMz 2 1. dat 4.6 25.7 42.5
HasEMzz 2. dat 2.4 8.9 34.0 Flssemz22.dot 4.9 19.2 28.0

(¢) ()

Figura A.27: Progressivo: fluxo em degrau
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Flia [corras] Tarmpae da Espero [s] Flla [ecrras]
21 101

‘ 728

Clclos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hxsem1 10.dat 4.8 17.9 74.0 Hxsemz 10.dat 7.4 33.2 101.0
ElxsEM1 1 1 . dat 3.7 13.3 54.8 [x8EM2 1 1. dat 3.3 12.8 47.0
Fxscmi 12, dat 2.7 10.4 54.0 Fixsem2 1 2. dat 5.5 20.5 54.0

(a) (b)

Fils [earvas] Tempa de Espars [s] Flie {earras] Tarvpo da Espara [s]

15 85 19}

|
|
]

i 585 ' 585

5 703
Clelas Ckios Clclos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semaforo Filo Med. Tempo Med. Tempo Mox.
Hxsemz10.dat 5.3 22.7 85.0 EHxsEM120. dat 7.0 31.8 82.5
Flxsem3 1 1.dot 2.9 10.1 43.0 EixsemMt 2 1. dat 3.3 12.5 48.0
HxSEMZ 1 2. dat 3.8 13.8 £9.7 Fixsemi22.dot 4.6 16.8 75.0

(¢) (d)

Fic [corros] JJempo de Espara [s] Filke [sorros] Tarrpo de Espera [s]
E 17
|

626
Clelas Clolos
Semcfore Fila Med. Tempo Med. Tempc Max. Semaforo Filo Med. Ternpo Med. Tempc Max.
Exsemz z0.dat 5.4 22.3 B5.0 Bxsemz2o. dat 6.5 27.0 72.0
Flxsem22 1.dat 2.9 11.3 58.0 HXSEME2 1.dat 4.4 16.0 B4.0
[Hxsem22 2. dat A7 17.2 87.0 FxsEMz22.dat %4 13.2 41.0
(e) (f)

Figura A.28: ICD: fluxoc em degrau
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Fil [sorros)

359
Clelos

Semoforo

Ersemt 10.dot 4.2
ErseMt 1 1.dat 3.4
Frsemt 12.dat 3.5

Tarrpo da Espera [s]

83

358
Clelos

Fila Med. Termpo Med. Tempo Max.

25.9 52.%
18.2 38.0
14.5 27.5

Filg [eorres]

"
AN

359
Chkidas

Semacforo

(a)

Tempo da Espera [s]
BDD

o it b

359
Clclos

Fila Med. Tempo Med. Tempo Mox.

Fia [serros]

Termpo da Espara [x]

Sernaforo Fila Med. Tempe Med. Tempo Max.
HrseM3 10.dat 4.4 26.7 59.0
HrseMs 11.dat 2.5 14.8 29.0
Hrsemz12.dat 3.4 17.0 35.0

()

Fitw {earros]

Clelos
Semcioro Fila Med.
Hrzemz20.dat 4.8
Flrseme 2 1.dat 2.0
Brscmzz2.dat 2.4

Tampo da Espara [s]

Ternpe Med. Tempo Max.

27.8 63.0
10.1 34.0
12.0 34.0

Brsemz 10.dat 63.7 412.3 B0OO.O
Hesemz 11.dot 2.0 11.0 33.0
Hrsewz 12.dat 2.3 12.9 37.0
(b)
Flls [earros] Torvpo de Espera {s}
130 / 757
% Py
359
Clekos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
HrseM120.dat £3.1 403.7 758.7
HrseM121.dat 3.5 14.6 28.0
Hrsrvi122.dat 3.3 17.1% 38.0
(d)

(e)

Fia [eorros]

70

T e 7 G e e
359
Clclos
Semcforo Fila Med.
Hrsem320o.dat 19.0
Hesemz2 1.dat 3.4
ElrsrM322.dat 3.5

Tervpo da Espero [s]
404

Tempo Med. Tempo Max.

112.7 404.0
17.2 35.0
14.9 28.0

Figura A.29: Simultaneo: pico de trafego
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Flla {oarros]

360
Cleles
Semaforo Fila Med, Tempe Med. Temps Max
HsseM1 10.dat 6.0 32,7 88.0
HaseMmt 11.dat 2.4 11.0 33.0
Fssemi12.dat 3.8 14.6 27.5

(a)

File {corros]

Cleios
Semaforo Filo Med.
Hssemz 10.dat 27.7
Fssev2 1 1.dat 1.7
Fissemz 12.dat 3.0

Tarpo de Espera [s]

434

358
Clelos
Tempo Med. Tempe Max.
168.7 4534.0
7.1 34.0
16.5 39.0

Fiia {ecrros}

Ternpa da Espero {s]
B4 |

359
Clelos
Semaforo Filo Med. Tempc Med. Tempe Max.
Hssem3 10.dat 5.7 31.5 B3.5
Hasemz 1 1.dat 3.4 14.8 25.5
HasrMz 1 2.dat 4.% 19.9 39.7

(b)

(¢)

Fila [carros]

Cleks
Sermaforo Fila Med.
HaseMi120.dot 37.8
Hssem12 1 .dat 3.5
HsseM122.dat 2.0

Terpa de Espera [s]

538

359
Cklos
Ternpo Med. Tempo Max.
238.5 535.7
14.8 29.0
8.8 34.0

Fiia feorros] Jorvpa da Espera [s]

Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max.
Hesemzz0.dat 4.4 25.6 81.0
Hasemz2 1.dat 2.9 15.2 35.0
Hssrmz22.dat 2.4 10.7 34.0

(d)

Flla {eerros]
80

LV i T AP
s J Al )

Tervpa da Espers [s]

359

()

359
Clekes Clekss
Semaforo Fila Med. Tempc Med. Tempo Max.
Hssem32o. dat 3B.2 239.8 S17.3
HgseM3z 1.dat 3s 17.9 37.0
HsseM3 22, dat .5 14.8 29.0
(f)

Figura A.30: Progressivo: pico de trafego
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File foorros]

Tevpa e Esparc [s] Filg [serros) Jempo de Esperc [s]
75 i

804

Clelos
Semaforo Fila Med. Tempo Med. Tempo Max. Semcforo Fila Med. Tempo Med. Tempe Max.
Hxsem1 10.dat 4.3 15.4 75.0 Exsemz 10.dat 5.9 5.0 896.5
LIXSEMT 1 1.dat 3.2 11.2 54.0 Elxscm2 11.dat 3.1 1.7 50.0
Bxsem1 12.dat 2.3 8.5 40.0 FxsEMz 12.dat 4.2 16.5 65.3

(a) (b)

Fils [rorros] Tarrpa de Eepara [s] Tempo da Espara [s]

758

Clelos
Semcforo Fila Med. Tempo Med. Tempe Max. Semafaro Filo Med. Tempc Med. Tempo Max.
HxseMz 10.dat 4.8 20.5 85.0 Exsemt 20, dat 6.1 27.4 73.0
Exsemz 1 1.dat 2.7 9.5 52.32 [xsEM121.dat 3.0 11.2 38.3
[IXSEMS 12.dat 3.3 11.5 63.0 [HxSEM122.dat 3.7 13.3 56.0

;Fiic feorros} Tampa de Espara [s]

Semafcro Fila Med. Tempc Med. Tempo Mox, Semaforo Fila Med. Tenpo Med. Tempo Max.
EKSEMZQD.:&Q’( 4.9 19.5 BEB.D BXSEM:SZO.d:S* 6.2 5.5 81.0
Blxsem22 1.dat 2.5 9.8 58.0 HxsEM32 1. dat 4.0 14.7 728
Fixsemz2 2. dat 3.8 13.8 52.0 [IXSEM322.dat 3.0 11.5 49.2

(e) ()

Figura A.31: ICD: pico de trifego
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Apéndice B

Calculo dos tempos dos semaforos

A seguir, serao apresentados os dados coletados em cruzamentos selecionados da cidade
de Campinas - SP, além dos cédlculos para estabelecer os tempos para os ciclos dos
semaforos, de acordo com as consideragdes de [108]. Serdo apresentados inicialmente os
calculos tedricos para a determinagéo do tempo de ciclo, ciclos de verde , atrasos e filas
esperadas. Eim seguida, serdo apresentados cilculos similares que utilizam o tempo
de ciclo observado no cruzamento, ajustado por engenheiros de trafego segundo as
condicoes locais. As medigoes e os cdlculos realizados nao tiveram por objetivo tracar
um padrao exato das condi¢bes de trifego na cidade, mas apenas prover indicac¢oes
das grandezas envolvidas. Os valores medidos e os resultados tedricos obtidos foram
utilizados para validar os resultados de simulacao, permitindo uma comparacao entre

as estratégias de controle implementadas.

As aferigoes foram realizadas nos trés cruzamentos da avenida Orozimbo Maia,
entre as ruas José Paulino e Sacramento. Em cada cruzamento, foram realizadas pelo
menos dez contagens para chegadas de veiculos em cada sentido do fluxo, e das filas que

se formavam em cada ciclo. As contagens foram sempre consecutivas, com duracgio de
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um minuto cada, as quintas-feiras dos meses de maio e junho de 1995, entre as dezoito
e as dezenove horas, hordrio considerado critico. O cruzamento da avenida Orozimbo
Maia e rua Francisco Glicério foi o que apresentou maiores taxas de chegada e maiores
filas de veiculos, tendo sido assim o cruzamento que balizou os calculos. Os valores
calculados foram bastante semelhantes aos observados nos cruzamentos, & excecio dos
tamanhos das filas. Os tamanhos das filas observados foram superiores aos tamanhos
tedricos, 0 que pode ser explicado pelo grande niimero de motoristas que estacionavam
seus veiculos e realizavam conversdes a partir das faixas direitas, retardando o fluxo de

trafego.

Os valores aferidos e utilizados nos célculos e comparacdes sdo os seguintes:

¢ Fluxo de veiculos.

Rua Francisco Glicério: DV, = 1000veic./h
Avenida Orozimbo Maia (sentido mais critico): DVp = 1500veic./A
Total do cruzamento: DV == 2500veic/h

¢ Tempo de Ciclo:

90 s

e Tempos de Verde:
rua Francisco Glicério: 35 s
avenida Orozimbo Maia: 55 s
e Filas médias no inicio da fase de verde:
rua Francisco Glicério: 15.6
avenida Orozimbo Maia: 10.6
¢ Diferenca de fase entre semaforos consecutivos.

avenida Orozimbo Maia: 6 s
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Além desses valores, varios outros sao necessarios para o célculo das fases em um
cruzamento. Muitos deles demandariam equipamentos especificos para que fossem
determinados com precisdo. Tais valores foram extraidos de sugestdes presentes em
trabalhos cujo objetivo era o determinar as condicées de como o trafego ocorria em
cruzamentos, e estabelecer equagbes para modelar e estabelecer valores apropriados

para esses tempos, como em [108|. Os valores utilizados sio os seguintes: 1

¢ Tempo de reagao.

f.d:}. 3

¢ Comprimento do veiculo-padrio.

L=17 ft (=~ 5.18 m)

s Aceleracao.

ag =12 ft/s? (~ 3.66 m/s?)

» Velocidade.

F. Glicério: U = 25mph(36.7f¢/s) (=~ 40 Km/h)
O. Maia: U = 30mph(44.0ft/s) (= 48 Km/h)

e Largura do cruzamento.

F. Glicério: W = 36ft (= 11 m)
O. Maia: W = 68ft (= 20.7 m)

A seguir, sao apresentados os célculos para estabelecer os tempos de ciclo, de
amarelo, e os atrasos esperados por veiculo e filas médias esperadas no inicio da fase

de verde:

'A unidade de comprimento é dada em pés (ff) para a utilizacho das equagbes presentes na

literatura.
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e Tempo de Amarelo:

o L WL
@ 2(.12 t

Para a fase 1 (rua Francisco Glicério):

36.7  36+17

ta = 1 ~ 4
¥ 2x12 i 36.7

Para a fase 2 (avenida Orozimbo Maia):

440 68+ 17
tg =1 ~ 4.8~ -5
+ 2x12 + 44.0 18 E

¢ Ternpo Perdido:
Ki=ky, + kg, = 3.7 + Ytk

Para a fase 1 (rua Francisco Glicério):

Para a fase 2 (avenida Orozimbo Maia):

68 +17

2 410 .08

B.1 Calculo do ciclo e dos tempos de verde

A seguir, serao apresentados os calculos para o tempo de ciclo total, bem como dos

tempos de verde e os valores esperados para atrasos e filas.

» Tempo de Ciclo:

iDVim 500 N 500
s 1714.29  1714.29

y = ~ (.58 (B.1)

f=1
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_15k+5 15#(5.1+56)+5

Co = P T ~ [50s] (B.2)

onde
Cp= duragio do ciclo [s];
k = tempo perdido em todas as fases [s];

y = soma das razoes de fluxo critico por faixa, pelo grau de saturacio.

e Tempo de Verde Efetivo:

2
Gp=C—3Y Ki=50—51-56=393s

f==1

O tempo de verde e amarelo para a i-ésima fase é dado por:

DV

Para a fase 1 (rua Francisco Glicério):

1000

Gy = — 30, AR
1= 5eos 393451

Para a fase 2 (avenida Orozimbo Maia):
15
Gy = 55-%%39.3 +5.6

QOutros Calculos :

¢ Atraso por Veiculo:

C(1 - ))? z2 C .1 .
= - 2 - O.SS(W)s.z2-+5A‘
J

d; =
721 - Mzy) + 2V;(1 - z;) I
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Para a fase 1 (rua Francisco Glicério):

v Gi- K 21-51
¢ cC 50

~ (0.318

1

1
S = — = — =r 0.476
h 21 0

500

1= 3500 ~ 013

W1 0.139

= = == (.918
=35 ™ 0318%0.476

50(1 — 0.318)? 0.918% 50 1 .
= ~0.65( ——=)3.0.918%F5X0318 o [45 145
4 2(1 — 0.318x0.918) +2x0.139(1 —0.918) 0-65(57392)° :

Para a fase 2 {avenida Orozimbo Maia):

v Gi—Ki 29-56
¢ 50

== ().468

1 1
§=—=— =rs 0.476
h 21 047

500

27 3600

~ {.139

Vi 0.139
LAY =~ 0.624
WS = 0468x0.476 = °

T2

50(1 — 0.468)* 0.624% 50 2 5
dy ~ —0.65(——)5.0.62475%0468 o 1 19 57
L™ 901 — 0468x0.624) | 2x0.139(1 — 0.624) 551307’
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¢ Filas (no inicio do periodo de verde):

ol

, 0 que for maior

Para a fase 1 (rua Francisco Glicério):

0.139x29
i = -"'"“---—2————

ou
ny = 0.139x29 =~ 4.0
Portanto:

n1 7~ (8.3 vefc]

Para a fase 2 (avenida Orozimbo Maia):

0.139x21
Ty R~ _,mz..___ +0.139%12.57 == 3.2
ou
ng == (.139x21 =~ 2.9
Portanto:

ng =~ | 3.2 veic,
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B.2 Calculos para o ciclo observado

A seguir, serdo apresentados os calculos para os tempos de verde, atrasos e fila levando

em conta o tempo de ciclo total observado no cruzamento.

¢ Tempo de Ciclo:

Ciclo de 90s.

¢ Tempo de Verde Efetivo:
2
Gp=C—Y K;=90-51-56=79.3s|
i=1

O tempo de verde e amarelo para a i-ésima fase é dado por:

_ DV;
DV’

Gy Gp+ K;

Para a fase 1 (rua Francisco Glicério):

G =0 03451

2500

Para a fase 2 (avenida Orozimbo Maia):

1’
o= o0 703 456~
2500
Qutros Caélculos :

e Atraso por Veiculo:

C(1— A z3 C
21 - M) 2Vi(1 — xy)

d;
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Para a fase 1 {rua Francisco Glicério):

Gy —K; 37-51
Ap = = ~ (.354
C 90

1
S === — =~ 0476

1
h 21

Vi = ,,‘?99“ ~ 0.139

3600

v 0.139
LE NS T 0354x0.476

= (.65 ( ——=)5.0.825°°7% —35.26
4™ T 0.354x0.825) | 2x0.139(1 — 0.325) (G392 >

Para a fase 2 (avenida Orozimbo Maia):

Gi—Ki 53-56 ~ 0.527

M= 90
5ol b o
2:3—56%%~0.139
v 0139 ...,

P27 N5 T 0527x0.476

90(1 — 0.527)? 0.554% 90 95X 0.527
o —4J, —_— 3,0_554 : = 15.995
DN = 0527x0.554) T 2x0.139(1 — 0.554) 02 (5 1302 [15.995|
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e Filas (no inicio do periodo de verde):

ViR;
nj = =5+ Vyd;

ou
ViR
, 0 que for maior

Para a fase 1 (rua Francisco Glicério):

ny & 9}"3‘3“55—3- +0.139x35.26 = 8.6
ou
ny = 0,139%53 = 7.4
Portanto:

ny = | 8.6 veic,

Para a fase 2 (avenida Orozimbo Maia):

0.139x37
ng —-—Q—im +0.139x15.99 ~ 4.8
ou
no = 0.139x37 = 5.1
Portanto:

ng & [5.1 vefe |
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Dessa forma, temos:

a) Valores Observados no cruzamento:

Fase | Direcao de Fase de Fase de verde Ciclo Fila | Fluxo | Nimero
Movimento | Vermelho(s] | Verde[s] | Amarelo[s| | Totalls] || [veic} | [veic/h] | de Vias
1 F.Glicério 35 32 3 90 15.6 1600 2
2 O. Maia 35 52 3 90 10.6 1500 3
b} Valores Calculados:
Fase | Direcao de : Fase de Fase de verde Ciclo | Tempo de | Fila | Fluxe | Num.
Movimento | Verm.[s| | Verde[s] | Amar.[s] | Totalis| | Espera[s} | {veic] | [veic/h} | Vias
1 F.Glicério 29 17 4 50 45.14 8.3 1600 2
2 0. Maia 21 24 5 50 12.57 3.2 1500 3
1 F.Glicério 53 33 4 90 35.26 8.6 1000 2
2 O. Maia 37 48 5 90 15.99 5.1 1500 3
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Apéndice C

Fundamentos da Teoria de Trafego

Urbano

A area de Engenharia de Trifego, e em particular, de Trafego Urbano, tem por objetivo
a aplicacao de principios cientificos, ferramentas, métodos e técnicas para possibilitar
o movimento de pessoas e de mercadorias, de maneira rapida, segura, confortdvel,
conveniente e econémica [63, 107, 108]. Para descrever os componentes do trifego,

consideram-se:

» Composicao: refere-se ao tipo de trafego e suas caracteristicas. I constituida
basicamente por duas classes de veiculos: uma para o movimento de pessoas e

outra para o movimento de cargas:
e Volume: diz respeito a quantidade de veiculos que esta se movendo;

¢ Origem e Destino: de onde vem e para onde se dirige o fluxo de tréfego;
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¢ Qualidade: como o trifego se move. Pode incluir aspectos como velocidade de

movimento, conveniéncia, conforto, seguranca e privacidade;
* Custo: o quao caro é manter uma determinada qualidade de trafego.
A Teoria de Fluxo de Trifego leva em consideracéo trés elementos bdsicos: a com-

posigdo, o volume e a qualidade. Além desses elementos, algumas definicoes e relagoes

s40 necessarias para seu entendimento.

Considera-se, por exemplo, como sendo uma via, um conjunto de faixas de fluxos,

que podem se mover em virias dire¢des (ver Figura C.1).

M

—>

Diregdo de Movimento

Figura C.1: Exemplo de via de transito

Sendo n o nimero de vefculos que cruzam o segmento MN durante um intervalo de

tempo T, pode-se ainda definir:

¢ Fluxo ou Volume (V): nimero de veiculos que passam por um dado ponto

numa unidade de tempo [veiculos/horal:

V =

e (C.1)
t
* Densidade ou Concentragdo (D): numero médio de veiculos que trafegam,

por unidade de comprimento da via [velculos/Km]:
n i

D - =] 'Tl (02)

xr
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onde:

t;= tempo para o i-ésimo veiculo se mover por uma distancia x;

A %: nimero médio de veiculos que passam por x.

e Espago Velocidade Média ou Velocidade Média (Us:) média das veloci-
dades dos veiculos que trafegam por um dado comprimento de via, ponderado de

acordo com o tempo gasto para atravessar este comprimento {Km/hora}:

—— I
g = C3
) (©3)
ol
— 174
g = — C.4
5= (C.4)

¢ Velocidade Média Livre: velocidade alcancada quando as vias estiverem vazias,

ou sem interferéncia de outros veiculos;

» Distancia de Headway ou Espago (s): distincia entre a frente de um veiculo

e frente do préximo [mj;

* Tempo de Headway (h): tempo entre a chegada da frente de um veiculo e a

chegada da frente do préximo [s[;

!

¢ Unidade de Tempo de Viagem (m): tempo de viagem por unidade de

distdncia [s];

¢ Capacidade de uma Via: fluxo méximo de veiculos que pode passar através

de uma seccao da via;

e Capacidade de um Cruzamento ou Grau de Saturagio: fluxo méximo

que pode atravessar um cruzamento, durante uma fase de verde.

Uma vez definidos os conceitos acima, é possivel estabelecer algumas relacgoes entre

eles. Uma relacdo bastante importante é a existente entre o fluxo e a densidade de
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Volume T C
. Velocidade
Média Livre
Vi Volume Maximo
Va / 8/ 4
Ty
rEspago k\ Densidade de
Vel Média congestionamento
o~
0 Db Da Dc Densidade

Figura C.2: Diagrama fundamental de trifego

trafego. Ela constitui-se no Diagrama Fundamental de Trifego em Rodovias [36],

ilustrado pela Figura C.2.

Este diagrama é importante porque ilustra as possiveis situagoes de trafego:

-

O volume é zero quando a densidade é zero ou maxima (Dc), o que define a

densidade de congestionamento;
¢ O volume comega a diminuir antes que a densidade seja maxima;

¢ Sendo a velocidade média a razdo entre o volume e a densidade, o segmento O A
representa o espago velocidade média para o volume VA e densidade DA. Para
o volume VA, existe uma outra velocidade possivel, definida pela inclinacao do

segmento OB, correspondendo & densidade DB;

s A velocidade média livre é a velocidade que os motoristas assumem quando a
rodovia estd praticamente livre, ou seja, nao hé interferéncia de outros veiculos.

Ela acontece quando o fluxo e a densidade tendem a zero.
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C.1 Tipos de Cruzamentos

Os cruzamentos em vias, expressas ou nao, lidam com fluxos de trifego em direcdes e
sentidos diferentes, levando a espera e acidentes. A operacao dos cruzamentos é crucial
para a determinacao da capacidade e desempenho da malha vidria. Cada cruzamento
pode apresentar caracteristicas diferentes quanto ao desenho (layout) fisico, fluxo de

veiculos, movimentos de conversao e movimentos de pedestres, dentre outros.

Segundo o tipo de controle, os cruzamentos podem ser classificados em quatro

cafegorias:

¢ Cruzamentos nao controlados: quando as vias concorrentes tiverem im-

portancia similar, com fluxos baixos de trafego;

e Cruzamentos com prioridade: quando uma das vias tiver sempre prioridade
sobre outra. A via menos prioritaria é controlada com um sinal, como o de Pare.

A via principal praticamente nao sofre atrasos;

¢ Cruzamentos compartilhados por espago: quando o objetivo for dar ampla,
mas igual prioridade, e permitir movimento continuo para todos os fluxos. Um

exemplo tipico sdo as rotatérias;

¢ Cruzamentos compartilhados por tempo: quando existem varios fluxos
importantes entrando em um cruzamento, é atribuida prioridade a cada um dos
fluxos, em diferentes instantes de tempo. O controle neste tipo de cruzamento é

realizado normalmente por seméforos.

C.2 Cruzamentos controlados por semaforos

Os cruzamentos controlados por semaforos constituem a melhor alternativa de controle

dentre as descritas anteriormente, conforme os fluxos de trifego aumentam. Hoje, é
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claramente impensédvel controlar razoavelmente o transito de grandes cidades sem a

instalacdo de semdéforos.

Para um bom entendimento dos sistemas controlados por semaforos, é importante

destacar:

e Estado: constitui-se de uma de uma determinada indicagio {cor) para uma

determinada via do cruzamento;
¢ Fase: Constitui-se de um conjunto de estados em um determinado instante;

o Ciclo: é o tempo necessario para que um seméforo execute uma seqiiéncia com-
pleta de indicacoes, isto é, que todas as vias tenham direito de movimento por

pelo Ienos unta vez.

Considerando um tnico cruzamento, os semaforos podem ser classificados quanto 3

sua flexibilidade em termos do seu ciclo e fase, em:

s Semaforos de Ciclo Fixo: o ciclo total e a duraciao de cada fase sao pré-

ajustados, e permanecem fixos durante periodos do dia ou durante todo o dia;

¢ Semadforos Semi-Atuados: o ciclo total e a duracio das fases variam de acordo
com as chegadas nas vias menos prioritdrias, onde devem existir detectores de

veiculos;

¢ Semdiforos Totalmente Atuados: é utilizado somente em cruzamentos entre
duas vias importantes, com alto fluxo de veiculos. Detectores sao instalados em
todas as vias, e a duragao do ciclo e da fase sao determinados de acordo com o

fluxo em cada via.

Além disso, para vias urbanas, é necessario considerar os conjuntos de vias como
parte de um sistema unico de trinsito. Neste caso, existem ainda as seguintes variacoes

para o controle do trafego:
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¢ Sistemas Simultineos: todos os semaforos ao longo de uma via exibem a
mesma cor ao mesmo tempo. O ciclo ¢ idéntico para todos os seus cruzamentos.
Esse tipo de sistema oferece melhores resultados quando as quadras forem curtas,

ou quando as vias suportarem altas velocidades:

¢ Sistemas Alternados: um grupo (ou seqiiéncia) de sinais estard vermelho, o

préximo grupo, verde, e assim por diante, ao longo de uma via;

» Sistemas Progressivos: cruzamentos sucessivos tém o mesmo ciclo, mas as
fases de verde e vermelho podem variar, de acordo com as condigbes locais de
trafego. A temporizagdo de um semaforo em relagio ao préximo é feita de forma

a permitir um movimento continuo de veiculos ao longo da via (onda verde);

e Sistemas Controlados por Computador: os sistemas controlados por com-
putador manipulam grande quantidade de dados, no intuito de prover melhor
desempenho aos cruzamentos, através de filas menores e menores atrasos aos

veiculos. Eventualmente podem tentar integrar porcoes maiores da malha viaria.

C.3 Anédlise de Desempenho

Para a andlise de desempenho de um cruzamento, é necessdrio levar em conta diversos
fatores. Um deles é o tempo necessdrio para que os veiculos entrem no cruzamento apés
receberem um sinal verde, uma vez que o movimento nao é iniciado instantaneamente.
Esse estudo foi realizado por [34], e é mostrado na Tabela C.1. Além disso, normalmente
utiliza-se uma unidade padrdao de veiculos. Com isso, pode-se aumentar o nimero real
de veiculos na anélise de desempenho, a fim de compensar atrasos como o de veiculos
comerciais maiores (que correspondem de 1 a 5 veiculos-padrao), e veiculos que fardo
conversao (as conversoes & esquerda correspondem a 1.6 veiculos-padrao, e as & direita

correspondem a 1.4 veiculos-padrao, segundo [108]).
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Posicao do Veiculo | Tempo para entrar no cruzamento |s]
1 3.8
2 3.1
3 2.7
4 2.4
5 2.2
6 2.1
n 2.1

Tabela C.1: Tempos para entrada no cruzamento

Para a analise de desempenho, sdo ainda considerados:

e Atraso Médio: é o tempo médio de espera sofrido por um veiculo ao passar

pela j-ésima via durante a i-ésima fase, sendo dado por:

wij—

a2 2
_ G- ) 06525 52+oN (C.5)

D20 Nzy)  (i-wy) O VE

d;

onde

d;j== atraso médio por veiculo na j-ésima via durante a i-ésima fase [s];
C= duracéo do ciclo [s];

Aq= proporgao de verde efetivo no ciclo durante a i-ésima fase;

Vj= volume real na j-ésima via, durante a i-ésima fase [veic. /faixa/s};

z;== grau de saturagao da j-ésima via (razdo entre o fluxo real e o fluxo mdximo

que pode passar pelo cruzamento) (7\%),

S = fluxo de saturacao [veic. /faixa/s).
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e Tamanho Médio da Fila: o tamanho médio da fila no inicio do estado de verde

para a j-ésima faixa, na i-ésima fase, é dada pelo maximo entre:

n; = ViR (C.7)

onde

n;= numero médio de veiculos esperando na fila na j-ésima faixa, no inicio do

estado de verde;
V;= taxa de fluxo na j-ésima faixa [vefculos/s];
R;= tempo da i-ésima fase em vermelho [s];

dj= atraso médio por veiculo na j-ésima faixa [s].

C.4 Controle de Trafego

A maneira mais simples e mais utilizada atualmente para o controle de seméforos, é a
determinacao prévia de cada fase e do ciclo total através de dados estatisticos. Estes

sdo os chamados Semiforos de Ciclo Fixo.

Em algumas cidades, existem sistemas mais avancados, que dividem os dias em
periodos, e os controlam de acordo com os fluxos em cada perfodo. Neste caso, sdo
feitas estatisticas de fluxo para cada um dos periodos, e estabelecidos os seus respectivos
ciclos. Assim, os semaforos sao de ciclo fixo, mas variam ao longo do dia, isto é, possuem

varios planos de ciclos.

Existem equagoes para a medida de desempenho de semaforos, e também modelos

analiticos para calcular o ciclo 6timo que minimiza o atraso total que o cruzamento
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causa {107]. Esses modelos utilizam como principal parametro de entrada os fluxos de

cada uma das vias. O método que otimiza o desempenho dos seméforos consiste nos

seguintes passos:

1. determinagao do tempo de amarelo:

A
o= 2(2.2 U

(C.8)

onde

to,= tempo de amarelo [s};
tq== tempo de reagdo e tomada de decisao do motorista |s};
U == velocidade de aproximacao do veiculo [m/s];

W = largura do cruzamento [m];

H

L. = comprimento do veiculo [m];

ap= desaceleragio do veiculo [m/s?],

2. consideraciao do desempenho do veiculo. Nesta fase, todos os veiculos sdo trans-

formados em veiculos-padrao, segundo as convencoes apresentadas anteriormente.

3. determinagao da proporgdo do tempo de verde. Antes que a duracao do ciclo
total seja determinado, cada uma das fases de verde devem ser calculadas. O
tempo total de verde disponivel para o movimento de veiculos é dado pelo ciclo
total menos o tempo perdido. Esse tempo perdido deve-se ao tempo gasto para
que a fila se coloque em movimento, e ao periodo de amarelo, enquanto se espera

que os veiculos deixem o cruzamento. Assim, para cada fase, tem-se:

k= ky + ko (C.9)

onde
k = tempo total perdido [s];

k1= tempo perdido para que a fila se coloque em movimento - aproximadamente

3.7 segundos por fase;

178




kg== tempo perdido enquanto o idltimo veiculo passa pelo cruzamento. Kssa
parcela depende da velocidade de aproximacio e do comprimento do veiculo,

além da largura do cruzamento. Normalmente varia de 1 a 2 segundos por fase.

Em geral, o tempo de verde efetivo é dado por:

P
Gp=C-3 k (C.10)

i=1

onde

G p= tempo total de verde efetivo [s};

1

ki= tempo total perdido na fase i [s|;

p = niimero de fases do seméforo;

C = ciclo total [s].

O tempo total de verde efetivo para movimentacio de veiculos pode ser dis-
tribuido entre as fases proporcionalmente ao volume projetado de veiculos/via
no cruzamento. Em geral, considera-se como volume projetado do cruzamento
o volume da via mais saturada. No entanto, quando uma fase tem um volume
de veiculos significativamente maior (por exemplo, com mais vias movimentando-
se), consegue-se reduzir o atraso total do cruzamento aumentando-se ligeiramente
a propor¢ac de verde em favor dessa fase. A distribuicio proporcional de verde

efetivo, incluindo ¢ tempo de amarelo pode ser obtido da seguinte forma:

DV,
v Gg+ K ( )

onde

G;= duragao dos estados de verde e amarelo durante a i-ésima fase [s|;
DV;= volume projetado durante a i-ésima fase;

DV = somatéria dos volumes projetados durante todas as fases.

Para se determinar a fase de verde real, basta subtrair o tempo perdido.

4. a determinagao do atraso médio;
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5. a determinacao do tamanho médio da fila;

Sendo assim, o ciclo 6timo que minimiza o atraso médio em um cruzamento é dado

por:

1.5k +5
Cp= 2812 (C.12)
-y

onde

Co= duragao do ciclo otimo [s];

1

k = tempo perdido em todas as fases [s];

y = soma das razoes de fluxo critico por faixa, pelo grau de saturacao, que é dado

por:

P Vz‘
Y= Z ““S“—- (0.13)

i=1

Em sistemas mais simples, esses cdlculos sdo feitos uma tnica vez, determinando
um ciclo que é aplicado durante todo o dia, ao longo dos dias. Nos sistemas de varios

planos, os cdlculos sao realizados para cada plano que é acionado durante o dia, podendo

também variar conforme a semana e feriados, por exemplo.

A grande vantagem desses sistemas é sua simplicidade, facilidade de implementacao
e baixo custo. Porém, tornam-se obsoletos & medida em que as condicdes de trafego
variam, dependendo do dia e hora de acao. Além disso, os semaforos de varios planos

exigem revisées periddicas para a sua atualizacio.

A major parte da pesquisa em controle de trifego urbano na drea de légica ne-
bulosa ainda se restringe ao estudo de um cruzamento isolado. Em [86], é descrito
um controlador para um cruzamento entre duas ruas de mio Unica, onde se decide, a
cada dez segundos, a extensao do tempo de verde atual. Em [50] é apresentado um
sistema nebuloso de controle para um cruzamento ndoc restrito a vias de mao tnica,
mas ainda incapaz de adaptar-se a certas mudancas no ambiente, como mudancgas

nos fluxos de todas as vias. Em [82], é apresentado um sistema de controle para dois
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cruzamentos sucessivos de uma via arterial de mao tnica. Qutros trabalhos apresentam

sistemas capazes de adaptar-se a mudancas nos fluxos, considerando um sé cruzamento

24, 45, 63, 97].
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