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Resumo—A area de sistemas multiagentes é nova e desafiante.
A partir do momento em que um sistema contém mais de
um agente, as técnicas de inteligéncia artificial tornam-se ndo
totalmente adequadas na medida em que ndo consideram as
interacoes entre os agentes, a necessidade de coordenacio, etc.
Neste texto estes e outros aspectos siao discutidos; é feita uma
introduciio a area de agentes autonomos e sistemas multiagentes,
bem como a algumas técnicas relacionadas. Posteriormente sdo
abordadas aplicacoes deste tipo de sistema, notadamente em duas
areas de interesse geral: transportes e situacdes de emergéncia.
No primeiro caso sera enfocado o aspecto de simulacio e controle
de trafego; no segundo caso, o enfoque sera o ambiente de
simulacdo RoboCup Rescue.

I. INTRODUCAO

Com os recentes avangos em tecnologia da informacio e
comunicagdo, a drea de sistemas multiagentes vem crescendo
em importancia. Esta nova drea estuda um agente como parte
de um espago social. Enquanto a inteligéncia artificial (IA)
classica foca na investigacdo de por¢des de informagdo, sem
necessariamente considerar como elas interagem, um sistema
multiagente atribui uma grande importincia a interacdo en-
tre agentes inteligentes. Disso resulta a necessidade de que
agentes se coordenem, se comuniquem e cooperem entre si.

Em suma, pode-se dizer que ha uma mudanga de paradigma
na medida em que atualmente existe a necessidade de se con-
siderar agentes participativos e potencialmente colaborativos
(vide Wikipedia), formando um espago social de interacdes.

A proposta do presente texto € introduzir conceitos bdsicos
e avancgados sobre sistemas multiagentes, bem como abordar
algumas aplicacdes deste tipo de sistema, notadamente em
duas dreas de interesse geral — transportes e situagdes de
emergéncia. No primeiro caso sera enfocado o aspecto de sim-
ulagdo e controle de trafego (com énfase em trafego veicular e,
secundariamente, trafego de pedestres). No segundo caso (que
ocupa um menor espago neste texto), o enfoque serd o ambi-
ente de simulacdo RoboCup Rescue (Www.robocuprescue.org).

Este texto estd estruturado conforme segue. Uma primeira
parte (abrangendo as secdes II a VIII) trata de conceitos
basicos e avancados de sistemas multiagentes. A segunda
parte (se¢des X a XIV) aborda o uso de técnicas oriundas de
sistemas multiagentes na area de transportes. A terceira parte

(secdo XV) aborda basicamente a questdo de coordenagdo de
agentes em simulacgdo de situagdes de emergéncia. Ap6s algu-
mas dessas partes, procura-se fornecer ao leitor uma lista de
material suplementar onde € possivel estender o conhecimento
sobre o assunto em questdo. O texto conclui com a se¢do XVI
que apresenta os principais pontos abordados bem como uma
reflexdo sobre os desafios da area.

II. AGENTES AUTONOMOS E SISTEMAS MULTIAGENTES:
INTRODUCAO

Nas se¢Oes que se seguem, serdo introduzidos e/ou discuti-
dos: os conceitos relativos a agentes e sistemas multiagente;
a importancia do ambiente no qual os agentes estdo situados;
agentes como sistemas dedutivos ou reativos; comunicagio;
interacdo e resolucdo distribuida de problemas; arquiteturas;
protocolos, técnicas e ferramentas para coordenagdo; l6gica
para sistemas multiagente; planejamento e aprendizado mul-
tiagente. Antes, porém, nos deteremos em alguns aspectos
histdricos e taxondmicos.

Ha algumas décadas a IA tem focado o emprego de suas
técnicas de resolu¢do de problemas em uma entidade unica,
seja ela um robd, um sistema especialista, um veiculo, etc. En-
tretanto, a rigor, nenhuma destas entidades deveria ser tratada
de forma isolada pois, em geral, trata-se de uma associagdo de
unidades que podem ter complexos inter-relacionamentos. Por
exemplo, para ser capaz de abrir uma porta, um robd tem que
realizar pelo menos duas tarefas: reconhecer e processar uma
imagem e realizar um planejamento das acdes, sendo ambas
afetadas pela dindmica do ambiente e pela presenga de outros
agentes. Em aplicagdes reais, tais entidades ndo podem ser
consideradas como uma unidade sob pena de se obter um
sistema cuja complexidade chegue a um nivel intratdvel.

Por outro lado, ao se decompor um determinado problema,
sdo geradas vdrias partes que interagem umas com as outras.
Tal interacdo deve ser cuidadosamente tratada sob pena de
se ter que lidar com complexidade igualmente alta. Esta foi
a motivacdo inicial que levou ao aparecimento de uma nova
area da IA, inicialmente denominada “inteligéncia artificial
distribuida” (IAD).

Segundo G. Bittencourt [11], “a TAD é uma sub-drea da
TIA que estuda o conhecimento e as técnicas de raciocinio
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que podem ser necessarias ou Uteis para que os agentes
computacionais participem de sociedades de agentes®. A TAD
se preocupa com uma ou mais dentre as seguintes tarefas:
decomposi¢do de problemas complexos, alocacdo de tarefas
entre um grupo de agentes de forma que estes melhorem
seu desempenho como grupo, distribuicio do controle (das
tarefas), evitar interagdes danosas, comunicacdo, sintese das
solugdes parciais ou locais e garantir a solugdo global do
problema, se possivel de forma cooperativa. E preciso frisar
aqui que cooperagdo nio necessariamente significa que os
agentes tenham que se comportar de maneira benevolente
ou altruista; eles podem ser levados a ter comportamentos
antagOnicos. Neste caso, a cooperagdo pode emergir quando
existe a necessidade dos agentes trabalharem juntos a fim de
levar a cabo seus objetivos privados ou particulares. Na liter-
atura, tais agentes também sdo denominados intencionais ou
ainda agentes motivados individualmente ou auto-motivados
(ou seja, motivados por seus objetivos ou por seus estados
internos). A IAD também é normalmente associada com o
termo “‘sociedade de agentes”, o que aqui significa uma rede
de agentes na qual cada um tem habilidades particulares mas
ndo é capaz de resolver o problema como um todo devido a
falta de recursos, informagio ou pericia.

Originalmente, as vdrias técnicas de IAD relatadas na
literatura foram divididas em duas grandes areas de acordo
com sua visdo: orientadas ao problema (granulometria alta)
e orientadas ao agente (granulometria fina). Posteriormente,
estas duas visdes tornaram-se conhecidas como “resolucio dis-
tribuida de problemas” (DPS, de Distributed Problem Solving)
e sistemas multiagentes.

A DPS ocupa-se preponderantemente com a decomposicio
de um problema entre uma rede de agentes e com os mecan-
ismos de cooperacdo e comunicagdo necessarios para resolver
o problema.

J4 um sistema multiagente ocupa-se principalmente com a
coordenacdo dos agentes, especialmente se forem individual-
mente motivados. Neste caso, normalmente os agentes devem
compartilhar intengdes, planos e conhecimentos de forma a
poder se coordenar. A coordenacdo ¢ necessaria para que
se resolvam conflitos que podem surgir quando se alocam
recursos limitados ou quando os agentes t€m preferéncias
conflitantes. Assim, a coordenag@o depende muito da forma de
interacdo que emerge dos agentes. Para ser efetiva, é preciso
que haja um certo grau de previsdo das atitudes dos demais
agentes, o que pode ser obtido através de um modelo das
preferéncias dos outros agentes, por exemplo.

Devido ao relativo baixo interesse atual em torno das
DPS (compreensivel se verificarmos o seu reduzido escopo
frente aos problemas atualmente colocados, por exemplo, pela
Internet), o restante desta discussdo serd focado em sistemas
multiagentes. Antes, porém, serdo introduzidos os conceitos
de agente e algumas de suas caracteristicas.

III. AGENTES AUTONOMOS E SISTEMAS MULTIAGENTES

A origem da palavra agente vem do latim agere ou agir,
porém o termo agente ndo tem uma definicdo consensual. Para
Wooldridge, “um agente ¢ um sistema computacional situado

em algum ambiente, sendo capaz de realizar, de forma inde-
pendente (autonomamente), agdes neste ambiente, descobrindo
0 que necessita ser feito para satisfazer seus objetivos, ao invés
de ter que receber esta informacdo”. Para Franklin e Graesser,
“um agente autdonomo ¢ um sistema situado dentro de e parte
de um ambiente, ambiente este que o agente percebe e nele
age ao longo do tempo, perseguindo um objetivo dentro de
sua prépria agenda. A acdo do agente por sua vez afeta o que
ele percebera no futuro”.

Nestas duas defini¢des aparecem alguns conceitos impor-
tantes. Por exemplo, agentes devem:

o estar situados (em um ambiente)

o descobrir autonomamente o que fazer (sem ser dito)

e perseguir sua propria agenda

o agir ao longo do tempo

Agentes podem ter uma arquitetura reativa ou deliberativa.
Um agente reativo € baseado em modelos simples como o
estimulo-resposta ¢ baseado em arquiteturas de subsungio
conforme proposto por [16]. De fato, uma das implica¢des
praticas desta arquitetura foi que a area de agentes se tornou
um campo fértil para teste em cendrios realistas. Agentes
reativos sdo usados principaimente em ambientes onde eles
sdo numerosos (ordem de centenas, milhares de agentes) e a
eficiéncia do processamento é uma questdo chave.

Agentes deliberativos s@o inspirados em organizagdes so-
ciais humanas, como empresas e suas hierarquias organi-
zacionais, comunidade cientifica € mercados no sentido da
economia. Neste caso a arquitetura do agente representa ex-
plicitamente ndo apenas o ambiente mas também os demais
agentes. Neste tipo de arquitetura o planejamento das acdes
futuras é em geral no estilo do planejamento cldssico'. Isto
envolve, portanto, uma caracterizagdo formal de atitudes men-
tais como intengdes, objetivos, crengas, as quais serdo vistas
na secdo V. Além disso a comunicacio entre agentes tem um
papel importante neste tipo de arquitetura, o que ndo € o caso
em uma arquitetura reativa. Justamente devido a complexidade
das arquiteturas deliberativas, este tipo de agente € encontrado
em cendrios onde seu numero € da ordem de dezenas de
agentes.

Outra caracteristica, menos ébvia e mais polémica, é que
um agente pode ser analisado sob uma perspectiva microe-
condmica, ou seja, pode ser visto como uma entidade racional,
auto-motivada e ndo disposta a mostrar benevoléncia perante
os outros. Os seguidores desta linha colocam a diferenca
entre agentes e objetos da seguinte maneira: enquanto agentes
fazem algo para obter um certo ganho, objetos o fazem sem
tal contrapartida. Esta visdo de agéncia ¢ criticada por ser
orientada ao ganho e por nido dar muito espago para que o
agente coopere com outros a0 menos que isso contribua para
que seus objetivos sejam satisfeitos. Entretanto, tal abordagem
¢ valida e util em certos dominios onde os objetivos dos
agentes sdo altamente antagdnicos.

Assim como ndo h4 uma definicdo universalmente aceita
sobre o que é um agente, também ndo existe uma defini¢io
propria para sistemas multiagentes. Pode-se dizer que um

10 leitor interessado neste assunto pode consultar os capitulos 11 e 12 do
livro de Russell e Norvig [68].
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sistema multiagente ¢ um sistema que consiste em um ndmero
de agentes que interagem uns com os outros. Além disso, para
interagir de forma eficaz, os agentes deste sistema devem ser
capazes de cooperar, se coordenar e negociar entre si [91].

Um sistema multiagente possui algumas caracteristicas,
como por exemplo: cada agente tem informagdo ou capaci-
dades limitadas para resolver o problema; ndo existe um
controle global do sistema; o conhecimento ¢ distribuido.

Uma das motivagdes para o desenvolvimento de sistemas
multiagentes € a possibilidade de resolver problemas que nfo
podem ser resolvidos de forma centralizada (por limitagdo de
recursos ou desempenho). Por outro lado, como os sistemas
multiagentes prevéem vdrios agentes envolvidos em um am-
biente normalmente complexo, conflitos precisam ser tratados
ou em fase de projeto ou durante a execucdio das tarefas.

IV. COORDENACAO E COOPERACAO EM UM SISTEMA
MULTIAGENTE

A. Coordenagdo de agentes

De uma forma geral, a coordenacdo aumenta o desem-
penho dos sistemas multiagentes ¢ é um componente chave,
uma vez que cada agente possui apenas uma visdo local e
incompleta. Ela ¢ fundamental em tarefas de planejamento,
conforme detalhado no capitulo 9 de [91], no capitulo 3 de
[90] e resumido na secdo VII do presente texto. Por fim, a
coordenacdo € necessaria a fim de se resolver conflitos, alocar
recursos limitados, conciliar preferéncias e buscar solugdes de
cardter global.

Devido a importincia da coordenacdo, é conveniente se
olhar para seu significado em outras dreas. De fato, é possivel
encontrar varios trabalhos envolvendo o estudo de coordenagdo
sob o aspecto multidisciplinar (computacdo, teoria de organi-
zacdes, administragdo, economia, linguistica e psicologia). Um
estudo interessante é o de Malone e Crowston [51] que discute
a seguinte questdo: como o uso de tecnologia de informagio
muda a forma como as pessoas colaboram? Neste trabalho
sdo relacionadas varias definicdes para coordenacdo, entre as
quais as mais relevantes para a area de sistemas multiagentes
sd0: i) coordenacdo € a tarefa de gerenciar dependéncias
entre atividades [51]; ii) coordenacdo € a decisdo sobre como
compartilhar recursos, a qual em geral envolve negociacio e
comprometimentos [66].

Desta forma fica claro que o projeto de mecanismos adequa-
dos de coordenacdo é uma tarefa fundamental na concepcio
de um sistema multiagente. Neste texto ndo serdo fornecidos
detalhes sobre os mecanismos em si por serem de diversas
naturezas. O leitor pode consultar [90] ou [91] para este fim.

B. Cooperacdo entre agentes

Em uma sociedade ou rede de agentes onde cada um tem
conhecimento e pericia limitada, a cooperacdo é necessdria
para que o objetivo maior de toda a sociedade seja atingido. O
nivel e forma de cooperacio entre agentes pode variar em um
espectro que vai desde totalmente cooperativa até antagOnica.
Sistemas totalmente cooperativos em geral pagam um alto
preco sob a forma de custos de comunicacdo. Enquanto
agentes totalmente cooperativos podem trocar objetivos entre

si de forma a solucionar o problema como um todo, em
sistemas onde os agentes sdo antagdnicos, estes podem optar
por ndo cooperar de modo algum, além de inclusive tentar
impedir as acdes dos demais agentes se estas estdo em conflito
com o objetivo do agente em questdo. Se por um lado aqui os
custos de comunicagéo sido baixos (ou inexistentes), por outro
lado a eficiéncia pode ser seriamente comprometida.

O papel da cooperagdo difere nas diversas abordagens
propostas. Enquanto a cooperacdo pode ser vista como um
caso especial de coordenagdo entre agentes ndo antagdnicos
(ou seja cooperativos por natureza), alguns pesquisadores de-
fendem que a cooperagdo pode emergir também entre agentes
antagdnicos, desde que o beneficio de tal cooperagdo aumente
a chance do individuo atingir seu objetivo. Por exemplo, duas
companbhias telefonicas podem fazer um acordo a fim de rotear
pacotes que sejam do interesse de ambas [66]. Esta abordagem
(e as inimeras que dela derivaram) é baseada em ideias
advindas da teoria de jogos (cooperativa e nio cooperativa),
enquanto formalismo matemdtico para analisar a natureza
das interacdes e cooperacdes entre agentes antagdnicos em
sistemas multiagentes.

Para se conseguir raciocinar sobre cooperacdo, € preciso
modelar as inten¢des dos demais agentes, o que pode ser feito
de varias formas. A modelagem explicita dos estados mentais
dos agentes é a forma mais sofisticada ¢ serd discutida na
secdo V.

Uma outra forma de se obter cooperagio € via simples troca
de informacdo entre os agentes. Normalmente este processo se
apoia nas seguinte etapas: desenvolvimento de um plano que
considere o comportamento dos outros agentes, comunicagdo
das partes relevantes do plano, e comunicagdo do compro-
metimento de cada agente com suas acdes. Dependendo do
ndmero de agentes envolvidos, da complexidade dos planos e
a da precisdo desejada, os custos de comunicagdo podem ser
invidveis.

Este fato motivou uma terceira linha de abordagens, a
baseada em teoria de jogos, conforme ja mencionado. Esta
linha se apoia no conceito de conhecimento comum (common
knowledge), que serd explorado na secdo V-B, aqui no sentido
mais restrito empregado pelos formuladores daquela teoria.
A ideia bdsica é que as crengas e intencdes dos agentes sdo
de conhecimento comum e enquanto este conhecimento for
vélido, os agentes ndo necessitam comunicacio para cooper-
arem.

Resumindo, a cooperacio esta associada com o compartil-
hamento de objetivos, enquanto a coordenacio estd associada
com o fato de se considerar os planos dos outros. Dessa forma,
a menos que os agentes garantidamente tenham o mesmo
objetivo, o uso de cooperacdo apenas ndo ¢ efetivo; as acdes
dos individuos devem também ser coordenadas.

Nas proximas secoes serdo detalhados quatro aspectos lig-
ados a um sistema multiagente: 16gicas para sistemas mul-
tiagentes (sec¢do V), resolucdo de problemas em sistemas
multiagentes (se¢do VI), planejamento multiagente (secdo VII)
e tomada de decisdo e aprendizado em ambientes com mais
de um agente (secdo VIII).
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V. LOGICAS PARA SISTEMAS MULTIAGENTE

Em IA, um tépico ainda em discussdo € sobre a adequabili-
dade do uso de 16gica como um formalismo para representagdo
do conhecimento. Atualmente é razoavelmente aceita a tese de
que formalismos logicos satisfazem os requisitos basicos para
representacdo do conhecimento. Entretanto, alguns aspectos
sdo tratados de forma pobre (ou ndo sdo tratados), especial-
mente quando se trata da logica de primeira ordem.

A representacido de conhecimento via légica de primeira
ordem? apresenta o problema que ela ndo trata de forma
simples questdes fundamentais em sistemas de mais de um
agente como, por exemplo, a questdo do raciocinio sobre os
estados mentais dos agentes. Isso, entretanto, ndo chega a ser
um grande problema uma vez que existem outros formalismos
16gicos, os quais serdo introduzidos a seguir.

Esta secdo introduz uma logica usada para caracterizar os
estados mentais dos agentes que agem e interagem. Estados
mentais — crengas, desejos, intengdes — ndo sdo traduziveis
de forma simples utilizando-se a sintaxe da l6gica de primeira
ordem (LPO). Por exemplo a sentenga “Janine believes Cronos
is the father of Zeus” ndo tem uma representacdo ébvia na
LPO.

Se formalizarmos como “Bel (Janine, Fa-
ther(Zeus,Cronos))”, esta ndo é uma férmula bem formada
na LPO. Além disso, existe um problema seméantico pois
na LPO, o valor semantico da formula depende apenas dos
valores verdade dos componentes da férmula (por exemplo:
p V q tem valor verdade V ou F dependendo dos valores
de p e de ¢g). A féormula “Janine believes p” tem um valor
verdade que ndo depende apenas do valor de p. Igualmente,
a féormula “o agente_a acredita que o agente_b acredita que a
Iua € quadrada” ndo tem um valor verdade 6bvio e, ainda que
tivesse, isto nada nos diria sobre a lua ser ou ndo quadrada!

Dessa forma, a 1égica cldssica ndo é adequada para prob-
lemas que envolvem vdrios agentes. Isto ¢ sabido desde
pelo menos a publicacdo do trabalho de Hintikka em 1962
que introduziu a idéia de mundos possiveis, ou seja, uma
“semantica” que depende do mundo no qual o agente vive.
A formalizagdo em ldgica modal € devida a Kripke em 1963.
Entretanto, os sistemas multiagentes que surgiram na década
de 80 foram os que de fato levaram o foco da discussdo para
modelos pragmaticos que resultaram na chamada 16gica BDI
(de beliefs, desire, intention), uma combinacdo entre logica
temporal CTL e 16gica modal.

A l6gica modal tem sido usada em IA para se referir
a outras formas de dar significado a féormulas (que ndo os
modos simples da 16gica de primeira ordem). Em filosofia,
I6gica modal é usada para se estudar outras formas de verdade
como por exemplo possibilidade e necessidade. Em sistemas
multiagentes ela € usada para raciocinar sobre crencas e
conhecimento.

Para ilustrar este raciocinio, considere um agente jogando
cartas (como poquer), que tem um 4s na mao (e sabe disso).
Todas as configuracdes de mundo nas quais este agente ndo

20 leitor pode encontrar bons textos sobre este assunto no livro de G.
Bittencourt [11] e no livro de Russell e Norvig [68] (capitulos 7 a 9).

tem um 4s ndo sdo possiveis (alternativas epistémicas). Pode-
se inferir que um agente acredita p se p € verdadeiro em todas
as alternativas epistémicas do agente (por exemplo, que tem
um as).

A. Logica modal normal

A ldgica proposicional multi-modal K,, estende a légica
proposicional por meio de n pares de operadores undrios que
sdo chamados operadores box ((0) e diamond ({). K ¢é dita
multi-modal por que se consideram mais de um daqueles
operadores.

Dependendo da aplicagdo desejada, tais operadores t€m
significados diferentes. Por exemplo, na légica temporal se
usa o operador < para se formalizar o fato de que "em alguns
momentos (no futuro) ¢ o caso que ¢". Isto é expresso da
seguinte forma: < ¢. Os operadores [] ¢ < também podem
significar necessariamente e possivelmente, respectivamente.
Na légica epistémica, [ ¢ € interpretado como “é sabido que

1) Sintaxe: O conjunto de sentencas na légica modal com
simbolos proposicionais (proposicdes atdmicas) p é o menor
conjunto £ que contém p tal que se ¢, ¥ € L entdo —¢p € L,
o NY € L elp € L. Assim como na ldgica de primeira
ordem, os demais conectivos (V, — e «) podem ser derivados
em termos de A e —. Adicionalmente se pode derivar <» de [1:
S = —[0-¢ (¢ é possivelmente verdadeiro se e somente se
ndo ¢ ndo é necessariamente verdadeiro).

2) Semdntica: A semiantica de K, ¢ definida a partir
do conceito de mundos possiveis ou estrutura de Kripke,
K = (W, R) a qual consiste em um conjunto YW de mundos
possiveis ¢ um conjunto R de relagdes bindrias de transigio,
as relacdes de acessibilidade. Cada mundo possivel w € W
corresponde a uma interpretacdo, ou seja, uma atribuicdo de
valor verdade p* € {0, 1} para cada férmula atdémica p.

O conjunto R contem relagdes de transi¢do R,,, € W x W.
Em uma estrutura de Kripke K, a validade de uma férmula
¢ em K, no mundo w € W ¢ definida recursivamente:

K,wE p sss p =1 (para proposi¢des atomicas p)
K,awEoAYsss CLwEde K,wkEy

K, w E —¢ sss ndo é o caso que K, w F ¢

K,w E O¢ sss Vw' € W tal que R(w,w’), é o caso de que
K,wE ¢

K,wE $¢ sss Fw' € W tal que R(w,w’), é o caso de que
K,wkE ¢.

A férmula ¢ de K,, é vélida se e somente se ¢ 0 caso que
K,w F ¢ para todas estruturas de Kripke e todos os mundos
w em W.

3) Axiomatizagcdo: A légica modal K, ndo € suficiente para
se atribuir um significado especifico a um operador modal (por
exemplo, significados temporais como “no futuro” ou signifi-
cados ligados ao conhecimento de um agente como "o robd
acredita que ..."). Uma vez que se tenha as nocdes semanticas
de validade, pode-se verificar se existe um sistema axiomatico
que permita derivar precisamente todas as sentengas validas. O
livro de M. Wooldridge [92], por exemplo, discute os sistemas
axiomaticos K (seus axiomas e regras de inferéncia), bem
como outros.



BAZZAN, A. L. C. / Revista de Sistemas de Informacao da FSMA n. 6 (2010) pp. 12-41

B. Légica de conhecimento para sistemas multiagentes

A légica modal que trata de conhecimento é a ldgica
epistémica. Conforme mencionado, nesta légica [1¢p deve ser
entendida como "¢ sabido que ¢". Entretanto, dessa forma,
essa logica lida com o conhecimento de um tnico agente. Para
lidar com conhecimento multiagente é necessario se adicionar
um conjunto de relacdes de acessibilidade, uma para cada
agente. O modelo estendido é X = (W, R4, ..., R,) onde cada
R; se refere as relacdes de acessibilidade do conhecimento
do agente ¢. Dessa forma, o operador modal [ introduzido
anteriormente ¢ substituido por um conjunto de operadores
modais undarios K; onde ¢ denota um agente. Cada operador
K; tem as mesmas propriedades do operador .

C. Exemplos do uso do formalismo de Kripke em sistemas
multiagentes

O seguinte exemplo visa ilustrar os problemas relacionados
a presenga de vérios agentes com conhecimento parcial. Trata-
se do problema do ataque coordenado.

Dois generais A e B e seus exércitos estdo posicionados
no topo de duas colinas. Eles precisam se comunicar a fim de
coordenar um ataque a um exército inimigo, que se encontra no
vale. A comunicacio se dd através de mensageiros (0s generais
ndo possuem meios mais sofisticados de comunicagdo!), que
para ir de A a B devem passar pelo vale onde se encontra o
inimigo C. Caso um mensageiro seja capturado, a mensagem
¢é perdida. A e B s6 t€m chance de sucesso se o ataque for
simultineo; se apenas A ou B atacam, C vence.

Dada tal situacdo, qual protocolo A e B devem estabelecer a
fim de garantir um ataque simultaneo? Um protocolo simples
mas ingénuo seria o seguinte: B envia a A, a cada hora, uma
mensagem "ataque amanha ao amanhecer”, até que receba um
ack (confirmagdo de recebimento) de A. O mesmo protocolo
prevé que A ndo faca nada até receber uma mensagem de B,
a qual deve ser respondida com um ack para B.

Dado este protocolo, é garantido que o ataque simultineo
ocorrerd? Se ndo, qual seria uma alternativa? Nesee exemplo
ilustrativo, vé-se claramente que as noc¢des de conhecimento
discutidas na se¢do V-B t&€m um papel importante mas como
podemos utilizd-las para formalizar esse cenario? Além disso,
que conhecimento deve ser suficiente para garantir o ataque
coordenado?

Pensando na nog¢do de mundos possiveis, podemos definir
os estados (de conhecimento) locais e globais (combinados).
Seja um estado um par de varidveis bindrias que refletem se
uma mensagem foi enviada ou ndo (primeira variavel) e se um
ack foi enviado ou ndo (segunda varidvel). Dessa forma, o par
(0,0) indica que a mensagem néo foi enviada e que o ack nio
foi enviado. Existem, portanto, 4 estados locais possiveis para
cada general A e B. O nimero de estados globais € 16, pois
para cada estado local de A, B pode estar em 4 estados.

Suponhamos que o estado global inicial é sap =
((0,0),(0,0)). As transi¢des de estado sdo determinadas pelo
protocolo (deterministico) e pela natureza ou ambiente, este
ndo previsivel pois por exemplo ndo podemos prever se o
mensageiro serd ou ndo capturado. Assim, a partir de sap
se sucedem novos estados sl 5,5%5,.... O conjunto desses

estados denominaremos de “histérico” e eles constituem os
mundos possiveis do nosso problema.

Nestes mundos possiveis, o conhecimento pode ser expresso
da seguinte forma. Seja p = attack a férmula atdmica asso-
ciada ao fato de que um ataque € planejado em determinada
hora. K; p significa que ¢ sabe que deve atacar. Por exemplo,
em um mundo possivel cujo dltimo estado global registrado
seja ((1,1),(1,1)), as seguintes sentengas sdo vdlidas: Kp p,
K4 p, KgK4 p. Entretanto, a sentenca " K A KpK 4 p
também ¢é vilida pois A nfo sabe que B sabe que A sabe que
B ordenou o ataque ja que A sabe que o tultimo ack enviado
pode ter sido perdido. Logo, A ndo ataca.

E fécil perceber que o protocolo tem furos e ndo garante o
ataque simultdneo. Como o protocolo pode ser melhorado? E
preciso adicionar a nocdo de conhecimento comum (common
knowledge). Para isso é preciso primeiro se definir a nogdo de
everybody knows (todo mundo sabe), representada pelo oper-
ador modal E¢ onde G ¢ um grupo de agentes (doravante este
subscrito serd omitido sempre que ndo causar ambiguidade,
subentendendo-se que o grupo inclui todos os agentes). Assim,
E¢ significa que cada agente sabe ¢.

Formalmente, £ é definido da seguinte maneira. Seja K
uma estrutura de Kripke, w € W um mundo possivel, G um
grupo de agentes e ¢ uma sentenga da 1dgica modal. I, w F
Eg¢ sss para todo i € G € o caso que K,w F K;¢. Em
palavras, isto significa que todos os agentes sabem ¢ quando
¢ for verdadeira em todos os mundos que sdo possiveis.

A nogdo de conhecimento comum, entretanto, ndo € cap-
turada pelo operador E. E necessério se definir um outro oper-
ador, C, que € definido em fung¢io de E. Sejam K, G, ¢ como
definidos acima. IC,w E Cg ¢ sss K,w E Eg(¢ A Cg ).
Em outras palavras, ¢ é conhecimento comum se ¢ somente
se todo mundo sabe ¢ e todo mundo sabe que ¢ é conheci-
mento comum. Esta defini¢do ndo € trivial ja que Cg ¢ é o
equivalente a solug¢do de ponto fixo de uma equacgfo. Existe,
entretanto, uma defini¢do semantica equivalente: K, w E Cg ¢
sss KC,w’ E ¢ para todas as sequéncias de mundos possiveis
w = wp, w1, ..., wp, = w’ para as quais o seguinte vale: para
cada 0 < i < m existe um agente j € G tal que w;+1 € I;(w;),
onde I;(w) = {w'|w € W, } e w’ € W, ouseja I;(w) inclui
todos os mundos na parti¢do w de acordo com o agente j.

D. Objetivos e desejos

Em dltima andlise, o que se deseja é que agentes possam
modelar objetivos e desejos, além de conhecimento e crengas.
Afinal, na nossa definicdo de agente, a capacidade de agir para
atingir um objetivo ¢ uma das nog¢des fundamentais.

Cohen e Levesque [20] adaptaram a semantica de mundos
possiveis a fim de desenvolver uma légica de objetivos,
intengdes ¢ desejos. Nesta adaptacdo, cada mundo acessivel
para cada objeto em particular representa uma instincia na
qual o mundo pode passar a estar, caso o objetivo do agente
seja realizado. Um dos problemas com esta abordagem ¢&
o chamado efeito colateral que é associado ao fato de que
um agente tera como objetivo todas as consequéncias 1dgicas
do objetivo inicial. Um exemplo que ilustra este efeito € o
seguinte; um agente tem como objetivo ir ao dentista (cuja
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consequéncia ¢ sentir dor) mas ¢ 6bvio que sentir dor nfo ¢
um objetivo do agente. Uma adaptacdo no modelo de mundos
possiveis foi proposta em [87] para resolver este problema.

A despeito de alguns problemas remanescentes, a légica
de intencdes de Cohen e Levesque representa um passo
significativo na dire¢do de uma teoria de agéncia. Esta 16gica
tem tido grande utilidade nas dreas de andlise de conflito e
cooperacgdo entre agentes tendo sido posteriormente estendida
para tratar inten¢des conjuntas (joint intentions).

A sintaxe da ldégica de intengdes contém 4 operadores:
Bel; ¢ (agente i acredita ¢); Goal; ¢ (i tem como objetivo ¢);
Happens o (ag@o « ocorrerd em seguida); Done « (agdo a
foi executada). Outros construtores advindos de outros formal-
ismos para tratar ambientes dindmicos foram posteriormente
introduzidos como «;a’ (o ocorre apds o).

VI. RESOLUCAO DE PROBLEMAS EM SISTEMAS
MULTIAGENTES

Em IA, um foco tradicional ¢ o da resolugdo de prob-
lemas (problem-solving). Uma abordagem para resolugdo de
problema ¢ via satisfacdo de restricdes (em inglés constraint
satisfaction problem ou CSP). Colocado de forma simples,
um CSP ¢ definido por um conjunto de varidveis e por um
conjunto de restricdes. Uma solugdo é uma atribuicdo de
valores para cada varidvel que ndo viole as restrigdes.

CSP ¢ um formalismo bastante utilizado na IA para rep-
resentacdo simples e estruturada de problemas, como por
exemplo escalonamento e alocagdo de tarefas, agendamento de
reunides, etc. Um CSP envolve trés componentes: varidveis,
dominios e restricoes. Uma varidvel corresponde a uma parte
do problema que pode ter seu valor alterado. Um dominio
consiste em um conjunto de valores pré-definidos que uma
varidvel pode assumir. Uma restricio corresponde a uma
condicdo que deve ser satisfeita ao se atribuir valores para
as varidveis. O objetivo em um CSP ¢é definir um valor para
cada variavel de forma a satisfazer todas as restri¢oes.

No entanto, determinados CSPs podem apresentar ndo ape-
nas uma, mas varias solu¢des. Nestes casos € estabelecido um
critério de qualidade para avaliar cada solugdo, e é preferivel
aquela com melhor qualidade. Esta qualidade normalmente é
definida em termos de funcdes de custo, podendo-se optar por
solugdes que maximizem ou minimizem o custo dependendo
do problema. Em outros casos, a situacdo oposta pode ocorrer,
ou seja, ndo é possivel satisfazer todas as restricdes ao mesmo
tempo. Quando isto ocorre, opta-se por uma atribuicdo de
valores as varidveis que também maximizem ou minimizem
uma fungdo de custo especificada para o problema. Problemas
que possuem estas caracteristicas sdo denominados de COP
(do inglés Constraint Optimization Problems).

Em um CSP temos um conjunto X = {z1,...,2,} de
variaveis. A cada variavel x; esta associado um dominio D;
ndo vazio, finito e discreto. O valor que a varidvel assume é
tomado de seu respectivo dominio. Além disto, hd um conjunto
de restricoes C' = {C4,...,Cy,}. Cada restrigdo C; envolve
um subconjunto de varidveis de X e especifica as combinagdes
de valores permitidas para o subconjunto em questdo. Um
estado do problema corresponde a uma atribuicdo de valores

a algumas ou a todas as varidveis. Uma atribuicdo de um valor
v; para uma varidvel x; é representada por (x;,v;). Um estado
¢ portanto um conjunto de atribuicdes {(z;,v;), (z;,v;),...}.

Uma restricdo em um CSP ¢ caracterizada pela quanti-
dade de varidveis envolvidas. Uma restricdo bindria aplica
restricdes a duas varidveis. Em relagcdo as varidveis, estas
podem ser discretas com dominio finito, discretas com dominio
infinito, ou continuas (nos dois ultimos casos, o dominio
de cada varidvel possui infinitos valores). Neste texto serd
considerado apenas CSP (e extensdes) com varidveis discretas
e dominios finitos e restricdes bindrias.

Notamos entdo que o formalismo em torno de CSP ¢
util para certos problemas de planejamento e busca quando
colocados de forma centralizada. Entretanto, no mundo real
existem situacdes nas quais o problema necessita ser resolvido
de forma distribuida, seja porque ndo ha capacidade de proces-
samento central, seja porque os recursos € o conhecimento se
encontram de fato distribuidos, ou ainda devido a altos custos
de comunicacdo para centraliza¢do de todo o problema em um
tnico local. Além disso podem haver questdes intrinsecas de
seguranga e privacidade das informagdes.

Um exemplo tipico é o de agendamento de reunides. Neste
problema, em geral, as restricdes bem como as informagdes
sobre horarios ndo sdo de dominio puiblico e/ou existem
questdes de privacidade que implicam que nenhuma entidade
central tem todas as informacdes a fim de resolver o problema
usando CSP cléssico.

Para especificar um CSP distribuido, foi proposto o
chamado DisCSP (do ingl&s, distributed constraint satisfaction
problem) [93]. J4 o formalismo que especifica COPs de
maneira distribuida ¢ denominado DCOP (do ingl€s distributed
constraint optimization problem) [53].

Tanto em DisCSP quanto em DCOP, cada varidvel é gerenci-
ada por um agente. O objetivo global continua sendo 0 mesmo.
Entretanto, cada agente tem agora autonomia para decidir o
valor que serd atribuido a varidavel. Este problema estd longe
de ser trivial j4 que nenhum agente tem uma visdo global.
Desta maneira, cada agente tem que se comunicar com outros
agentes.

A. Problema de satisfacdo de restricoes distribuidas

Um DisCSP [93] é um CSP em que as varidveis e restri¢des
estdo distribuidas entre agentes autdnomos, constituindo um
sistema multiagente. Cada agente é responsdvel por uma
variavel e deve determinar o seu valor a partir dos valores
disponiveis no dominio da varidvel. Como existem restri¢cdes
entre variaveis, consequentemente existem interacdes entre
agentes (na forma de restri¢cdes). Logo, a atribui¢do que con-
stitui a solugdo para o DisCSP deve satisfazer essas restri¢oes
entre agentes.

Formalmente, em um DisCSP temos um conjunto de m
agentes A = {ai,...,an,}. Cada varidvel z; pertence a
um agente a;. Esta relacdo € representada pelo predicado
Pertence(x;,a;). As restricdes também estdo distribuidas
entre os agentes. O fato de que um agente a; conhece uma re-
stricdo C, que atua sobre a varidvel do agente € denotado pelo
predicado Conhece(Cy,a;). A solugdo de um DisCSP é uma
atribuicdo completa A que satisfaz as seguintes condigoes:
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e Va;,Vx; onde Pertence(z;,a;), o valor atribuido a z; é
d; e;

e Va;,VC} onde Conhece(Cy,a;), Ci é satisfeita com a
atribui¢do (x;,d;).

Assim como um CSP, um DisCSP também pode ser rep-
resentado por um grafo de restricdes. Neste caso, os vértices
sdo os agentes e as arestas sdo as restricdes entre os agentes.
Agentes conectados por arestas sdo denominados “vizinhos”.

O algoritmo fundamental para resolver um DisCSP ¢ o ABT
(asynchronous backtracking). O ABT assume uma ordenacio
total dos agentes. Cada restri¢do binaria € conhecida por am-
bos os agentes e 0 agente com menor prioridade é responsavel
por verificar a restricdo apds ter recebido a mensagem sobre
a atribuicdo do(s) agente(s) de maior prioridade. Uma aresta
¢ direcionada do agente de maior para o de menor prioridade.

As atribuicdes de valores sdo feitas em paralelo, respei-
tando as restrigdes conhecidas em cada agente. Os valores
sdo comunicados para os agentes vizinhos (aqueles com os
quais existe uma aresta em comum). No passo seguinte, todas
mensagens sdo processadas e respondidas. A seguir, uma nova
atribuicdo de valores ¢é feita, respeitando as ja conhecidas e
novas mensagens sdo enviadas.

Mensagens do tipo OK? sdo as que informam uma atribui¢do
realizada. Quando o agente a; recebe uma mensagem OK?
do agente aj, a; coloca a atribuicdo agora conhecida em
uma estrutura de dados denominada agent_view. Apos,
a; verifica se sua atribui¢do atual é consistente com sua
agent_view. Se ndo for, a; tenta atribuir outro valor dentro
do dominio possivel. Se ndo encontrar, a; inicia um processo
de backtracking enviando uma mensagem nogood a a;. No
ABT a nogood € composta de toda a agent_view.

O ABT ¢ a base de vdrias extensdes propostas. Uma delas
é o envio apenas do conjunto minimo que justifique uma
inconsisténcia. Dado que encontrar este conjunto minimo &
um problema NP-dificil, encontrar métodos heuristicos que
ndo sacrifiquem a corretude ¢ um desafio.

O algoritmo asynchronous weak-commitment search ¢ uma
modificagdo do ABT na qual as varidveis iniciam com valores-
tentativos. Uma solucdo parcial consistente ¢ construida para
subconjuntos de varidveis. Cada solug@o parcial ¢ estendida
com a adicdo de varidveis (e seus valores), uma a uma, até
que uma solucdo completa seja encontrada. Este algoritmo &
capaz de revisar uma ma atribuicio sem a necessidade de uma
busca exaustiva.

B. Problema de otimizagdo de restri¢oes distribuidas

Conforme mencionado anteriormente, ha casos nos quais
se deseja encontrar a melhor ¢ ndo qualquer solugdo para um
problema. A versdo distribuida deste caso ¢ denominada de
DCOP. Em DCOP’s valem as mesmas suposicdes e técnicas
basicas de um DisCSP mas aqui € necessdrio que os agentes
encontrem, de forma colaborativa, a melhor solucdo para o
problema.

Apesar de DCOP ser um formalismo recente, desde o seu
surgimento até os dias atuais diversos algoritmos foram pro-
postos. Cada um destes algoritmos possui sua particularidade,

Vizinhos
° di dj | f(di, dj)
0 0 1
0 1 2
0

1 0] 2
llo

Figura 1. Exemplo de DCOP

seja na técnica utilizada (por exemplo backtracking, progra-
magdo dindmica), na estratégia de busca e na comunicagdo
entre os agentes.

Um DCOP estende um DisCSP com a inclusdo de uma
funcdo objetivo F(A) e fungdes de custo f (como acontece
com um COP em relagdo a CSP). O objetivo € novamente
encontrar uma atribui¢cdo A* que proporcione o valor 6timo
para a funcdio objetivo. Na Figura 1 temos um exemplo de
DCOP na forma de grafo de restri¢gdes, com quatro agentes
(varidveis) {x1, 22, 3, x4} € quatro fungdes de custo (arestas)
{f(x1,22), f(x1,23), f(x2,23), f(x2,24)}. Trata-se de um
problema onde cada varidvel pode assumir apenas 2 valores:
{0,1}. A funcdo objetivo para o DCOP da Figura 1 corre-
sponde a agregacdo das funcgdes de custo:

F(A) = Y fij(di,d;), onde z; — di,x; — dj

zi,x;€X

A solucdo deste DCOP exemplo € a atribui¢do completa
A ={(z1 =1), (z2 = 1), (z3 = 1), (z4 = 1)}.

Vidrios algoritmos completos® tém sido propostos para
resolver DCOP’s; este texto apresenta brevemente os dois
mais populares: Adopt ¢ DPOP. Ambos requerem que os
agentes estejam organizados de alguma forma para estabelecer
uma ordem de prioridade entre os mesmos. Esta ordem de
prioridade tem dois propdsitos: 1) formar uma estrutura de
comunicagdo aciclica entre os agentes (evitando ciclos infinitos
no fluxo de comunicag¢do que comprometeriam a completude
dos algoritmos); 2) definir os destinatdrios dos diferentes tipos
de mensagens utilizadas pelos algoritmos na comunicagdo
entre os agentes.

A maneira mais simples de estabelecer esta prioridade
entre os agentes & através de uma ordenacdio linear (total)
dos mesmos a partir do grafo de restri¢gdes. Esta ordenacdo
pode ser obtida, por exemplo, através do identificador do
agente. Agentes com menor identificador sdo definidos como
de maior prioridade (a1), j4 agentes com maior identificador
sdo definidos como de menor prioridade (a.,). A outra forma
¢é organizar os agentes em uma arvore de busca bindria; esta
¢ a forma utilizada pelo Adopt e DPOP.

O algoritmo Adopt (Asynchronous Distributed Optimiza-
tion) [53] € um algoritmo totalmente assincrono para resolver

3Devido 4 complexidade do problema quando aplicado a cendrios com
muitos agentes ou ligados a alocagiio de tarefas, foram propostos também
algoritmos aproximados como LA-DCOP e Swarm-GAP, porém estes ndo

sdo abordados aqui.
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DCOP’s. O Adopt é fundamentado na técnica de backtracking
para realizacdo da busca pelo custo 6timo. Devido ao uso desta
técnica, a complexidade de espaco do algoritmo é linear. O
backtracking é feito utilizando uma estratégia melhor primeiro.
Nesta estratégia, cada agente escolhe o valor de dominio
que apresenta a melhor estimativa de custo 6timo, dadas as
informagdes locais que o agente tem sobre os demais.

Sendo baseado em backtracking, o Adopt tem como princi-
pal vantagem o fato de ser linear em termos de memoria € no
tamanho das mensagens trocadas, ainda que seja exponencial
em termos de tempo. Entretanto, sempre que um agente altera
seu valor, a0 menos uma mensagem € necessdria para informar
aos demais agentes esta alteracdo. Os demais agentes, ao re-
ceberem esta mensagem, atualizam o respectivo contexto para
refletir o novo valor do agente remetente. Esta necessidade de
ao menos uma mensagem para cada alteracdo de valor pode
tornar exponencial o nimero de mensagens requeridas pelo
algoritmo para computar a solucéo.

Para contornar o problema do excessivo nimero de men-
sagens, foi proposto um algoritmo baseado na técnica de
programagio dinadmica, denominado DPOP (Distributed Pseu-
dotree Optimization [64]. DPOP usa uma arvore de busca em
profundidade onde cada sub-arvore constitui um sub problema
independente com sub-estrutura 6tima. Sendo assim, a solugio
Otima para uma sub-arvore faz parte da solucdo Stima do
problema como um todo. Cada agente raiz de uma sub-arvore
computa o custo 6timo levando em consideracdo todas as
combina¢des de valores de dominio possiveis entre si e os
agentes filhos e pais. Estes custos sdo propagados até o raiz da
arvore, que tem entdo toda informagdo (de custos) necessaria
para escolher qual é a solugdo 6tima. Para propagar estes
custos € utilizado um vetor de utilidade.

Por construgdo, o numero de mensagens utilizadas em
uma computagdo com o DPOP ¢ linear. O nimero de ciclos
requerido também € linear, e corresponde a duas vezes a altura
da arvore, pois cada nivel requer um ciclo para propagar o
vetor de utilidade (mensagens UTIL) e outro para propagar
os valores Otimos selecionados (mensagens VALUE). Em
contrapartida, o tamanho dos vetores de utilidade (e conse-
quentemente o tamanho das mensagens UTIL) é exponencial
em funcdo da quantidade de pseudo-pais que cada agente
pode ter. Quanto maior a quantidade de pseudo-pais, mais
dimensdes havera no vetor de utilidade. Como cada dimensao
do vetor contém todos os valores de dominio do respectivo
agente, temos também que quanto maiores os dominios, mais
elementos havera no vetor de utilidade.

VII. PLANEJAMENTO MULTIAGENTE

O que acontece com o problema do planejamento cldssico
se a tarefa de planejar depende de ou envolve outros agentes?
Virios problemas sio agora introduzidos. Cada agente pode ter
seu proprio objetivo; os agentes t€ém niveis de privacidade que
os impedem de divulgar todas as informagdes; o conhecimento
ndo é global; um planejamento cldssico, centralizado, pode nio
ser vidvel (dadas questdes de complexidade).

Tais fatos sugerem que se tenha que trabalhar com solugdes
parciais e com cada agente gerando seu proprio plano. O tnico

problema ¢ que estes planos muito provavelmente sio interela-
cionados e interferem uns nos outros. Se eventuais confitos
(por exemplo uso de recursos comuns) ndo forem tratados,
todos os planos podem ser inviabilizados por aspectos ndo
previstos. Para resolver este conflitos, acdes de coordenacdo
entre os agentes sdo necessdrias. Por isso se diz que:

Multi-agent planning = planning + coordination

Historicamente a drea de planejamento multiagente estd
fortemente associada com DPS (secdo II) pois trata de fazer
com que agentes trabalhem juntos para resolver problemas.

Contrariamente ao planejamento monoagente, aqui recur-
so0s, capacidades, conhecimento, etc. encontram-se distribuidos
entre os agentes de modo que nenhum é capaz de realizar
uma tarefa sozinho. Um exemplo cldssico de distribui¢do de
conhecimento é o seguinte. Suponha que em um grupo de 2
agentes, A sabe ¢ e B sabe (¢ — ). H4 um conhecimento
distribuido de ¥ embora nem A nem B explicitamente saibam
Y.
Em [25] sdo listados varios cendrios e métodos para DPS
como task sharing, result sharing e planejamento. Nesta secio
nos deteremos no ultimo método.

Em resumo, o problema cléssico de planejamento agora é
estendido da seguinte forma. Dados: i) descri¢do do estado
inicial; ii) conjunto de objetivos globais; iii) conjunto de
agentes; iv) para cada agente, um conjunto de habilidades
e objetivos privados; a tarefa é encontrar um plano para
cada agente que atinja seus objetivos privados mas que sejam
coordenados de forma a garantir que o objetivo global seja
atingido.

Uma primeira proposta para resolver o problema de plane-
jamento multiagente ¢ de alguma forma centralizada: no
chamado plano conjunto centralizado, existe na verdade ape-
nas uma instancia de plano e esta prevé que ag¢des cada agente
deve executar. Na realidade este formalismo € mais complexo
pois uma entidade centralizadora deve realizar o planejamento
considerando todos os agentes. Dessa forma, esse formalismo
ndo serd detalhado pois ndo nos atende, seja por que ndo é
verdadeiramente multiagente, seja por que ¢ muito complexo.

No chamado plano conjunto descentralizado, cada agente re-
aliza o célculo dos planos. Dado que o objetivo € comum e que
possivelmente os agentes t€m a mesma base de conhecimento
sobre o estado inicial do ambiente, eles podem determinar
o(s) plano(s) de acdo. O problema ocorre no caso de haver
mais de um plano possivel e os agentes ndo coordenarem a
escolha destes planos. Usando-se o exemplo do futebol de
robds, e assumindo-se apenas dois agentes atacantes (além
do goleiro do time adversdrio), o plano conjunto dos dois
atacantes certamente falhara se ambos escolherem um plano
que preveja como agdo inicial a espera da bola via passe pelo
outro atacante.

Uma solucdo para este problema € a explicitacdo das a¢des
concorrentes possiveis ou agdes conjuntas (joint actions). A
partir deste conjunto, um plano consiste de um grafo parcial
ordenado de acdes conjuntas. Para evitar a descri¢do de todas
as agdes conjuntas (imagine especificar este conjunto para
um time de 11 jogadores, cada qual com um ndmero de
aproximadamente uma dezena de a¢des!), pode-se listar apenas
as acOes que efetivamente interagem (por exemplo as ac¢des do
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goleiro pouco interagem com as dos atacantes de seu time).
Para um formalismo baseado em STRIPS, isto significa a
adicdo de uma lista de acOes conjuntas (semelhantemente a
lista de pré-condig¢bes), somente que esta especifica a lista de
acOes possiveis de serem executadas concomitantemente. No
exemplo dos dois atacantes, tal acdo seria:
Action(wait(A, pass),
CONCURRENT : —~wait(B, pass),
PRECOND : ...
EFFECT : ...
Durfee vé planejamento distribuido como uma especializa-
¢do de DPS onde o problema em si é formular um plano. Ha
vérias formas de se realizar isto conforme segue.

A. Planejamento centralizado para planos distribuidos

Nesta variante os planos sdo formulados de forma central-
izada e executados de forma distribuida como € o caso de um
planejamento de ordem parcial onde ndo ha ordenagdo rigida
entre algumas agdes e que pode, portanto, ser executado em
paralelo por vérios agentes.

Um elemento centralizador € responsavel por formular um
plano, decompd-lo entre os agentes e incluir agdes de sin-
cronizagdo (tipicamente atos comunicativos). O problema com
esta abordagem ¢é que ela assume conhecimento correto (por
exemplo sobre a capacidade dos agentes) e total observagdo
do mundo, além de ndo prever falhas na execugdo e de
eventualmente resultar em um grande volume de comunicagao.

B. Planejamento distribuido para planos centralizados

Nesta variante, formular um plano é visto como uma tarefa
colaborativa entre varios especialistas, onde cada um contribui
com uma parte do plano. Apés, um elemento planejador or-
dena estas partes. Se alguma das partes nio pode ser realizada
(devido e.g. a restri¢cdes nao satisfeitas), € possivel se utilizar
algum mecanismo de CSP distribuido (conforme secdo VI-A)
para tentar corrigir o plano. Eventualmente nfio ha solugéo e
mecanismos de otimizacdo de restri¢des (se¢do VI-B) devem
ser utilizados.

A tarefa de planejamento distribuido pode ser feita de forma
parcial com compartilhamento do plano (parcial) e posterior
combinacdo deste (merge), sendo estas duas atividades repeti-
das até que haja convergéncia para um plano tnico, o que se
constitui um problema tipico de CSP distribuido.

C. Planejamento distribuido para planos distribuidos

Esta é a variante mais desafiadora pois tanto a tarefa de
planejar quanto seu resultado sdo distribuidos. Paradoxal-
mente, aqui pode ndo ser necessario ter o plano representado
em sua totalidade num tnico local. Entretanto, as partes
componentes do plano precisam ser compativeis. Os métodos
reportados na literatura sdo diversos, sendo os principais
apresentados a seguir.

Denomina-se plan merging o método no qual diversos
agentes formulam planos individuais para seus proprios
propdésitos, os quais devem ser executados em paralelo mas
sem conflitos (por exemplo quando tarefas tentam utilizar um

mesmo recurso simultaneamente). Aqui o desafio ¢ identificar
e resolver conflitos em potencial. Para tanto, um método € ter
um agente que colete todos os planos, analise-os, identifique
e resolva os conflitos. Em geral tal método é impraticavel
se resolvido por enumeracdo de todos os estados finais que
derivam dos estados iniciais e da realizacdo de cada uma das
acdes possiveis em cada estado intermedidrio, no estilo de um
MDP (secao VIII-B).

Para lidar com esta complexidade, Georgeff [30] pro-
pos uma representagdo baseada em STRIPS onde cada pré-
condicdo deve valer para que uma acio possa ser considerada,
reduzindo assim o espago de possiveis agdes.

Para o merge propriamente dito dos planos, o agente que
coletou estes planos considera pares de agdes como por ex-
emplo a; e b; provenientes de planos propostos por diferentes
agentes A e B. As acdes a; e b; podem ser executadas
em paralelo se suas pré-condicdes, condicdes e efeitos sdo
satisfativeis ao mesmo tempo. Nesse caso, diz-se que as acdes
sdo independentes. Em caso contrdrio elas devem obedecer
uma ordenag?o, ou seja, ndo podem ser realizadas em paralelo
pois determinadas restricdes devem ser respeitadas. Neste
caso, o problema pode ser formulado como um CSP ou um
COP distribuido, este dltimo remetendo a abordagens que
tentam maximizar o desempenho global. Em qualquer dos
casos, plan merge tem a desvantagem de se apoiar em um
agente coletor o que d4 um carater centralizador.

Um segundo método para esta classe de problemas € o
iterative plan formulation, onde os agentes nio propdem
seus planos individuais mas sim partes de um conjunto de
planos possiveis que sdo posteriormente refinados a fim de se
ajustarem ao objetivo global. Estes refinamentos sdo propostos
apds um processo de busca heuristica (usando A*) pelo melhor
conjunto de a¢des conjuntas.

Meétodos baseados em planejamento hierdrquico também
foram propostos: Corkill propés uma versdo distribuida do
NOAH e Durfee propds uma variante na qual cada agente
representa seu plano local em vdérios niveis de abstracdo. Em
cada nivel ¢ representado se os conflitos com outros planos
/ agentes estdo resolvidos ou se é preciso passar a um nivel
mais baixo de detalhe.

D. Intengdes conjuntas

As técnicas até entdo vistas t&€m um desempenho razoavel
em cendrios estaticos e/ou onde os agentes tém pouca ou
nenhuma incerteza sobre o ambiente (outros agentes ai in-
cluidos). Infelizmente este ndo € o caso da maior parte dos
cendrios de interesse, os quais sdo dindmicos e portanto podem
obstruir um trabalho conjunto coerente uma vez que os agentes
podem ter visdes inconsistentes do ambiente. Em tais cendrios,
métodos baseados em simples ajuste de planos pré-existentes
ou mesmo criados on-the-fly para uma situagdo particular,
ndo mais funcionam pois a dindmica do ambiente impede a
reusabilidade.

Tambe prop6s um modelo de cooperacdo entre um time
(teamwork) denominado STEAM, o qual se apdia na hipotese
de que para melhorar a reusabilidade de planos e agdes
existentes, € preciso dotar os agentes de um modelo geral
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de reamwork [83]. STEAM ¢ baseado na teoria de intengdes
conjuntas (joint intentions) de [21]. Este trabalho explicita a
diferenca entre o agente ter uma intengo individual associada
a um objetivo particular e o agente ser parte de um time, o
qual tem uma espécie de intencdo coletiva associada ao mesmo
objetivo.

Na teoria de inten¢des conjuntas, um time © intenciona uma
acdo conjunta se os membros de © estdo comprometidos com
a completitude da acdo do time, além de também acreditarem
que tal acdo estd sendo executada. Um comprometimento
conjunto ¢ definido como um objetivo conjunto persistente
(JPG, de joint persistent goal). JPG(©,p,q) significa que o
time © objetiva p (uma agdo) e ¢ é uma cldusula que, quando
ndo valer e/ou for ndo acreditada para algum agente, permite
que o time abandone o JPG.

E o caso de JPG(O,p,q) se e somente se 3 condi¢des
forem satisfeitas:

1) todos os membros de © acreditam mutuamente que p €
falsa;

2) todos os membros de © tém p como objetivo miituo,
ou seja, todos sabem que todos desejam que p seja
verdadeira;

3) todos os membros de © acreditam que, até que p
seja dada como mutuamente atingida, ndo atingivel ou
irrelevante, € o caso que p € um objetivo fraco de cada
membro i de ©; ter p como objetivo fraco implica que
se 1 (individualmente) descobre que p foi atingido, ndo
¢é atingivel ou € irrelevante, 1 se compromete a tornar
esta crenga individual uma cren¢a mitua.

z

Um exemplo ilustrativo é o de dois agentes A ¢ B com
objetivo de levantar um (mesmo) objeto pesado. Neste caso
ambos t€m a intengdo individual de levantar o objeto mas

mraie Ale anenac 1ot Qiiiean hanmac e
1arns quc apciiads isto. DUpPOLILILIAILIUS ud

teamwork precisa ser
A venha a acreditar que o objeto ndo pode ser levantado. Neste
caso, A pode simplesmente abandonar a intencdo. Entretanto,
teamwork supde que A passe a ter como objetivo (dai 0 nome
de objetivo fraco) informar B que o objetivo ndo pode ser
alcancado.

STEAM estende estas nogdes através da construcdo de
uma hierarquia de inteng¢des conjuntas, inten¢des individuais e
crencas sobre outras intencdes, bem como prevé reorganizagdo
do time em caso de falha na execugcdo ou mudancas no
ambiente.

Além dos trabalhos de [21] e [83], diversos outros for-
mularam o problema dentro de uma abordagem baseada em
BDI. Estas abordagens facilitam o projeto dos times mas,
novamente, nio tratam de forma eficiente a questdo da di-
namicidade do ambiente. Para tanto, a melhor abordagem ¢&
através de MDP’s ou, melhor dito, das versdes multiagente
e com observacdo parcial de MDP’s que serdo discutidas na
préxima secao.

VIII. APRENDIZADO E TOMADA DE DECISAO EM
AMBIENTES MULTIAGENTES

A. A motivacdo da teoria de jogos

Muitos sistemas multiagentes podem ser formalizados em
termos da teoria de jogos na medida em que as interacdes entre

os agentes podem ser abstraidas em termos de matrizes de
ganho associadas a um conjunto de a¢des conjuntas possiveis.
A teoria de jogos pode ser vista como uma extensdo da teoria
da decisdio para o caso particular onde ha mais de uma pessoa
envolvida no processo de tomada de decisdo. Trata-se de
uma teoria normativa cujo objetivo é recomendar a jogadores
acdes que os levardo a maximizar as suas utilidades em cada
situagdo. Esta recomendacdo ¢ feita com base nos chamados
conceitos de solugcdo de um jogo. Um destes conceitos € o de
solugdo-equilibrio (por exemplo equilibrio de Nash). Solucdes-
equilibrio tém a propriedade que nenhum jogador tem ganhos
maiores de desviar dela.

Em suma, uma vez que os conflitos de interesse podem
surgir em interacdes entre agentes, um processo de coorde-
nagdo entre eles tem um papel fundamental no processo de
decisdo. A teoria de jogos oferece uma ferramenta formal para
os agentes encontrarem a melhor forma de jogar um jogo. Isto
se da através de andlise de algumas hipdteses como um deter-
minado nivel de conhecimento comum (com seus problemas
conforme visto na se¢do V-C) e a racionalidade dos agentes,
ou seja, todos buscam maximizar seus ganhos. Apoiando-se
nestas duas hipdteses, € possivel que cada jogador se coordene
com os demais sem necessidade de comunicacdo e negociagao.

Ha diversos tipos de jogos; devido a limitacdo de espago,
estes serdo apenas mencionados brevemente. Um jogo de soma
zero ¢ aquele no qual a soma das recompensa de todos os
jogadores € zero, ou seja, no caso de dois jogadores, o ganho
de um ¢ exatamente igual a perda do outro. Jogos de soma
ndo zero ndo apresentam esta propriedade, podendo a soma
das recompensa ser qualquer valor real. Um caso particular
de jogos de soma ndo zero é o de jogos com recompensa
idéntica (common reward game ou team game). Nestes, todos
os jogadores t€m a mesma recompensa, dispensando portanto
a representacdo do ganho individual. Este tipo de jogo ¢é
interessante em projeto de sistemas multiagentes para modelar
situacdes onde times de agentes sdo recompensados por uma
acfo coletiva.

Como serd visto nas préximas subsecdes, a comunidade de
sistemas multiagentes vem “emprestando” da teoria de jogos
uma série de metiforas e formalismos, estes ja estabelecidos
ha décadas e portanto, sélidos. A razio € clara: as interacdes
em teoria de jogos sdo inerentemente multiagentes (ndo ha
jogo de apenas um agente!) e existe todo um ferramental
matematico para analisar desde tomada de decisdo em encon-
tros unicos (one-shot game) até a dinamica do aprendizado
em jogos repetidos (repeated games) e jogos estocdsticos
(stochastic games). Neste texto, apenas estes ultimos serdo
abordados por terem uma relagdo clara com aprendizado
multiagente.

B. MMDP

O planejamento cldssico ndo trata ambientes dindmicos
embora estes sejam na verdade aqueles que encontramos na
maioria dos problemas préticos. Desta forma, a maioria das
aplicacdes que se pretendam realistas ndo sdo adequadamente
tratadas pelo planejamento classico. Para representar e tratar
ambientes estocdsticos, o modelo basico é o que modela tran-
sicoes (de estados) em sistemas dindmicos. A representacio
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¢é através de cadeias de Markov enquanto que o processo de
planejamento em si (ou seja qual acdo realizar em cada estado)
¢ tratado pelo formalismo denominado processo de decisdo de
Markov ou MDP (do inglés Markov decision process), que
é a formalizacdo de um processo decisério sequencial que
se desenrola em um ambiente completamente observavel e
considera um tnico agente. Um MDP ¢ a principal ferramenta
para que um planejador modele e decida sobre acdes em um
sistema dindmico.

Formalmente, um MDP = (S, A,P,R) consiste em um
conjunto de estados S, de acdes A, da recompensa imediata
esperada R , obtida quando o agente transiciona do estado
s para o estado s’ realizando a ac¢iio a, bem como do conjunto
das probabilidades de transi¢do P.

Em suma, a cada instante de tempo ¢, o MDP encontra-se
num estado s;. O agente realiza a a¢do a; € A que causa uma
transi¢do para o estado syy1 com probabilidade P . .. O
agente entdo recebe uma recompensa r¢11 € R. A propriedade
de Markov implica que a probabilidade de alcangar o estado
s¢+1 (e receber r¢41) depende apenas do estado s; i.e. esta
probabilidade é independente de sy, ay, ry41 para todo t' <
t.

Devido a propriedade de Markov é possivel definir uma
politica w que é fungdo apenas do estado atual do sistema e
ndo do histérico. 7 é um mapeamento de estados em acdes e
portanto uma forma de plano (condicional), no qual uma acdo
ramifica o estado do sistema. MDP’s sdo resolvidos de forma
geral utilizando programacéo dinimica.

Como isto se aplica a um agente planejador? O agente é
modelado em termos da politica 7. Uma politica deterministica
7 =38 — A é um mapeamento de um conjunto de estados
para um conjunto de acdes. De posse desta politica, o agente
deve aplicd-la selecionando a ag¢do 7(s) quando no estado
s. Uma politica deterministica € um caso especial de uma
politica estocastica. Esta ultima especifica uma distribuicdo
de probabilidade sobre A para cada estado s ((w(s,a) denota
a probabilidade de escolher uma acdo a no estado s).

Os principais problemas aqui associados sdo o fato de que
um MDP assume que o ambiente ¢ totalmente observavel pelo
agente, além de ser um formalismo monoagente. Além disto,
¢ feita a hipdtese de que em um MDP o agente recebe ou
percebe informagao completa sobre o estado do ambiente, algo
bastante incomum na maioria dos problemas do mundo real.

Desta forma, uma extensio de MDP denominada
POMDP (partially observable MDP) ¢ definida pela
tupla (S,9Q,0,A,7,R) que contém dois subconjuntos além
dos ja definidos. €2 é o conjunto de observagdes € o é uma
funcdo que mapeia cada estado a uma observacdo. Desta
forma o agente ndo recebe (ou percebe) necessariamente o
estado correto, mas sim realiza uma observacdo a qual ¢
mapeada para um estado (que pode ndo ser o correto).

Infelizmente foi provado [47] que encontrar uma politica
Otima para um POMDP € um problema NP-dificil. Existem
alguns algoritmos baseados em valores de fun¢do (como para
um MDP) mas eles sdo aplicdveis apenas a problemas muito
pequenos (poucos estados, poucas agdes, etc.) o que prejudica
sua utilizagdo pratica.

A despeito deste fato, o MDP € bastante popular e aqui sera

introduzida uma extensdo de MDP para o caso multiagente,
chamada MMDP (multiagent MDP) e, conforme dito acima,
também conhecida na literatura (principalmente em teoria de
jOgos) como jogo estocastico.

A generalizacdo de um MDP para n agentes é representada
pela tupla MMDP= (N, S, A, P,R) ou seja além dos con-
juntos de estados S e de agdes A, da fungdo de recompensa
R e do conjunto das probabilidades de transi¢do P, hd o
conjunto de agentes N = 1...,4,...,n. Além disso, também
cabe observar que, dependendo da abordagem, os conjuntos
S e A precisam ser estendidos. A torna-se A = x ;e A%, ou
seja, inclui o conjunto de ac¢des conjuntas possiveis dentro do
espaco de acdes. O mesmo vale para o conjunto S embora
em jogos estocdsticos frequentemente se assuma que todos os
agentes estdo no mesmo estado (mesma matriz de payoff).

Em geral, dependendo das acgdes realizadas pelos agentes
(ou de alguma mudanga no ambiente), ocorre uma transicao
que determina um novo estado, ou seja, uma nova matriz de
recompensa.

Em teoria de jogos ¢ também bastante utilizada a nogdo de
jogo de matriz unica que, para efeito de MMDP significa um
tinico estado ou seja a cardinalidade de S € 1. Neste caso usa-
se o termo “jogo repetido”. Como o formalismo permanece o
mesmo, esta distingdo € as vezes opaca.

Os quatro formalismos para tomada de decisdo estdo forte-
mente associados a aprendizado (seja mono, seja multiagente).
A seguir serd explorada a conexdo entre MMDP e aprendizado
por reforco multiagente (doravante abreviado MARL).

C. Aprendizado por reforco em ambientes multiagente

z

Quando um agente é colocado em um cendrio multia-
gente, algumas das hipéteses fundamentais do aprendizado de
madquina sdo violadas. O agente ndo estd mais aprendendo a
extrapolar a partir de exemplos vindos de um conjunto fixo,
mas sim ele préprio é o conceito-alvo o qual, portanto, muda
no tempo. A situacdo sé ndo € pior porque o conceito-alvo
nio muda de forma totalmente aleatéria mas sim em fungdo da
dinimica do aprendizado de outros agentes, a qual, felizmente,
pode ser aprendida.

Entretanto, tal aprendizado estd longe de ser trivial. Ja para
0 caso monoagente, textos cldssicos mencionam o problema
da dimensionalidade (curse of dimensionality), ou seja, o
crescimento exponencial do nimero de pardmetros a serem
aprendidos, o qual cresce em funcdo do nimero de estados e
do nimero de acdes. Em MARL devemos adicionar também
o nimero de agentes. Diversas solugdes para este problema
ja foram propostas para o caso monoagente (aproximagio
de fungdes, abstracdo em diversos flavors, aprendizado hi-
erdrquico, etc.).

Até aqui, no caso multiagente, a “solu¢do” mais popular tem
sido a de fazer com que os agentes aprendam de forma individ-
ual ou independente (basicamente utilizando RL monoagente).
Esta abordagem tem 2 tipos de efeitos: ou o aprendizado
se torna bastante ineficiente (por exemplo a convergéncia
ocorre mas em um tempo proibitivamente elevado), ou o
aprendizado é completamente ineficaz, como é o caso em
alguns problemas de coordenac@o. Duas instancias deste tipo
de problema aparecem em teoria de jogos e robdética.
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Em robdtica, um problema recorrente ¢ o de 2 robds
tendo que se coordenar para utilizar um recurso de forma
ndo simultinea (por exemplo uma passagem que s6 pode ser
utilizada por um robd a cada vez).

Em teoria de jogos, uma metifora popular é a de jogo
de coordenacdo (batalha dos sexos, jogos de coordenagdo
pura, etc.). Nao € preciso entrar em detalhes sobre a for-
mulaciio destes jogos. Para efeitos deste texto basta observar
que eles t€m mais de um equilibrio. Com isto, agentes que
aprendem independentemente ndo t€m bom desempenho pois
frequentemente ocorre descoordenacdo. No caso de mais de
um equilibrio com a mesma recompensa 0 agente nio con-
segue distinguir quais acdes conjuntas devem ser realizadas.
Uma discussdo sobre esta classe de problemas aparece em
[19] que exploraram apenas os casos destes jogos em suas
formas repetidas (um estado). Posteriormente o caso de varias
matrizes ou estados foi discutido em diversos artigos. Uma
visdo geral sobre estas abordagens pode ser encontrada em
[63].

Este problema ¢ a ainda mais grave quando se trata de
ambientes com centenas ou milhares de agentes tentando
aprender a dindmica do jogo, como é o caso em jogos do
tipo congestion games, minority games e dispersion games.
Para este problema em particular uma boa visdo geral aparece
em [86].

Mais recentemente [28] isolaram 3 fatores que degradam
o desempenho de MARL: convergéncia individual sub-6tima,
action shadowing, e o problema da selecdo de equilibrio.

Em aprendizado (em geral) um dos principais objetivos
¢ a exploragdo de um ambiente no qual cada agente tem
apenas uma visdo parcial ou visdo local. Nestes cendrios
pode-se projetar agentes que aprendem sobre seus respectivos
ambientes, ainda que a partir de uma visdo parcial, e que
posteriormente trocam informacdes com outros agentes de
forma a aumentar as visdes locais a fim, por exemplo, de
decidir cooperativamente quais partes do ambiente necessitam
maior exploragdo. Em cendrios de aprendizado competitivo
por outro lado, os agentes tentam maximizar suas proprias
utilidades as custas dos demais, nfo sendo esperada nenhuma
forma de cooperacdo a ndo ser aquela que traga beneficio para
o(s) agente(s).

A seguir, a discussdo serd focada em formalismos para
MARL que sdo baseados em MMDP’s e, consequentemente,
em teoria de jogos, uma vez que esta vertente ¢ a mais sélida,
sendo considerada menos ad-hoc por alguns pesquisadores.
No final, aparece na secio VIII-C2 uma discussdo breve sobre
outros métodos.

Aprendizado em sistemas de dois ou mais jogadores tem
uma longa tradicio em teoria de jogos. A conexdo entre
sistemas multiagentes e teoria de jogos no que se refere a
aprendizado tem sido portanto muito explorada ji que as
interacdes em teoria de jogos sdo inerentemente multiagentes,
ainda que na maioria das vezes somente considere 2 agentes.
Logo, parece natural que a comunidade em torno de MARL
explore os formalismos ja definidos em teoria de jogos, como
por exemplo aqueles baseados em MMDP’s.

Apesar dos resultados obtidos, hd uma discussdo em pro-
gresso na drea sobre se este ¢ o formalismo adequado para

MARL como pode ser visto nos artigos [76], [81]. De qualquer
forma, como serd brevemente exposto na secdo VIII-C2,
MMDP nio € o tnico formalismo para MARL embora seja
este o foco do presente texto devido a sua popularidade, talvez
decorrente do fato de ser um formalismo independente de
dominio.

Os problemas de MARL s#o inerentemente mais complexos
que aqueles onde apenas um agente atua. Isto ocorre porque,
enquanto um agente estd tentando modelar seu ambiente
(incluindo outros agentes), os demais agentes podem estar
fazendo o mesmo, introduzindo modifica¢Ges neste ambiente,
0 que o torna inerentemente nio-estaciondrio. Com isto, pelo
menos no caso geral, as garantias de convergéncia dos métodos
de RL (como por exemplo para Q-learning [89]) deixam de
valer.

Esse aumento de complexidade tem diversas consequéncias.
Vamso no deter aqui naquelas que sdo relacionadas com o
formalismo de MMDP. Em primeiro lugar, as abordagens
propostas para o caso de jogos de soma geral requerem
que vdrias hipoteses sejam feitas em relagdo a estrutura da
matriz do jogo como o conhecimento que os agentes té€m,
etc. Devido a essas hipéteses, os resultados relacionados a
convergéncia se restringem a jogos de soma zero ou a jogos de
recompensa comum (também conhecidos como jogos de time,
team games), que sdo aqueles nos quais todos os agentes t€m o
mesmo ganho. Muitos desses jogos tém mais de um equilibrio
e portanto ndo é claro qual destes os agentes devem aprender.

Em segundo lugar, apesar do formalismo elegante por trés
de um MMDP, estes ndo podem ser empregados no caso de um
grande nimero agentes e/ou de agdes, especialmente no caso
dos agentes modelarem ac¢des conjuntas. Este problema ocorre
por que a complexidade é exponencial no espaco de acdes
conjuntas. Desta forma, quanto maior o ndmero de agdes,
maior o espaco de combina¢des destas. Devido a este fato,
a literatura reporta tentativas de algoritmos para MARL que
sdo eficientes apenas para 2-3 agentes, 2—3 a¢des e, ndo raro,
apenas um estado.

Em terceiro lugar, o projetista de aprendizado baseado
no formalismo de MMDP precisa decidir se a funcdo R
recompensard os agentes em relacdo ao 6timo do sistema ou
em relacdo ao 6timo local. Que tipos de problemas admitem
um e outro caso? Em alguns dominios é natural que cada
agente perceba sua prépria recompensa (por exemplo, no
trafego veicular ou mesmo em redes peer2peer), enquanto que
em outros como futebol de robds hd uma clara tendéncia a
recompensar cada agente pelo desempenho do time como um
todo. Em suma, esta ¢ uma questdo conhecida e em aberto.
Uma excelente introdugéo a este tema pode ser encontrada em
[86] .

Até aqui estas 3 questdes tém impedido a difusdo do uso
de MMDP’s em problemas do mundo real. Alguns artigos
que exploram desafios e caminhos para solugdes podem ser
encontrados em [82] (dominio do futebol de robds, entre
outros), [4] (controle de trafego), bem como em [63] (varios

4Aqui vale observar que a despeito deste fato, Q-learning continua sendo
um método popular em MARL sendo que sua aplicagdo € similar a vista
naquela secio.
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dominios). Desta forma, ha uma busca por solucdes, pos-
sivelmente heuristicas que possam ser combinadas com o
formalismo basico introduzido na se¢do VIII-B.

1) Abordagens baseadas em MMDP: Nesta se¢do serio
mencionados apenas trabalhos seminais e/ou que trazem um
resultado expressivo em termos tedricos como por exemplo
convergéncia para equilibrio, dado o volume de publicacdes
na drea de MARL.

Conforme ja colocado, [19] tratam da dindmica do processo
de aprendizado em jogos de coordenagio através de Q-learning
adaptado para o caso de um unico estado. Eles comparam
o aprendizado individual e o que eles denominaram de JAL
(joint action learners) onde os agentes aprendem usando
modelos que incluem explicitamente as acdes conjuntas.

Deve-se a Littman dois resultados importantes. Em [48] ele
apresenta o algoritmo Friend-or-Foe Q-learning (FFQ) que
é capaz de aprender um equilibrio de Nash dadas algumas
condicdes do jogo. Entretanto este algoritmo necessita saber
de antemdo se os agentes sdo amigos ou inimigos, ou seja,
se se trata de aprendizado entre agentes cooperativos ou
competitivos.

O caso particular de jogos de soma zero foi formalizado
por [46] (minimax Q). J4 o caso geral de soma ndo zero ainda
permanece em aberto. Uma tentativa importante é o trabalho
de [37] (Nash-Q). Houve avancos significativos posteriores,
ainda que a maioria dos trabalhos assumam que os agentes
conhecem as acgdes escolhidas pelos demais agentes. Para uma
visdo mais atualizada, o leitor pode consultar as referéncias
citadas em [63], [76].

2) Abordagens ndo baseadas em MMDP: Na se¢do ante-
rior, foram mencionados os principais trabalhos que se apéiam
em teoria de jogos e MMDP. Entretanto, esses formalismos
estdo longe de ser consenso na area de MARL, e muito
menos na area de aprendizado multiagente em geral, o qual
transcende aprendizado por reforco.

Algumas criticas feitas s@o: 1) a extrema preocupagdo com a
convergéncia para pontos de equilibrio (enquanto se sabe que
nem todos os equilibrios trazem um ganho social mais elevado
como no caso do dilema do prisioneiro); ii) o uso de metaforas
da teoria de jogos (dilema do prisioneiro, batalha dos sexos,
jogos de coordenacdo, etc.) que pouco t€m a ver com o0 mundo
real; iii) hip6tese de informacdo completa e observagdo total.

O grupo em torno de M. Veloso tem explorado de forma
eficaz e eficiente abordagens ndo baseadas em MMDP, no-
tadamente para o dominio do futebol de robds. Devido a
questdo da explosdo combinatorial do espago de agdes e
estados conjuntos, a qual € agravada em ambientes com um
alto ndmero de agentes, a maioria das abordagens segue na
linha de abstrag@o deste espago a fim de reduzir a necessidade
exploracdo do agente.

Uma outra linha de trabalho é a de [31] em torno de grafos
de coordenagdo, que explora dependéncias entre os agentes. A
partir desta idéia diversas outras exploram a esparsidade das
interacdes entre os agentes de varias formas.

IX. PARA SABER MAIS SOBRE CONCEITOS E TECNICAS
LIGADAS A AGENTES AUTONOMOS E SISTEMAS
MULTIAGENTES

Neste texto foi introduzida de forma breve e seletiva apenas
uma pequena parte do ferramental, das técnicas e dos conceitos
que embasam a pesquisa tradicional e atual na drea de agentes
autdnomos e sistemas multiagente. Desta forma, o leitor é
remetido aos trés livros que trazem este material de uma forma
mais completa: [90], [92)°, e [75]. Para um texto introdutério
em lingua portuguesa, ver [5].

Em relacdo aos tdpicos aqui abordados, estes podem ser
aprofundados da seguinte forma. Cooperagdo e coordenagdo
sdo tratados no capitulo 8 de [92]. Abordagens baseadas em
teoria de jogos aparecem nos capitulos 3—6 de [75] e nos
capitulos 11 e 13 de [92]. Tépicos relacionados a este assunto,
como leildes, votacdo, protocolos de negociagdo e alocacio de
tarefas sdo objeto dos capitulos 12 e 14 de [92], 9 e 11 de
[75], e 5 de [90]. Em particular, o tema projeto de mecanismos
(mechanism design) que vem crescendo em importancia, é
bem abordado no capitulo 10 de [75], aparecendo também
no capitulo 14 de [92]. Aprendizado € o tépico dos capitulos
6 de [90] e 7 de [75]. Comunicacdo ¢ discutida no capitulo 7
de [92] e em [75] no capitulo 8. Para retornar aos conceitos
basicos em torno de DPS e IAD, textos classicos sdo: [12],
[29], [39]. O capitulo 10 de [39] trata de métodos formais
para desenvolvimento de sistemas multiagentes. Este material
¢ classico porém ndo atualizado. Sugere-se o livro [14] como
complementacdo. Em relacdo aos métodos em torno de CSP
e COP distribuidos, um artigo classico sobre DisCSP ¢ o
asynchronous backtracking algorithm ¢ [93]. Métodos em
torno de DCOP sdo apresentados em [53], [52] (ADOPT), [50]
(OptAPO) e [64] (DPOP). A base para entendimento de CSP’s
em geral pode ser obtida por exemplo em [44]. Planejamento
multiagente classico é discutido em [25]. Abordagens baseadas
em MMDP (jogos estocdsticos) sdo discutidas em [63] (com
viés de aprendizado). Para uma visdo introdutdria de teoria
de jogos (a base para modelagem via jogos estocdsticos), ver
[45].

Nas proximas seg¢des os aspectos abordados até aqui serdo
utilizados nas aplicagdes mencionadas na introducdo deste
texto.

X. APLICACAO DE SISTEMAS MULTIAGENTES EM
CONTROLE DE TRAFEGO VEICULAR

Algoritmos e técnicas de controle semafdrico existem ha
no minimo 40 anos e derivam principalmente de técnicas
de pesquisa operacional e da area de controle. Nestes casos
sdo estudados controle em tempo real, bem como otimizagio
off-line. Mais recentemente, técnicas de IA (como sistemas
especialistas para gerenciamento de redes de semaforos) e de
sistemas distribuidos e multiagente (teoria dos jogos, apren-
dizado multiagente) tém sido empregadas.

Uma abordagem cléssica para a redugdo do congestiona-
mento urbano é a sincronizac¢do dos semaforos (em modo off-
line e centralizado) de forma que os veiculos possam atravessar

5 A numeragio dos capitulos se refere a segunda edico.
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uma via arterial em um sentido com uma velocidade especifica,
sem paradas. Devido a limitacdo de espaco, tais conceitos ndo
serdo introduzidos aqui. O leitor interessado pode se dirigir ao
texto [8] (em portugués) ou [65] (em inglés).

As abordagens cléssicas apresentam bons resultados em
ambientes cujo fluxo do trafego varia de forma bem definida
ao longo do dia, o que ndo é o caso na maioria das cidades
brasileiras de grande porte, nas quais ha diversas dreas de
comércio e negdcios, € ndo apenas uma, central. Além disto, a
determinacio de quais planos sdo mais apropriados para cada
hora do dia é uma tarefa complexa que requer contagens e
estudos do fluxo de trifego em diferentes pontos da rede.
Desta forma, abordagens mais flexiveis e robustas, como as
baseadas em sistemas multiagente sdo uma necessidade. A
seguir apresentaremos algumas destas abordagens.

A. Sincronizag¢do de semdforos via teoria dos jogos

Em [3] € descrita uma abordagem onde cada semdaforo
¢ modelado como um agente. Cada um possui planos pré-
definidos para sincronizagio/coordenacdo com agentes adja-
centes em diferentes dire¢cdes de acordo com a situagdo do
trafego. Essa abordagem utiliza técnicas de teoria dos jogos
evoluciondria, tendo como principais beneficios: os agentes
podem criar subgrupos de sincronizacdo para melhor atender
as necessidades do fluxo em alguma dire¢do, ndo ha neces-
sidade de um controle central ¢ ndo ha comunicacdo nem
negociacio direta entre os agentes. Uma possivel desvantagem
¢é que sdo necessarias matrizes de pagamento (payoff matrices)
e essas devem ser formalizadas explicitamente pelo projetista
do sistema. Isto faz com que a abordagem consuma tempo
quando diferentes op¢des de coordenagdo sdo possiveis e/ou
a rede de trafego ¢ muito complexa (ndo ha somente uma via
principal a ser considerada).

B. Abordagem baseada em swarm intelligence

Em [58], [60] é apresentada uma abordagem para formagio
dindmica de ondas verdes, numa tentativa de enderegar al-
gumas desvantagens tanto das abordagens cldssicas (off-line,
centralizadas), quanto das propostas baseadas em agentes e
teoria dos jogos. A abordagem ¢ baseada em swarm intelli-
gence, sendo que cada semaforo comporta-se como um inseto
social onde o processo decisdrio € inspirado no processo de
escolha de tarefas encontrado entre este tipo de insetos e na
liberacdo de feromdnio pelos veiculos como uma metafora
para os sensores de veiculos encontrados em uma rede real.

Segundo esta metafora, uma tarefa é o equivalente a um
plano semaférico e o estimulo deste ¢ calculado a partir dos
rastros de feromdnio acumulados em cada pista controlada
por ele. A densidade de veiculos em uma pista (d;;) € o
feromdnio acumulado na pista / no tempo t. Enquanto os
veiculos estdo parados eles continuam a liberar feromonio.
Desta forma, uma pista onde ha muitos veiculos parados t€ém
um rastro de feromonio muito denso.

O estimulo s de um plano j € calculado utilizando-se uma
soma ponderada d,? feromdnio acumulado em cada uma de

suas fases: s; = > (din, ,)Ak, onde n é o nimero de fases
k=0

do plano j, d;,, , € a densidade de feromonio acumulado nas
pistas de entrada da fase k no tempo ¢t ¢ Ay a por¢do de tempo
utilizada pela fase k.

Cada fase de um plano tem uma por¢do de tempo Ay que
indica o tempo de sinal verde que o plano dedica para aquela
fase. Fases com maiores por¢des de tempo indicam que o plano
prioriza determinados movimentos.

A flexibilidade na troca de planos pelo agente é conse-
quéncia das mudangas induzidas pelo ambiente no estimulo
e nos limiares do agente. Cada plano semaférico possui um
estimulo associado de acordo com a dire¢do que ele prioriza.
Os agentes t€m uma tendéncia maior de trocar de tarefa se
essa direcdo tem um estimulo que ultrapassa seu limiar de
resposta. A tendéncia d62 um individuo executar uma tarefa €
dada por Tp,,(s;) = 321#, onde 6;; € o limiar do individuo
1 em relagdo a tarefa j e élj ¢é o estimulo associado a tarefa j.

A abordagem foi testada com uma rede real localizada na
cidade de Porto Alegre. O sistema tende a se manter estdvel e
adaptado ao fluxo de trafego mas com a capacidade de mudar
para adaptar-se a novas mudancas no ambiente. Semdaforos
em uma mesma rua com fluxo de trafego intenso em uma
direcdo, tendem a adotar planos que coordenam essa dire¢ao.
Entretanto, os nodos tendem a coordenar em pequenos grupos
(a0 contrario dos métodos classicos onde a rota é fixa e
fornecida pelo engenheiro de trafego como entrada para os
programas do tipo TRANSYT). Além disso, o método exige
um tempo de adaptacdo, ou seja, os semaforos respondem de
forma lenta.

C. Coordenacdo de semdforos utilizando media¢do coopera-
tiva

Outra abordagem, agora considerando o fator comunicagdo
entre agentes, ¢ baseada em mediacdo cooperativa [59]. Neste
modelo, o problema dos semdaforos foi abordado como um
meio-termo entre uma coordenacio completamente auténoma
com comunicagdo implicita (secfo anterior) ¢ uma solucéo
centralizada cldssica. A coordenagdo de semaforos é abordada
como um problema de otimizagdo em tempo real com a uti-
lizacdo do algoritmo OptApo [50]. O cenario utilizado tem um
elevado ndmero de restrigdes. Numa grade com espagamento
constante entre as interseccdes (Figura 2), um agente pode se
coordenar em dois sentidos paralelos ao mesmo tempo (NS
junto com SN ou LO junto com OL).

Na Figura 2, os circulos pontilhados representam os agentes
que estdo executando o plano projetado para coordenar com
vizinhos na dire¢do NS/SN. Os circulos com linha cheia
representam os agentes que estdo executando o plano projetado
para coordenar com vizinhos na direcdo LO/OL. Seguindo o
algoritmo OptAPO, considerando o né B4, o valor de sua
prioridade em relag@o aos outros nds € dado pelo nimero total
de veiculos vindos dos nés A4, B3, B5 e C4.

Para se compreender o funcionamento da mediacdo, con-
sidere o seguinte exemplo centrado na mediacdo do agente
B4. O agente B4 compara o nimero de veiculos vindos da
direcdo NS/SN com o nimero de veiculos vindos de LO/OL.

No préximo passo, B4 executa uma busca branch-and-
bound para encontrar a solu¢do de menor custo. Os conflitos
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causados por agentes fora do processo de media¢do fazem
com que B4 inclua os agentes C3 e C5 nas suas listas de
agentes conhecidos ja que B4 tem relagdo de vizinhanga com
C4. Depois da mediacdo de B4, o processo continua até que
cada um dos agentes tenha encontrado uma solucdo global
com o menor nimero de restri¢des violadas.

Nos experimentos, foram considerados apenas dois planos,
cada um coordenando em uma direcdo (NS/SN ou LO/OL).
Foram simulados trés casos: o padrdo do volume de trafego
permanece constante durante a simula¢fio; uma mudanga no
volume de trafego € inserida artificialmente no tempo 400 para
testar o reinicio das mediages; situacio com coordenacio fixa
(sem mediacgdo).

e Pt -

:':'D 1:-—- D2 l—-'D
ﬁ_—ﬂ “"I-"' Q
WS O\,
El E2 E3 E4 E5
\C/ NN
Figura 2. Grupos formados Apés a Mediacdo.

Como uma medida de eficiéncia do sistema coordenado,
utiliza-se uma funcdo de custo que tem como pardmetros
o ndmero de veiculos entrando na interseccdo e o fato de
o semdforo estar ou ndo coordenado com o seu vizinho na
direcdo a ser priorizada. Apés a mediag¢do a situag@o final
aparece igualmente na Figura 2: os nodos B1, Cl1, D1; A3,
B3, C3, D3; e A5, B5, C5 tém planos coordenados para
NS/SN, enquanto os nodos Al e A2; e El, E2, E3, E4 estio
coordenados para o sentido LO/OL. Nota-se portanto que
grupos de coordenacdo resultam do algoritmo ao contrario dos
métodos cldssicos onde estes grupos sdo pré estabelecidos.

O trabalho acima usou apenas um dos algoritmos para
otimizacdo distribuida de restrigdes, o OptAPO. Posterior-
mente cendrios similares foram utilizados em [40], que com-
parou o desempenho de trés algoritmos: o préprio OptAPO e
o Adopt e o DPOP (vistos na secdo VI-B. Este trabalho usa
ndo apenas as métricas conhecidas para avaliacdo de métodos
para resolugdo de DCOP’s (quantidade de mensagens trocadas
e numero de ciclos), como também tempo e qualidade da
solugdo (esta ultima em termos de volume de veiculos). O
trabalho concluiu que os trés algoritmos tém desempenho sim-
ilar na média, sendo que cada um deles tem pontos positivos
e negativos. Em geral foi possivel constatar a utilidade do uso
deste tipo de algoritmo em cendrios de controle semafdrico.

D. Métodos de controle baseados em aprendizado por reforco

O problema de escolha de plano semaférico também pode
ser abordado do ponto de vista de aprendizado por refor¢o
(AR). Camponogara ¢ Kraus [18] formalizam e estudam um
cendrio de trafego simples, composto por duas interseccdes.
Para isso, utilizaram aprendizado por reforco multiagente. Esta
solugdo consegue atingir resultados melhores que o best-effort
(gulosa), que uma politica aleatdria, e que Q-learning [89].
Em [56] foi proposto um conjunto de técnicas para melhorar
a capacidade de aprendizado de agentes em um cendrio restrito
relacionado com simulagdo de trafego.

Um problema é que estes métodos ndo apresentam bom
desempenho em ambientes dinadmicos. Ao lidar com ambi-
entes ndo-estaciondrios, tanto as abordagens de AR indepen-
dentes de modelo quanto as baseadas em modelo apresentam
problemas. Especificamente, ambas precisam constantemente
reaprender tudo a partir do zero, uma vez que a politica
calculada para um dado ambiente deixa de ser valida apds
uma mudanca na dindmica. Isso faz com que os algoritmos
de AR apresentem quedas de desempenho durante a fase de
reaprendizado, ¢ também forcam o algoritmo a reaprender
politicas mesmo para dindmicas que ja tenham sido previa-
mente experimentadas.

O tipo de ndo-estacionaridade observada em cendrios de
trafego € de alta granularidade, o que significa que tipicamente
o ambiente ird alternar entre comportamentos (dindmicas)
distintos, mas que a troca entre esses modos de comportamento
ndo ocorrerd com grande freqiiéncia.

A fim de tratar ambientes ndo-estacionarios, métodos al-
ternativos de AR ja foram propostos. Entretanto, todas as
alternativas assumem um numero fixo de modelos de com-
portamento do ambiente. Em outras palavras, assumem que
o ndmero de diferentes dindmicas (fluxos) é conhecido a
priori. Uma vez que essa suposi¢do nem sempre € realistica,
uma alternativa € a constru¢do incremental de modelos, sem
exigir a especificagdo do nlimero de modelos necessarios para
descrever o comportamento da rede vidria.

O uso de multiplos modelos em [78] faz com que o sistema
de aprendizado seja capaz de particionar o conhecimento
de forma que cada modelo automaticamente toma para si
a responsabilidade de “entender” um tipo de fluxo. A cada
modelo, associa-se uma politica 6tima, que consiste em um
mapeamento (a ser aprendido) entre condi¢oes de trafego e o
correspondente plano semaférico a ser escolhido.

A fim de detectar altera¢des no comportamento do trafego
(i.e., mudangas de contexto), o método mensura o quiao bem
o modelo de ambiente atualmente em uso consegue prever
o que realmente estd sendo observado. Para isso, associa-se
a cada modelo parcial uma medida de erro de previsdo, que
reflete, em média, o qudo bem cada modelo consegue prever
o ambiente recentemente observado. Além disso, usa-se uma
medida de confianca, de forma que modelos mais antigos
sejam considerados mais confidveis do que modelos novos,
que ainda ndo experimentaram muitas situa¢des diferentes.

Dois trabalhos recentes objetivam a redugdo do espacgo de
acdes conjuntas que ocorre em aplica¢des de RL em problemas
de controle semaférico: Waskow e Bazzan ?? apresentam
uma técnica de aproximacdo de fungdes com o objetivo de
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generalizar o espago de estados a partir de um conjunto de
valores amostrados. Oliveira e Bazzan [57] propdem uma téc-
nica de aprendizado por refor¢o cooperativo onde os agentes
semafdricos se beneficiam com uma troca de informagoes.

XI. APLICACAO DE SISTEMAS MULTIAGENTES EM
SIMULACAO DE TRAFEGO VEICULAR: MODELOS E
SOFTWARE

Dado seu carater complexo, a drea de transportes tem rece-
bido atengdo de varios ramos das ciéncias tanto puras quanto
aplicadas como a matematica, a fisica, a informatica, a en-
genharia e a arquitetura. Consequentemente, existem, tanto no
mercado quanto no plano académico, numerosas ferramentas
e filosofias de simulagio baseadas em contribuicdes isoladas
de alguma das dreas anteriormente mencionadas. Estas t€m
sido bastante empregadas com a finalidade de possibilitar
ao técnico da drea de trafego o estudo de casos tipicos de
uma malha vidria e fazer andlises de impacto quando da
necessidade de se alterarem as condi¢des operacionais daquela
malha. Tais ferramentas de simulagdo sdo em geral bastante
estaveis por serem relativamente antigas (década de 70) e
amplamente testadas. Por outro lado, trata-se de sistemas
fechados onde, em geral, ndo se tem acesso ao cédigo-fonte.

A. Tipos de modelos de simulacdo

Modelos de simulagdo s@o usualmente classificados de
acordo com o nivel de detalhe com o qual representam o
sistema de transporte e trafego. Estes niveis sdo: macroscépico,
mesoscopico e microscopico. Um modelo microscopico de-
screve as entidades do sistema e suas interacoes em um alto
nivel de detalhe. Por exemplo, em termos de movimento, é
possivel modelar mudanga de pista e comportamento do tipo
car-following (se¢do XI-B1).

Um modelo mesoscOpico geralmente representa a maioria
daquelas entidades em um nivel de detalhe razodvel mas
descreve as interacdes entre elas em um nivel maior de
abstracdo. Por exemplo a manobra de mudancga de pista pode
ser representada como um evento instantdneo (para todos
os veiculos) e ser baseada na densidade da pista e ndo na
interacdo entre os veiculos propriamente ditos.

Um modelo macroscopico descreve tanto as entidades
quanto as interacdes entre elas em um alto nivel de abstragio.
Por exemplo, o trafego € representado na forma de variaveis
que agregam valores a partir de histogramas de dados de vol-
umes, densidades e velocidades. Uma manobra de mudanga de
pista nem sequer € representada uma vez que os veiculos ndo
existem como entidades separadas; sdo representados apenas
em agregados de densidade. Entretanto, modelos macroscopi-
cos tém a vantagem de serem computacionalmente eficientes e
sdo tteis para predi¢des sobre valores grosseiros de densidade,
velocidade e fluxo. Em geral estes modelos sdo altamente
sensiveis aos parametros iniciais o que pode ter um impacto
arbitrario sobre o comportamento global do sistema.

Por outro lado, os modelos microscépicos sdo geralmente
complexos e de desenvolvimento custoso. Além disto, lidam
com e exigem um numero muito maior de parimetros. Ainda
assim estes s@o a realidade ou no minimo a tendéncia em

engenharia de traifego uma vez que sdo a tnica forma de se
lidar com comportamentos individuais que estdo se tornando
chave no processo de planejamento e principalmente controle.
Devido a este fato, a seguir serdo detalhados alguns modelos
microscépicos.

B. Modelos Microscopicos de Simulagdo

Para que se possa disponibilizar informag¢des aos usudrios
(servico de broadcasting ou difusdo), independente do meio
(internet, telefonia, painéis de mensagem, radio, etc.) é fun-
damental que seja feita uma simulagdo do estado do trafego.
Para tanto é necessdario um modelo computacional eficiente
do tipo microscépico pois neste caso € possivel incluir niveis
de detalhes relevantes como veiculos, individualmente, bem
como os préprios motoristas que t&ém caracteristicas diversas,
reagindo de forma diferenciada a informacao.

1) Car following: Em modelos microscépicos um aspecto
importante ¢ a movimentacdo. Um dos modelos mais uti-
lizados é o de car following no qual dois ou mais veiculos
trafegam na mesma pista, um (follower ou posterior) seguindo
o anterior (leader). A interagdo segue um mecanismo de
estimulo-resposta para calcular a aceleracio do veiculo poste-
rior e € funcdo de vdrias varidveis: velocidades dos veiculos
posterior e anterior; distincia entre eles; taxas projetadas de
desaceleragdo; tempo de reacdo do motorista posterior e outros
parametros especificos do veiculo anterior. Este modelo é a
base de movimentos como mudancga de pista (lane-changing)
e outros.

2) Modelo Nagel-Schreckenberg: Um modelo nio baseado
em car following mas sim em autdmato celular (CA) € o
apresentado a seguir. A motivacio para este tipo de modelo
€ que a discretizacdo no tempo e no espago (através do CA)
¢ muito mais eficiente do que o modelo de car following.
Desta forma é possivelmente o unico modelo que consegue
simular, em tempo abaixo do tempo real, um horizonte de
tempo da ordem de 15 a 30 minutos a fim de fazer predicdes
que possam ser usadas entdo para informar os usudrios sobre
o estado futuro da rede. A seguir detalharemos um modelo
pioneiro deste tipo [54] que é considerado um dos mais
interessantes atualmente, quer pelos resultados obtidos, quer
pela simplicidade.

Resumidamente, um trecho qualquer de uma via é divido
em células de um comprimento fixo (normalmente 7,5 metros,
em auto-estrada, 5 em cenarios urbanos), modelado como um
vetor unidimensional, onde cada elemento ¢ ou ndo ocupado
por um veiculo. Cada veiculo tem uma velocidade, dada
por um inteiro positivo v (dado em unidades de elementos
ocupados em uma unidade de tempo, em geral um segundo).
Esta velocidade pode assumir um valor maximo vmq.. A
posi¢do do veiculo ao longo da via é conhecida e o nimero de
elementos vazios na frente do veiculo (posi¢do relativa entre
eles) é dado pela varidvel gap, em nimero de células.

As quatro regras principais que guiam a movimentacdo
fisica de cada veiculo neste modelo sdo:

Regra I Aceleracio: Se a velocidade v do veiculo €
inferior a vy,q, € a distdncia até o préximo veiculo é
superior a v + 1, entdo ele deve acelerar, aumentando sua
velocidade (v «+— v+ 1);
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Regra II Interagdo/Desaceleracdo: Caso a distancia até o
proximo veiculo seja inferior ou igual a sua velocidade
(v > gap) entdo o veiculo deve reduzir sua velocidade
(v gap);

Regra III Aleatoriedade: cada veiculo pode, com uma
probabilidade pgesqe, reduzir sua velocidade em uma
unidade (v «— v —1);

Regra IV Movimentacio: cada veiculo avanca v células.

Essas regras referentes ao CA implicam que, primeiramente,
a simulacdo € discreta no tempo e espaco. Além disto, todas
células da malha viaria devem ser atualizadas simultanea-
mente. Isto implica que a movimentagdo dos carros deve
ocorrer em duas etapas: a) todos motoristas devem tomar suas
decisdes de movimento e b) o estado de todos veiculos deve
ser atualizado levando em consideracéo a decisdo do motorista
e as restricoes do cendrio.

Com estas regras ¢ possivel simular situacdes classicas
como acidentes e outras perturbacdes sobre a via, bem como
o que atualmente é conhecido como a causa mais freqiiente
de congestionamentos que surgem sem um motivo aparente: o
fato de que, seguindo-se uma desaceleragdo aleatéria (alguém
que observa a paisagem, telefona ao volante, etc.), ocorre
uma reacdo em cadeia de desaceleragdes, cada uma mais forte
que aquela que a causou, de modo que em pouco tempo se
forma um congestionamento de grandes propor¢des. Embora o
modelo seja apenas uma simplificacdo da realidade, acredita-
se que seja possivel estendé-lo para contemplar, por exemplo,
distintas classes de veiculos e motoristas.

Uma critica que se pode fazer a esta modelagem é que se
baseia em duas hipoteses discutiveis. Primeiro, assume-se que
os motoristas sempre desejam trafegar a velocidade maxima
possivel (ver regra 1). Em segundo lugar, veiculo e motorista
formam uma entidade tnica o que néo ¢ realista em ambientes
sociais complexos como € o caso do trafego (especialmente
urbano mas também nas auto-estradas). Uma das razdes para
esse fato € que esse modelo ndo considera os objetivos, prefer-
&ncias e inten¢des de cada motorista, embora estes influam
decisivamente nas suas agdes. Sabe-se ainda que sistemas de
transporte inteligente como os de ajuda para selecionar rotas
(route guidance) influem no comportamento do motorista de
forma ainda ndo definida. Justifica-se portanto a modelagem
cognitiva e dos aspectos sociais da entidade motorista-veiculo
de forma mais realista. A IA e, em particular, os sistemas
multiagente oferecem técnicas que possibilitam modelar o
comportamento de um motorista, em um nivel proximo ao
cognitivo.

C. Simulagdo baseada em agentes

As abordagens convencionais oriundas da engenharia de
transportes se mostraram eficazes na reproducéo da demanda e
da ocupacdo da rede. Porém, recentemente foram introduzidas
novas técnicas relacionadas com ITS (intelligent transporta-
tion systems) e ATIS (advanced traveler information system),
as quais podem disseminar uma série de informagdes para o
usudrio do sistema, como alternativas de rotas, estado da via
e mesmo previsdes de tempo de percurso. Isto proporciona
ao usudrio maior poder de deliberacdo sobre suas agdes e

escolhas. Desta forma, espera-se que o usuario demonstre
um comportamento mais complexo e adaptativo. O problema
é que as abordagens tradicionais ndo estdo preparadas para
lidar com este tipo de comportamento e/ou ndo trabalham
no nivel do individuo. Ferramentas macroscdpicas e baseadas
no processo de 4 passos [61] consideram apenas agregacoes,
valores médios de comportamentos e portanto ndo podem
modelar processos decisérios mais complexos por parte do
motorista.

Por outro lado, abordagens baseadas em agentes ja se
mostraram eficazes em outras dreas como simulac¢iio social
e de mercados financeiros, justamente por serem capazes de
modelar as idiossincrasias dos participantes do sistema.

Algumas formas de simula¢do baseada em agente (ABS)
nas dreas de transporte, simulacdo, controle e gerenciamento
de trafego sdo:

Agentes motoristas: o mapeamento de motoristas
em agentes autdbnomos casa perfeitamente com o
conceito de modelagem microscépica. As diversas
abordagens para modelar agentes motoristas sdo:

o Agentes capazes de dirigir: um exemplo seria a
“agentificacdo” do modelo baseado em autdmato
celular (se¢do XI-B2);

o Agentes capazes de escolher rota: além da tarefa
operacional de conduzir o veiculo (acima), um
agente também pode ser empregado para mode-
lar a tarefa de escolha de rota;

o Agentes deliberativos reproduzindo comporta-
mentos complexos: além de conduzir e escolher
rotas, um agente deve conseguir lidar com re-
planejamento durante a rota e outras contingén-
cias.

Agentes como componentes do sistema viario:
centrais de controle, seméaforos e pistas de rolagem
podem ser modelados como agentes e equipados com
sensores e atuadores inteligentes:

o Agentes semaforicos:
trafego localmente;

« Agentes controlando pistas de rolagem;

o Agentes gerentes de trafego: objetivam otimizar
o trafego de forma global e/ou agir como medi-
adores.

objetivam otimizar o

Agentes pedestres: como serd visto na secdo XIV
existe uma gama de modelagens possiveis.

D. Software para simulacdo

1) Baseados em modelos macroscopicos: Tradicional-
mente, a avaliacdo do impacto de medidas de planejamento
e gerenciamento de trafego tem sido feita através de modelos
macroscopicos, que representam o comportamento do trafego
de forma agregada.

Modelos desta geragcdo geralmente assumem que 0S motoris-
tas constituem uma populacdo homogénea, que deseja mini-
mizar seus tempos ou custos de viagem. Assumem também
que o ndmero de viagens na rede, assim como os horarios
de partida, ndo variam com o tempo. Embora adequados
para a avaliacdo agregada de medidas de gerenciamento de
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Figura 3. Moddulos da Ferramenta de Simulag@o.

trafego, ndo apresentam estrutura apropriada para o estudo
de problemas pontuais como acessos de estacionamentos,
interagc@o entre veiculos, etc.

2) Baseados em modelos microscopicos: Alguns softwares
comerciais disponiveis para simulagdo microscopica sdo:
Paramics®, Dracula (Dynamic Route Assignment Combining
User Learning and microsimulAtion)’, VISIM®, EMME2’, etc.

O custo destas ferramentas ¢ muito alto para que 6rgios
publicos como secretarias municipais de transporte, 6rgdos de
planejamento urbano e engenharia de trafego, por exemplo,
possam adquiri-las. Para cobrir esta lacuna, foram desenvolvi-
dos diversos projetos no Instituto de Informatica da UFRGS
cujo principal produto serd descrito a seguir.

3) Simulador ITSUMQO: Como alternativa a simuladores
comerciais, foi proposto o simulador SISCOT [77], posterior-
mente estendido ¢ denominado ITSUMO - Intelligent Trans-
portation System for Urban Mobility [79], [6]. Este simulador
é baseado em um modelo microscépico de movimentagdo
fisica, o modelo baseado no autdmato de Nagel-Schreckenberg
(secdo XI-B2) pois este tipo de modelo leva em considerago
veiculos individualmente e é relativamente mais complexo que
um modelo macroscopico.

No cendrio de trafego urbano mais elementos foram adi-
cionados, como semaforos e tipos mais complexos de inter-
secgdes. ITSUMO contém elementos diversos como: pistas,
veiculos, injetores de veiculos (sources), coletores de veiculos
(sinks), detectores e semaforos. A configuracdo topoldgica da
rede e os parametros da simulacio podem ser armazenados
em um banco de dados ou em arquivos do tipo XML. A
Figura 3 mostra os principais médulos do simulador: aquisicdo
de dados, simulagdo microscépica e visualizagdo. O simulador
inicializa a rede (lendo o arquivo XML) e o cendrio e atual-
iza os detectores a cada intervalo de tempo pré-definido. O
visualizador 2D pode ser utilizado para visualizar a topologia.
O comportamento dos agentes que controlam os seméaforos é
um modulo a parte do simulador. O simulador possui ainda
mddulos que tratam motoristas mais sofisticados que aqueles
definidos na secdo XI-B2.

O modulo de aquisi¢do e manutengdo de dados se baseia em
uma interface grafica. O banco de dados em XML armazena

Ohttp://www.paramics-online.com/index2.htm
Thttp://www.its.leeds.ac.uk/software/saturn/dracula.php
Shttp://www.english.ptv.de/cgi- bin/produkte/vissim.pl
http://www.inro.ca/englindex.htm]

informagdes relativas a topologia das malhas vidrias, dados
dos semdforos e informagdes dindmicas, como contagens de
fluxo de veiculos.

Adicionalmente as funcionalidades bdasicas da interface e
do banco de dados, existem ferramentas para geracdo de
estatisticas e geragdo automatizada de dados para os demais
mddulos, assim como algoritmos de sumarizagio de dados.

O moédulo de simulacdo propriamente dito ¢ implementado
em C++.

XII. SISTEMAS DE INFORMACAO AO USUARIO
A. ATIS — sistemas avangados de informagdo ao motorista

Em uma rede de transporte existem uma série de pares
origem-destino (OD) e diversos caminhos conectando cada um
destes pares. Esta demanda geralmente € representada através
de uma matriz OD. Em geral cada usudrio conhece o melhor
caminho entre um par OD, assumindo-se que os caminhos
estejam livres de congestionamento. Em situagdes corriqueiras
como hora de pico, o padrdo de trifego muda e rotas que
antes eram ndo 6timas passam a ser alternativas atraentes. Os
motoristas familiarizados com as condi¢des da rede, como por
exemplo commuters tendem a realizar um processo individual
de otimizag¢do baseado na sua prépria experiéncia. O somatdrio
deste processo pode levar ao equilibrio de Wardrop [88]:
todos os usudrios escolhem suas rotas Otimas. Entretanto,
variagdes nas condi¢des de demanda, eventos excepcionais
(jogo de futebol!), ou condi¢cdes meteoroldgicas podem mudar
as condigdes de trafego. O equilibrio pode ser destruido com
artérias altamente congestionadas enquanto que outras partes
da rede ficam sub utilizadas. E neste cendrio que os ATIS
podem ser empregados para melhorar a eficiéncia da rede via
recomendacdo direta ou indireta de rotas alternativas.

ATIS podem ser classificados de formas distintas. Uma
classificacdo distingue entre recomendagio ou aconselhamento
de rota antes da viagem (pre-trip) ¢ durante esta (en-route).
No primeiro caso, os meios de difusdo possiveis sdo internet,
celular e outros dispositivos moveis, rddio e TV. De posse
deste tipo de informagdo, o usudrio decide sobre o meio
de transporte, hordrio de partida e rota inicial. Se a viagem
continua em meio privado de transporte, o usuario pode
continuar a ter acesso a informagao via radio, painéis VMS
(informacgdo puiblica em ambos os casos) ou ainda via celular
ou equipamento de bordo (informacéo individual).

A difusdo de informagdo en-route pode ser de dois tipos:
informag@o bruta ou recomendagéo de rota. Segundo algumas
pesquisas, os usudrios preferem obter informacdo bruta, o
que os permite tomar suas préprias decisdes sobre rota, etc.
Entretanto, a difusdo de informacdo bruta tem uma série de
desvantagens. A fim de utilizar esta informacdo e a traduzir
em rotas alternativas, o usudrio precisa conhecer bem a rede.
Em segundo lugar, apenas uma pequena parte da informagao
existente pode ser repassada aos usudrios (especialmente via
VMS) devido a limitagdes de espago e tempo. Logo, € ques-
tiondvel se esta informagdo € suficiente para uma escolha de
rota eficiente, especialmente se a informagdo for local o que
pode levar o usudrio a decisdes miopes e ineficientes face a
sua rota como um todo.
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Os sistemas de aconselhamento de rota t&€m a grande respon-
sabilidade de gerar rotas aceitdveis para todos os usuarios, sob
pena de perderem credibilidade. Como este é um problema
complexo, os operadores do sistema de transporte preferem
ser cautelosos e evitarem recomendacdo de rota, até porque
um fendmeno comum € a reacdo exagerada dos usudrios a
recomendacio o que leva ao colapso da rota recomendada.

Este ¢ um obstdculo ao aconselhamento de rota. Entretanto,
como se verd adiante, existem abordagens para considerar o
elemento humano neste processo. Em relacdo a difusdo de
informacdo, ATIS tém sido largamente empregados, inclusive
como sistema de controle. Com base em coleta de dados em
tempo real e interpretacio destes, a estratégia de controle pode
decidir quais rotas recomendar ou qual informagdo difundir
aos usudrios do sistema. Entretanto € preciso ter em mente
que, como sistema de controle, a difusdo de informacdo nio
é uma estratégia eficiente porque ninguém tem controle sobre
as acOes dos usudrios individuais que tém, em tdltima anélise,
o poder de decisdo.

Em todo caso, mesmo que a eficiéncia esteja abaixo do
esperado, os ATIS t€m sido razoavelmente eficazes como
estratégia de controle. Especificamente, existem diversas es-
tratégias que podem ser empregadas. A reativa lida com
medidas feitas na rede em tempo real (via detectores, cAmeras,
etc.) mas nenhum tratamento matematico é feito em tempo real
com finalidade de predi¢do. A estratégia preditiva é similar
mas predi¢des sobre as condic¢des de trafego sdo geradas para
um futuro préximo. As estratégias iterativas — que podem
ser combinadas com as reativas e preditivas — executam
modelos de simula¢do em tempo real, testando varias opgdes
de aconselhamento de rota a fim de obter convergéncia em
relacdo a um critério pré-definido (minimizacdo do tempo de
viagem, do atraso, etc.).

Estas estratégias, usadas para controle, podem visar tanto o
o6timo do sistema quanto do usudrio individual. No primeiro
caso, eventualmente (em geral € o caso), o 6timo global s6
¢é atingido ao custo de se recomendar rotas sub-6timas a uma
parcela dos usudrios. J4 o equilibrio individual significa que
cada rota da rede deve ter o mesmo custo (por exemplo em
termos de tempo de viagem).

De todas as maneiras, um problema segue sendo como
predizer a reacdo do ser humano a informagao recebida, reacio
que é, por vezes, ndo racional. Na realidade, o trafego de
veiculos é um problema complexo e que muitas vezes mostra
reacOes ndo intuitivas e inesperadas as medidas adotadas.
Além disto, a engenharia de transporte tem, por questdo de
simplificacdo dos modelos, tratado o veiculo € o motorista
como uma entidade tnica, ndo considerando os objetivos,
preferéncias e intengdes de cada motorista, embora estes
influam decisivamente nas suas decisoes.

Entender como se comporta o motorista em termos de
escolha de rota é fundamental em um ATIS. Alguns trabalhos
ja foram desenvolvidos nesta area como  [1], [10], [13]
bem como [49]. Porém, nestes, a resposta do usudrio a tais
sistemas ndo ¢ considerada. Isto somente é possivel quando
se passa ao nivel de simulacdo microscOpica baseada em
agentes. Como se verd, os principais problemas sdo que a
otimizacdo individual (via aprendizado por reforco baseado

em experiéncias passadas) pode levar a efeitos catastréficos
em termos de desempenho global.

B. Integracdo do motorista ao sistema de informagdo

A secdo anterior mostrou os beneficios do uso de ATIS,
os quais sdo indiscutiveis. Entretanto, a disseminacdo deste
tipo de tecnologia traz consigo a necessidade de considerar
o ser humano no lago de controle e alocagdo de trafego, o
chamado human-in-the-loop. Esta questdo havia sido de certa
forma deixada em segundo plano devido a impossibilidade
de tratd-la computacionalmente. Com o aumento do poder
computacional dos processadores e também do envolvimento
de cientistas sociais em projetos multidisciplinares ligados a
problematica do transporte, existem hoje algumas tentativas
de se modelar o problema de alocacdo e controle sem deixar
o ser humano de fora. Para tanto é necessario se desenvolver
alguns modelos referentes ao comportamento do motorista.

Um modelo de motorista deve definir o comportamento
deste no ambito de simulagdo frente as questdes tipicamente
encontradas no trafego, como escolha de rota, velocidade
escolhida para trafego, troca de pistas, etc. O processo de
modelagem de motoristas constitui uma tarefa de grande
importancia no que diz respeito a representatividade dos
resultados obtidos na simulag¢do. Ainda ndo se tem modelos
precisos de como funciona o processo de raciocinio humano,
tornando a tarefa de modelagem mais complexa.

E necessério que se estabeleca uma relagio entre o modelo
de comportamento proposto para um motorista ¢ o modelo
computacional que mapeia este comportamento no processo
de simulacdo. Para tal, os sistemas multiagente t€m tido uma
crescente aplicag@o na drea de transportes.

Abaixo serdo discutidos modelos BDI e reativos, todos com
aplicacdes em cendrios de escolha de rota.

C. Modelo BDI para escolha de rota

O comportamento do motorista pode ser descrito e expli-
cado através de um modelo do estado mental (por exemplo as
crencas, intengdes e desejos do motorista) usando l6gica BDI
(Beliefs, Desires, Intentions). Atualmente estio disponiveis os
sistemas de aconselhamento de rota (route guidance), o que
acarreta situacdes onde o estado informacional do motorista
tem efeitos dificilmente previsiveis. Portanto, € crucial encon-
trar uma forma de acrescentar, ao modelo de simulagfo, a
representacdo da tomada de decisdo por parte do motorista
(dado seu estado informacional).

Por exemplo, no caso do modelo de Nagel e Schreckenberg
apresentado na se¢do XI-B2, seria necessdria uma modelagem
mais realista do motorista, que considere seu tipo comporta-
mental, as condi¢des de seu veiculo e do ambiente. Isto se deve
ao fato de que a hipdtese de que “todos os motoristas desejam
trafegar a maxima velocidade possivel” ser muito forte. Esta
¢ uma simplificacdo inaceitdvel num ambiente tdo complexo
do ponto de vista psicoldgico-socioldgico.

Na arquitetura baseada no modelo BDI, a idéia basica
consiste em determinar instdncias de constru¢des mentais
baseadas no conhecimento humano, sejam crencgas, desejos e
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intengdes (além de percepgdes) e executar através de algum
mecanismo de inferéncia acdes no ambiente.

Pode-se considerar como componentes desses modelos: de-
sejos relacionados a maximizar o tempo de trafego, e crengas
acerca do estado e custo de cada rota ou parte da malha viaria
usada pelo agente. Em particular, sobre a questdo de uso de
agentes em trafego, o trabalho em [67] mostra um exemplo
dessa aplicacdo, onde o simulador Dracula (secdo XI-D2) e
o mecanismo de planejamento e inferéncia AgentSpeak sio
usados para simular cendrios cujo foco € a escolha de rota.
Dracula compde o framework de simulagdo microscopica para
trafego.

Um outro cendrio de escolha de rota aparece em [9]. Aqui,
um ATIS simula o estado atual do transito e envia mensagens
aos usudrios (por exemplo através de radio) e tenta formular
algumas hipéteses sobre a questdo de como o motorista reage
a esta mensagem (por exemplo se a aceita como valida ou
a rejeita como imprecisa ou ineficaz). Isto ¢ feito para um
cendrio de daily commuting onde pode-se assumir que um
grande ndmero de pessoas se deslocam de casa para seus locais
de trabalho através de duas rotas possiveis, R e A. A primeira é
mais curta que a rota alternativa A, mas no momento uma obra
qualquer estd sendo feita em algum ponto da rota R. Nestas
condigdes, ndo hd uma solucdo 6tima para o problema: se
um numero significativo de pessoas seguir a recomendacio
da autoridade de trafego (divulgada por exemplo pelos meios
de comunicag@o) e usar a rota alternativa A, a rota R pode
ser na verdade mais rapida para aqueles que ndo seguirem a
recomendacdo. Entretanto, na pratica, muitas pessoas fazem
esse raciocinio e nfo seguem a recomendagdo, o que torna a
rota R mais lenta.

Este cenario foi implementado usando um formalismo BDI
onde cada agente (commuter) dispde de uma base de crengas
[9]. As crencas (beliefs) sdo representados por férmulas da
16gica; os desejos (desires) sdo todos os estados que o agente
pode atingir (chegar pontualmente no local de trabalho, por
exemplo). As metas (goals) sdo todos os desejos que sdo
consistentes com as crengas e ndo conflitantes entre si. Existe
uma relacdo similar entre planos e intengdes. Assim, um
agente pode ter vérios planos mas somente aqueles possiveis
de serem atingidos constituem intengdes.

D. Escolha iterativa de rota

Conforme o sistema de trafego se torna mais complexo, seja
pelas op¢des de trafego disponiveis ou pela varia¢do do fluxo,
¢é preciso se considerar as varidveis que afetam diretamente
o processo de decisdo dos motoristas. Como exemplo, tem-
se alternativas de trafego, experiéncia adquirida e nogdo de
incerteza. No motorista que realiza escolha iterativa de rotas ou
IRC (Iterated Route Choice), o processo de decisdo € descrito
sob um ponto de vista onde devem ser atendidos os inter-
esses individuais dos agentes frente aos recursos disponiveis,
visando maximizar seu ganho. Esses motoristas aprendem
com a experiéncia passada e estas influenciam suas decisdes
futuras.

E necessdrio se ter uma idéia melhor sobre como ocorre
o processo de predicdo dos motoristas, ou seja, quais infor-
macdes sdo mais relevantes, para que se possa entender como

um motorista pode antecipar decisdes de outros motoristas e,
assim, o sistema atinja um estado de equilibrio.

Em [42], [43] os motoristas aprendem sobre o fluxo do
cendrio recebendo um sinal de refor¢o (em fungio do tempo
de percurso) apds escolher uma rota. As opc¢des sdo entre a
rota M (main road) e a rota S (side road), e se baseiam no
fato que todos agentes (motoristas) objetivam maximizar o
seus ganhos. O ganho depende do ndmero de motoristas em
cada rota e ao longo do tempo, determinando a probabilidade
h de um motorista escolher a rota M. A atualizacdo de h é
dada conforme a Equacdo 1, onde 7 é o indice do agente, ¢
€ o passo de simulagdo, Y ganhop(i,t) € o somatério dos
ganhos do agente ¢ na rota M, e similarmente para a rota S.

hi) = > ganhop(i,t) i

Y ganhop (i, t) + > ganhos(i, t)
Nos experimentos realizados mostrou-se que hd uma con-
vergéncia do ndmero de motoristas em cada rota para a

situacdo de equilibrio.

E. Paradoxo de Braess

O paradoxo de Braess, originalmente apresentado em [15],
representa um fendmeno contra-intuitivo: em uma malha
vidria, quando é construida uma nova opcdo de trafego (rota)
conectando dois pontos desta (origem e destino), é possivel
que ndo haja reducéo no tempo de percurso. Ao contrario, fre-
glientemente ¢ registrado um aumento no tempo de percurso.
Isso ocorre pois cada decisdo dos motoristas (baseada em sua
estimativa de custo) ignora os efeitos das decisdes de outros
motoristas sobre o cenario global. Ou seja, os motoristas,
ao tentarem reduzir seus tempos de trafego individualmente,
de maneira gulosa, acabam aumentando o tempo de trafego
global. O objetivo global se opde aos objetivos individuais
dos motoristas, na maioria dos casos.

Segue o modelo implementado em [7], cujo comportamento
é baseado naquele apresentado na se¢io XII-D. E usado o
cendrio cldssico proposto por Braess, no qual uma nova rota
adicionada a uma malha vidria se torna atrativa aos motoristas,
uma vez que seu tempo de percurso ¢ menor. Para definicio
do comportamento dos motoristas € usado aprendizado por re-
for¢o. Os motoristas ndo precisam saber explicitamente como
suas acdes influenciam nas a¢des dos outros, mas sabendo seus
préprios ganhos, o sistema pode convergir para um estado de
equilibrio.

A Figura 4(a) ilustra o cendrio cldssico do paradoxo de
Braess, onde os motoristas devem percorrer uma rota de O a
D, com as opg¢des seguintes: O -> Q -> D, ou O -> P -> D.
O estudo se realiza a partir do momento que € adicionada a
rota Q -> P, a qual € altamente atrativa em termos de custo ou
tempo de viagem. Isto adiciona as opc¢des dos motoristas a rota
O ->Q ->P ->D. Os tempos de trafego sdo computados com
base na fungdo determinada para cada aresta. Essas fungdes
tém como pardmetro o fluxo ou nimero de veiculos em cada
aresta. Por exemplo, o tempo de percurso do né O ao né Q
¢ dado por Tog = 10 * f, onde f representa o nimero de
veiculos trafegando na aresta.

O principio da heuristica de aprendizado de cada motorista
consiste em lembrar quantas vezes cada uma das rotas foi

31



BAZZAN, A. L. C. / Revista de Sistemas de Informacao da FSMA n. 6 (2010) pp. 12-41

: }
10%f @

+50
f+50

10%f

©

(a) (b)

Figura 4. Duas Configuragdes de Rede para o Cendrio do Paradoxo de

Braess: (a) rotas sdo OPD e OQD (rede de quatro arestas); (b) com a rota
adicional OQPD (rede de cinco arestas)

escolhida e o tempo total de percurso em cada uma delas. A
partir desses dados, o motorista calcula o tempo médio de
percurso em cada uma delas e escolhe probabilisticamente
conforme o tempo médio. Sendo assim, a decisdo é dada
de acordo com uma distribui¢do probabilistica que pondera
as experiéncias em cada rota. A probabilidade € atualizada
conforme a Equagdo 2, onde P; é a probabilidade do motorista
1 escolher uma rota j, T; € o tempo médio gasto percorrendo
arota j.

1
> (Topy)

= ol
> mony)

@)

A heuristica de aprendizado proposta melhora o desem-
penho porque inclui implicitamente alguns fatores de de-
sempenho globais nos fatores individuais. Comparando as
situagdes em que a heuristica ¢ usada para aprendizagem e
as situagdes em que os motoristas escolhem aleatoriamente,
o desempenho da primeira, medido em termos de tempo de
percurso, é muito superior.

XIII. NOVAS TECNOLOGIAS: OPORTUNIDADES PARA
SISTEMAS MULTIAGENTES

Nas tdltimas duas décadas o interesse em avangos advindos
da éarea de tecnologia da informacgdo tem crescido. No caso
especifico de transporte urbano e interurbano, tem havido um
crescente aumento no fomento relacionado as tecnologias para
sistemas inteligentes de ITS como sistemas de informacio
e automagdo. Em termos de automacdo, a transicdo de es-
tratégias de controle manual para automético tem dois efeitos
principais no sistema de transporte: i) como as entidades
passam a funcionar e ii) como elas devem ser coordenadas.
Por exemplo, em um sistema convencional de auto-estradas
e vias urbanas, o motorista tem controle completo sobre sua
escolha de rota ja que o controle (mudanca de pista, escolha
do trajeto, velocidade, etc.) € realizado a partir do veiculo,
pelo motorista. A maior parte das atividades serdo realizadas
e controladas eletronicamente. E prevista a comunicagdo entre
veiculos como substituta da atual percepc¢do visual e motora
do condutor.

Uma vez que os controles automaticos sejam suficiente-
mente confidveis, eles ultrapassardo o atual controle manual
em termos de desempenho, robustez e confiabilidade ja que
ndo dependerdo do elemento humano, o qual € sujeito a falhas
devido a falta de aten¢do, problemas fisicos e psicolégicos,

ingestdo de dlcool e outras drogas, etc. Com isto, veiculos
poderdo viajar em pelotdes com espacamento minimo. A
automagdo pode transferir o controle para um coordenador ou
gerente que tem a fungdo de otimizar o desempenho geral
do sistema. Para atingir este objetivo, o sistema tem que
ser implementado em dois niveis: o da infraestrutura (auto-
estradas, etc.) e o do veiculo.

A. Estradas automatizadas

Do ponto de vista de infraestrutura na estrada, existem
propostas para reserva de pistas exclusivas para veiculos
dotados da tecnologia de dire¢do autdnoma. A entrada e saida
de veiculos destas pistas ainda seria feita manualmente. Apds
este estagio, se passaria a uma fase onde todas as operacdes
seriam feitas de forma automdtica, inclusive mudanca de
pistas. Sistemas de auto-estradas automatizadas (automated
highway systems ou AHS) incluem direcdo completamente
automatizada (aceleraciio, desaceleragdo, etc.), limitagdo de
acesso a por¢des da rede de transporte (a fim de maximizar
a capacidade e a seguranga da rede vidria) e outras medidas.
Neste estagio, ¢ de suma importancia a questdo da comuni-
cacdo entre veiculos, entre os veiculos e o sistema de controle,
e entre sensores que estariam distribuidos pela infraestrutura.

E importante frisar que, embora o texto mencione diversas
vezes a entidade de controle e/ou gerenciamento do sistema, é
impensavel se controlar ou gerenciar toda rede automatizada
(que passard a incluir ndo apenas a infraestrutura mas também
centenas de milhares de veiculos) de forma centralizada. Pelo
contrério, o conceito de AHS € baseado em descentralizagao.
Coordenagdo ¢ obtida através de comunicag@o (troca de infor-
magdes) definida sobre um protocolo que em si ja existe e €
empregado para redes sem fio.

B. Controle automatizado de veiculos

Com o aumento do uso da infraestrutura estradal e viaria
urbana, aumentou também o ndmero de acidentes. Uma das
solucdes para o uso mais racional daquela infraestrutura é
retirar o ser humano do controle do veiculo, passando-se
ao chamado controle automdtico de veiculos. Estes veiculo
deverdo ser fabricado com sistemas embarcados que permitam
sensoriamento, comunicagdo e atuacdo. Ja ¢ realidade no
mercado automobilistico que veiculos sejam produzidos com
controle eletronico de direcdo, freagem e estacionamento, além
do chamado adaptive cruise control (ACC) e direcdo au-
tomadtica. Entretanto, diversos aspectos em nivel de automagio
no veiculo estdo em aberto como por exemplo interfaces para
0 motorista.

O grau de automacéo do veiculo determina o envolvimento
do ser humano. Enquanto este for ainda ao menos parcialmente
utilizado, nfo se pode garantir mdxima seguranca uma vez que
o ser humano continua a ter controle de partes do processo de
direcdo ¢ movimentacdo. Com o uso exclusivo de sensores e
atuadores neste processo espera-se que haja uma melhora na
seguranca ¢ um aumento na capacidade do fluxo de trafego
devido a:

1) sensores sdo menos expostos a fatiga, erro e sdo mais

confiaveis;
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2) atuadores reagem muito mais rapidamente que o ser
humano tornando possivel que veiculos se movimentem
muito mais proximos;

3) controladores apresentam uma resposta deterministica
(em oposicdo a aleatoriedade no comportamento do

motorista humano) o que resulta em um trafego mais
suave.

Mais detalhes sobre a implementagdo dos controladores,
sensores ¢ atuadores para a dindmica longitudinal e lateral
do veiculo podem ser obtidos em [38] (cap. 7 de [32]).

Em termos de comunicagdo, veiculos auténomos podem
ser equipados com sistemas de comunicacio os quais trocam
informacdes sobre o estado e as condicdes do fluxo de trafego
a fim de facilitar o controle longitudinal dos veiculos. Por
exemplo, quando um veiculo detecta um outro veiculo parado
na pista, ele pode comunicar este fato a outros veiculos. Isto
permite desaceleracdes mais suaves, causando menos gasto
de combustivel e menor poluicdo. Este ponto serd analisado
adiante.

A comunicacdo entre veiculos pode ser baseada na filosofia
two-way communication (cada veiculo transmite e recebe
informacdo). A freqiiéncia desta transmissdo ainda é uma
questdo em aberto. A taxa de transferéncia de dados necessdria
¢é superior a 1 Mbps, enquanto que a taxa de processamento
deve ser entre 1000 e 9000 MIPS.

Os sensores necessarios a estes processos sao de dois tipos:
longitudinais e laterais. Em termos de controle longitudinal,
os veiculos autdonomos tém que ser equipados com sensores
que mecam a distdncia e a velocidade relativa entre eles
e os demais veiculos no entorno da via. Em especial, os
veiculos a frente devem ser detectados com a maxima precisao.
Por exemplo, as medidas devem ter precisio que permita a
deteccdo de mudangas de velocidade em torno de 2 mph (3,5
km./h).

Em relag@o ao controle lateral, diversos tipos de dispositivos
t€m sido empregados como sistemas de visdo computacional
baseados em cameras on board, sistemas de navegacio usando
informac@o a priori aliada a deteccdo do pavimento, etc. Para
este dltimo existe um teste utilizando dispositivos magnéticos
que funcionam como marcadores e que devem ser utilizados
como guias para os veiculos.

A Tabela I resume as diferentes tecnologias disponiveis
em termos de sensores que podem ser usados para veiculos
autdnomos, bem como sua aplicabilidade (adaptada de [38]).
Detalhes sobre os requisitos destes sensores (longitudinais e
laterais) bem como sobre espacamento minimo entre veiculos
podem ser obtidos em [38].

Outros dois pontos importantes sio se a dire¢do autdnoma
pode reduzir a emissdo de poluentes, e garantir que a mudanca
de pista seja feita de forma segura. Em 1994, 50,4% dos
acidentes em estradas interestaduais americanas foi causado
por erros do motorista, entre os quais 27,6% ocorreram durante
mudanca de pista. Veiculos autonomos podem melhorar a
seguranca e reduzir esta taxa de acidentes. No entanto esta
pesquisa ainda tem muitos pontos em aberto embora este as-
sunto esteja sendo pesquisado ha bastante tempo. No momento
os trabalhos tentam encontrar qual € a regido em torno do
veiculo a qual, estando livre, garantiria uma mudanga de pista

sem colisdes.

Em relagdo a emissdo de poluente, foi verificado experi-
mentalmente que uma consequéncia de aceleragdes e desacel-
eracOes mais suaves € a redugdo na emissdo de poluentes.
Em uma comparacio entre traifego manual ¢ uma mistura de
manual e veiculos autdnomos [38], mediu-se uma diminuic¢io
de 19,2% na emissdo de CO, de 3,4% na de COs, 25,7%
na de NO,, bem como uma reducio de 3,6% no consumo
de combustivel. Estes dados referem-se a situacdes onde os
veiculos aceleravam bruscamente.

C. Navegacdo autonoma

Embora a secdo anterior possa ter passado a idéia de
que veiculos autdnomos e direcdo autdonoma sejam realidades
distantes, este ndo € o caso. Existem propostas concretas
lideradas pela industria automobilistica aliadas a universidades
como é o caso do Desafio Darpa!®, do Desafio VisLab'!, e do
ULTRA PRT (personal rapid transit)'2.

De fato, uma grande parte da pesquisa relativa ao veiculo
autdnomo estd a cargo da inddstria automobilistica. No mo-
mento esta ja produz veiculos com os chamados cruise-
control. Estes veiculos sdo capazes de se movimentar em
uma dada velocidade constante (fixada pelo motorista) sendo
que a direcdo ainda fica a cargo do motorista, bem como o
mecanismo de desativagdo do cruise control, o que ocorre
automaticamente quando o motorista aciona o freio. Este é
entretanto apenas um pequeno passo na dire¢do de se ter
um veiculo totalmente autdnomo no qual o motorista seja
completamente destituido de suas fungdes atuais.

Entretanto, existem pelo menos dois outros aspectos ligados
ao veiculo auténomo. Um € a questdo de como se dard a
navegacdo em rodovias, o outro é o aspecto urbano. Para
este ultimo, existe uma proposta de um sistema de reserva
de espago no cruzamento [24] o qual ainda apresenta diversos
problemas em aberto, notadamente a questdo da previsdo do
tempo de uso do cruzamento (e portanto quando realizar a
reserva de tempo) e a questdo de como lidar com cruzamentos
onde haja tanto veiculos autdnomos como veiculos guiados por
humanos.

Para o aspecto de rodovias, existe a proposta da chamada
direcdo colaborativa (collaborative driving) que ¢ um dominio
de ITS interessado no uso de telecomunicacdo para facilitar
a tarefa de dire¢do autdbnoma em sistemas AHS. Em [33] se
investiga esta questdo através de agentes autbnomos e uma
arquitetura baseada em 3 camadas: a camada de aconsel-
hamento, a de gerenciamento e a de controle e visa criar
pelotdes de veiculos onde o motorista do veiculo a frente do
pelotdo coordena os demais. O objetivo é obter coordenagio
entre os agentes a fim de manter um pelotdo estavel. Para
isto é usado o modelo STEAM de times de agentes. No
trabalho sdo investigados diversos métodos de comunicagdo
entre veiculos, tanto descentralizados como centralizados. O
modelo centralizado é focado no lider do pelotdo enquanto

Ohttp://www.darpa.mil/grandchallenge/index.asp
Mhttp://viac.vislab.it/
http://www.atsltd.co.uk
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Tabela 1

SENSORES PARA VEICULOS AUTONOMOS E APLICABILIDADE (ADAPTADO DE [38]).

Sensores
Tipo | Vantagem | Desvantagem Uso
camera boa resolugdo acurécia limitada; longitudinal
P&B espacial e angular | desempenho deteriorado sob pouca luminosidade; | lateral
estim. ruim velocidade
camera boa acuracia; idem acima longitudinal
colorida reconhece pistas a frente
ultrasom preciso para desempenho ruim
distincias curtas; | em mal tempo; lateral
baixo custo distancia curta
infravermelho | precisdo; desempenho ruim lateral
baixo custo em mau tempo;
falso positivo
radar boa precisio; resolucdio angular limitada; longitudinal
microondas baixa degradacdo; | tamanho da antena; lateral
custo médio; alto custo
laser boa precisio degradacdo sob longitudinal
condig¢des ruins de visibilidade

que o descentralizado necessita de um grande volume de
comunicagdo entre os integrantes do time.

Em [22] € discutida uma aplicacdo de um sistema multia-
gente para distribuicdo de rotas para veiculos autdnomos do
tipo pod como o ULTRA PRT (discutido anteriormente). O
trabalho foca em aspectos relacionados ao processamento de
demanda por viagens, bem como no célculo de rotas de forma
eficiente.

XIV. APLICACAO DE SISTEMAS MULTIAGENTES EM
SIMULACAO DE PEDESTRES

Apesar da drea de simulagcdo de fluxo de trafego veicular
ser bem consolidada, modelar fluxo de pedestres ¢ ainda
desafiante e complexo ([1], [74]). Por exemplo, os corredores
de pedestres nio sdo regulados ordenadamente como rodovias
e sdo normalmente bi-direcionais. Desta forma, o problema de
modelar fluxo de pedestres é mais complicado que o fluxo de
trafego veicular e existem diversas questdes em aberto.

A despeito da dificuldade, simular dindmica de pedestres
¢ importante por diversas razdes. A principal delas visa o
desenvolvimento e planejamento de dreas onde circulam um
grande nimero de pedestres, tais como estacdes rodovidrias,
edificios comerciais, etc. Em especial, simulagdes computa-
cionais eficientes de grandes multiddes, com centenas ou
milhares de individuos, requerem modelos simples, mas que
proporcionem uma descri¢do acurada da realidade, tais como
em [2], [17], [34], [73].

Existem trés tipos de modelos para simulacido de dindmica
de pedestres: o modelo continuo, o modelo baseado em
autdmatos celulares e os modelos baseados em agentes.

A. Modelos continuos

Os modelos continuos sdo baseados nas técnicas de simu-
lacdo da dindmica de fluidos e gases. Como a dinamica de

pedestres possui muitas analogias com estes sistemas, existem
modelos que descrevem o comportamento de pedestres uti-
lizando equacdes diferenciais ndo lineares. Um destes modelos
¢ o de Helbing e colegas [35] onde os movimentos dos
pedestres podem ser descritos como se eles fossem sujeitos
a forgas sociais. Essas ndo sdo exercidas diretamente pelo
ambiente nos pedestres, mas sdo uma medida das motivacdes
internas dos individuos para realizarem determinadas acdes/-
movimentos. O modelo de forcas sociais descreve muitos feno-
menos observados de maneira realista, mostrando a capacidade
de auto-organizagdo da dindmica de pedestres. Entretanto o
modelo possui um problema de desempenho.

B. Modelos baseados em autébmato celular

O modelo desenvolvido por Schadschneider e colabo-
radores, o chamado modelo de autdmato celular estocdstico
para simulag¢do de dindmica de pedestres ([73], [17]), baseia-
se em um autOmato celular estocdstico bi-dimensional. Este
¢ extremamente eficiente e permite a simulagdo rapida de
grandes multiddes, reproduzindo caracteristicas coletivas e
de auto-organizacdo de dinamica de pedestres, tais como
formacdo de filas, fluxos em corredores e oscilagdes de fluxos
encontrados em portas. O modelo usa o conceito de floor
field para representar as interagdes de longa distincia entre
os pedestres, o qual tem sua prépria dinamica (difusdo e
decaimento) e isso modifica as taxas de transi¢do das células
e consequentemente o movimento dos pedestres. Para manter
o modelo simples, os pedestres sdo providos apenas de uma
inteligéncia minima para a formacdo de estruturas complexas
e efeitos de auto-organizagdo observados em dindmica de
pedestres.

C. Modelos baseados em agentes

z

Simulacdo de pedestres ¢ um tema que comeca a ser
abordado pela comunidade de simulagdo baseada em agentes.
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Isto é natural pois ndo pode haver maior relagdo entre um
agente ¢ um pedestre em termos de modelagem: ambos sio
autdnomos e podem ser modelados tanto em nivel cognitivo
como puramente reativo. Nesta secdo serdo abordadas duas
propostas para esta modelagem: a de Osaragi [62] e a de
Toyama et al. [85].

No primeiro trabalho, os pedestres possuem uma &rea
pessoal, atributos individuais e estio submetidos a um es-
tresse mental quando outras pessoas ou objetos invadem esta
area pessoal. Dessa forma, os pedestres sdo simulados de
maneira que seu comportamento seja individual e leve a uma
diminui¢do do estresse mental. Além disso, dados empiricos
(observados) da dindmica de pedestres foram utilizados para
estimar os pardmetros do modelo, tornando-o mais realista.
Além disto, o comportamento de cada pedestre pode ser dis-
tinto. Por sua vez, o estresse mental que os pedestres recebem
devido ao caminho percorrido é descrito por seus atributos e
condigdes ambientais. O comportamento do pedestre é deter-
minado pelas condi¢cdes da multiddo dentro da area pessoal
do pedestre e o conjunto dos comportamentos individuais
constitui o estado da multiddo, o qual afeta o comportamento
individual.

O modelo proposto pode ser utilizado para obter infor-
magdes basicas necessdrias para o projeto efetivo de areas
para circulagio de pedestres. E interessante notar que devido 2
abordagem, o modelo é mais eficaz para analisar os ambientes
dos pedestres com relagdo ao conforto das pessoas do que em
relagdo ao fluxo de pessoas.

Toyama et al. propdem uma modificagio do modelo de
autdmato celular proposto por Schadschneider e colaboradores
para simulacdo de pedestres como base de uma simulagdo
baseada em agentes. Diferentemente dos autdomatos celulares
e modelos continuos, na simulacdo baseada em agentes os
pedestres podem ter diferentes caracteristicas, tais como sexo,
velocidade, conhecimento do ambiente, comportamento de
grupo, etc.

As modificagdes propostas em [85] visam representar o
fluxo e intera¢des de pedestres de maneira a imitar pedestres
reais. Estes podem ser de diversos tipos ¢ deve ser possivel
mudar suas caracteristicas e quantidades para modelar melhor
a situagdo sendo investigada. Foram adicionados efeitos repul-
sivos, pedestres com velocidades diferentes e pedestres com
comportamentos individuais.

Para analisar e validar o impacto da modificacdo proposta
realizou-se uma série de experimentos comparando os resul-
tados obtidos com os anteriores. Num cendrio de evacua-
¢do de uma sala, foi estudada a influéncia do tamanho da
porta mostrando-se que neste cendrio, acima de um limite, o
tamanho da porta influencia pouco os tempos de evacuagdo.
Experimento com popula¢des homogéneas e heterogéneas de
pedestres resultam em comportamentos macroscépicos difer-
entes. As andlises indicam que grupos de pedestres com carac-
teristicas diversas possuem probabilidades de escape diferentes
e contribuem de maneiras diferentes para o comportamento
macroscépico do sistema. Os experimentos que medem a
influéncia do tamanho da sala, da porta e da densidade de
pedestres mostraram que um aumento nestes fatores leva a
aumento nos tempos de evacuagdo e diminuicdo da proba-

bilidade de escape. Foram também feitos experimentos sobre
capacidade de formacéo de filas em corredores e a evacuacio
de um auditério em situagdo de panico.

D. Comparacdo entre modelos

Os modelos vistos acima t€m suas préprias caracteristicas,
vantagens e desvantagens. A fim de realizar uma andlise
comparativa entre os diferentes modelos, um conjunto de
caracteristicas relevantes da dindmica de pedestres e para a
criacdo de um simulador foi determinado: as caracteristicas
dos modelos em si e o tratamento da dindmica do movimento
e aspectos de implementacdo como desempenho e fidelidade.

Em relacdo ao quesito modelo e tratamento da dinamica
dos pedestres ¢ importante saber quais pontos relevantes cada
modelo consegue representar, ¢ especialmente se o modelo
é capaz de simular e representar filas e cruzamentos de
pedestres, bem como efeitos repulsivos e atrativos.

Em relag@o a aspectos de desempenho, no modelo de forgas
sociais, cada pedestre deve ser comparado com todos os outros
para o célculo de forcas atrativas e repulsivas. Além disso, se
houver uma parede ou qualquer outro tipo de obsticulo entre
o pedestre A e o pedestre B havera a anulagdo das forcas
repulsivas. Este cédlculo da barreira nfo ¢ trivial e consome
tempo de simulacdo.

Modelos baseados em autOmatos celulares sdo discretos
no tempo, espaco e varidveis de estado. Além disso, as
interacdes entre os pedestres ocorrem apenas em uma vizin-
hanga local. Todos estes fatores tornam os autdmatos celulares
especialmente atraentes para a criagdo de simulacdes de alto
desempenho, tais como evacuagdo de estddios com milhares
de pessoas.

Modelos baseados em sistemas multiagentes tém a desvan-
tagem de que em simula¢des com milhares de pessoas o tempo
de simulac@o serd muito longo se cada agente for complexo e
deliberativo.

Em relacdo a fidelidade da solucdo, os modelos de auto-
matos celulares sido discretos, sendo portanto extremamente
simples. Eles podem ndo ser capazes de capturar as carac-
teristicas essenciais, a ndo ser em nivel macroscopico.

De maneira diversa, os modelos continuos representam
o comportamento do pedestre através de um conjunto
de equacdes diferenciais, que frequentemente ndo podem
ser tratadas analiticamente. Para solucionar o problema &
necessdrio fazer uma andlise numérica e as equacdes devem
ser discretizadas. Portanto, a solu¢do numérica das equagdes
diferenciais discretizadas somente ¢ acurada quando o passo
de discretizacdo é pequeno.

Semelhantemente aos modelos continuos, a modelagem
baseada em agentes pode ser bastante fiel a realidade, sob
pena de ser pouco eficiente.

XV. APLICACAO DE SISTEMAS MULTIAGENTES EM
SIMULACAO DE SITUACOES DE EMERGENCIA:
RoboCup Rescue

A. Visdo geral

Em 1995, um terremoto de grandes proporc¢des atingiu
a cidade japonesa de Kobe. Milhares de construgcdes foram
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Figura 5.

Mapa denominado Kobe_4

destruidas, soterrando pessoas e obstruindo ruas. Centenas
de focos de incéndio surgiram e se alastraram por varias
construgdes. A partir desta catastrofe, notou-se a necessidade
de um sistema que possa criar planos robustos, dindmicos
e inteligentes para busca e resgate que auxilie o esforco
humano em situagdes catastréficas desta escala [41]. Em
funcdo disto, fundou-se a RoboCup Rescue simulation league,
onde sdo centralizados os esforcos na busca deste sistema. Esta
liga disponibiliza um simulador de desastres (terremotos) e
operagdes de resgate [80]. Neste simulador é possivel avaliar a
qualidade e eficiéncia de abordagens multiagente no que tange
ao salvamento de pessoas e minimizagdo de danos. Questdes
como heterogeneidade, acesso limitado a informagdo, comu-
nicagdo limitada e planejamento em tempo real caracterizam
0 RoboCup Rescue como um dominio multiagente complexo
[41]. A seguir é apresentada uma breve descricdo do simulador
RoboCup Rescue'.

Como entrada, o simulador RoboCup Rescue recebe dados
geograficos (mapas, ruas, construgdes, etc.) e informacdes
sobre o terremoto. A partir destas informagdes, o simulador
reproduz o colapso das construgdes, bloqueio de ruas, incén-
dios e civis soterrados e/ou feridos no instante imediatamente
apds a ocorréncia do terremoto. Para tanto, o simulador dispde
de entidades que representam os objetos presentes no cendrio
(agentes, edificios, ruas, etc). Um exemplo deste mapeamento
(no caso representando um dos mapas de Kobe) pode ser
visto na Figure 5. O simulador reproduz a evolugdo da
catastrofe ao longo de um intervalo de tempo. Esta evolugio
inclui, por exemplo, propagac¢do de incéndios para construcdes
inicialmente intactas e agravamentos no estado de satde dos
civis etc.

13Egta descricio refere-se ao simulador em uso até¢ 2009; atualmente hd
uma nova versdo deste simulador disponivel no site http://sourceforge.net/
projects/roborescue/, a qual mantem as principais caracteristicas do anterior
mas altera significativamente interfaces ¢ modo de operacao.

Para lidar com essa situagfio ¢ minimizar os danos (humanos
e materiais), o simulador incorpora alguns tipos de agentes,

chamadoe aoontoe Ado
Ciiainiauus Gglruls G

rosoate. (g acentes de regoate <in
FESgGe. S agliiils Ul IC5ZAill 5av

subdivididos em duas classes: agentes de campo, que podem
perceber e atuar no ambiente; e agentes de central, que
possuem uma localizacdo fixa e ndo percebem, diretamente,
o ambiente (a percepcdo, neste caso, se resume a informagdes
repassadas pelos agentes de campo).

A interacdo com o ambiente, através de percepgdo-acdo, é
feita exclusivamente por agentes de campo. A percepcdo &
visual, limitada a um raio de 10 metros. Cada agente pode
perceber qualquer entidade localizada dentro de seu raio de
visdo (construgdes, bloqueios, civis, etc.). Com relacio a ruas
e nds que conectam ruas, por ser uma informagfo estatica,
sdo totalmente conhecidos pelo agente. O agente tem acesso
aos atributos das entidades percebidas, como por exemplo o
estado de uma rua (se livre ou bloqueada), a propor¢io de um
incéndio, a saide de um civil, etc.

As agdes que podem ser realizadas pelos agentes de campo
no ambiente sdo apresentadas na préoxima secio. Agentes de
central ndo podem atuar no ambiente, logo, ndo possuem
nenhuma agdo associada. E importante mencionar que cada
agente pode realizar uma e somente uma a¢do em cada instante
de tempo da simulagdo. A evolugdo da situacdo catastréfica
torna 0 RoboCup Rescue um ambiente dindmico, limitando o
tempo de decisdo disponivel aos agentes. Cada agente possui
apenas fracdes de segundo para decidir que agdo ird realizar
em cada instante de tempo. Isto requer decisdes rapidas e
eficientes, pois se o agente ndo decide que agdo ird executar
neste intervalo de tempo, o simulador considera que este
agente optou por ndo agir no respectivo instante de tempo.

A interagdo entre os diferentes tipos de agente € feita através
de comunicacdo. No RoboCup Rescue os agentes podem se
comunicar por voz ou por radio. Em ambos os casos, ha
severas restricoes de quantidade e tamanho das mensagens.
Além disto, ruidos podem ocorrer na comunicagdo, fazendo
com que mensagens sejam descartadas ou atrasadas. A seguir
sdo detalhados estes dois tipos de comunicagio (voz e radio).

Mensagens de voz podem ser enviadas apenas por agentes
de campo e s6 sdo recebidas por agentes de campo do mesmo
tipo. Além disto, estas mensagens sdo de curto alcance, sendo
recebidas por agentes localizados em um raio de no maximo
30 metros. Cada mensagem de voz tem o tamanho limitado
a 256 bytes. Uma mensagens de voz ndo € enderegavel, o
que significa que ndo € possivel especificar um agente para
recebé-la, pois todos os agentes localizados no mesmo raio de
alcance irdo recebé-la. Contudo, os agentes podem se recusar
a receber mensagens de voz, mas com base exclusivamente no
identificador do remetente, ndo no conteido das mensagens.

Mensagens de radio podem ser enviadas e recebidas por
qualquer tipo de agente. Estas mensagens sdo de longo al-
cance, ou seja, podem ser recebidas em qualquer parte do
cendrio. Com relacdo a quantidade, cada agente de campo
pode enviar uma mensagem e receber uma mensagem. Cada
mensagem de rddio também possui tamanho limitado a 256
bytes. Agentes de central podem enviar N mensagens e receber
N mensagens, onde N ¢ a quantidade de agentes coordenados
pela central em questdo. Assim como as mensagens de voz, as
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mensagens de rddio também ndo sio enderegdveis. Contudo,
podem ser definidos canais de radio para comunicacio. Estes
canais podem ser utilizados para restringir o recebimento
apenas aos agentes que estejam sintonizados no mesmo canal,
ndo interferindo na comunicacido dos demais.

Para medir o desempenho dos agentes, o simulador
RoboCup Rescue define um escore, que leva em consideracdo
a area total construida preservada (ndo incendiada) e a quanti-
dade de sobreviventes, conforme apresenta a Equacgio 3, onde:

o P: quantidade total de agentes vivos;

e H: soma dos niveis de saide (hp) dos agentes;

o Hnicial: soma dos niveis de satide dos agentes no inicio
da simulagio;

e B: soma da drea construida preservada;

e Biniciar: soma da area construida no inicio da simulacéo.

escore = (P + L) * L 3)
Hi’nicial Binicial
O escore ndo considera diretamente os bloqueios removi-
dos das ruas. Entretanto, a remog¢do destes bloqueios afeta
diretamente o escore, pois melhora o desempenho dos demais
agentes.

De modo geral, o ambiente RoboCup Rescue apresenta as
seguintes caracteristicas:

« Parcialmente observavel: A capacidade sensorial dos
agentes ndo permite acesso a informagdo completa do
ambiente. Do ponto de vista do sistema multiagente, o
ambiente é coletivamente parcialmente observéavel, pois
mesmo unindo a perce¢do de todos os agentes, ainda
assim ndo haverd percep¢do completa do ambiente.

« Estocastico: Existem incertezas no ambiente que podem
afetar as agdes dos agentes. Por exemplo, a simulagio
de incéndios apresenta certo nivel de aleatoridade na
propagacdo dos incéncios, podendo fazer com que agdes
de extinguir incéndio produzam diferentes resultados a
partir da mesma quantidade de dgua despejada.

o Sequencial: As a¢des dos agentes influenciam as decisdes
futuras. Por exemplo, ao extinguir com sucesso um in-
céndio, o agente evita sua propagagdo nas construgdes
vizinhas.

o Dindmico: Alteragcdes no ambiente s@o causadas por
fatores outros que ndo as acdes dos agentes. A propagagdo
de incéndios € um exemplo. Além disto, estas alteracdes
podem ocorrer enquanto os agentes estdo deliberando, o
que exige decisdes rdpidas por parte destes. Sem rapidez,
as decisdes podem se tornar rapidamente obsoletas.

o Continuo: O ambiente apresenta um ntimero infinito de
estados possiveis.

Estas caracteristicas tornam o ambiente RoboCup Rescue
desafiador, tanto no que tange as restrigbes impostas aos
agentes a respeito do tempo de deliberagdo e quantidade de
comunicagdo, quanto na extracdo de informacdes relevantes
do ambiente.

B. Alocacdo de Tarefas para Coordenacdo em Times

Em ambientes multiagente complexos como o da RoboCup
Rescue, para que os agentes possam ter um bom desempenho
¢ necessario que eles realizem tarefas em grupo e que cada
elemento do grupo tenha uma tarefa para a qual ele é compe-
tente.

Como entdo alocar tarefas aos agentes, de maneira eficiente,
em ambientes dindmicos e de larga escala? Segundo [55], o
ambiente da RoboCup Rescue pode ser modelado como um E-
GAP ou seja um GAP (general assignment problem) estendido
[72], onde hé a necessidade de realizar as seguintes acdes ou
tarefas:

« Combate a incéndios: O objetivo € minimizar a area total
destruida por incéndios. Tarefas de combate a incéndio
devem ser realizadas por agentes brigada de incéndio.
A realizacdo desta tarefa consiste em despejar dgua no
foco de incéndio. O alcance do jato de dgua de uma
brigada de incéndio ¢ limitado a 30 metros. Portanto, é
necessario que a brigada de incéndio esteja situada dentro
deste raio de alcance do jato. Cada brigada de incéndio
pode despejar até 1000 litros de dgua em cada instante
da simulacdo. Quando a dgua do reservatorio esgota, o
agente deve se deslocar até um reftigio para reabastecer.

« Remocido de bloqueios de ruas: O objetivo é minimizar
a quantidade de ruas obstruidas para melhorar o fluxo de
brigadas de incéndio e times de ambulancias. Tarefas de
remocdo de bloqueios devem ser realizadas por agentes
forga policial. Para realizar a tarefa, a forga policial deve
estar situada sobre a rua bloqueada. A parcela de bloqueio
removida por cada forca policial depende das dimensdes
do bloqueio.

o Resgate de civis feridos: O objetivo é maximizar a
quantidade de sobreviventes. Tarefas de resgate de civis
devem ser realizadas por agentes do tipo ambulancia. Para
realizar esta tarefa, a ambuléincia deve estar situada exata-
mente na mesma posic¢do do civil ferido. Adicionalmente,
a realizagdo desta tarefa ¢é feita em duas etapas: remocdo
de escombros sobre o civil (caso esteja soterrado); e trans-
portar o civil para um refigio (caso requeira tratamento
médico).

Dependendo das propor¢cdes de uma das tarefas acima
descritas, um tunico agente pode ndo ser capaz de realizd-la
eficientemente. No caso de um incéndio em estado avangado
ou em uma grande constru¢dio, uma unica brigada ndo serd
suficiente para controlar o incéndio. J4 um bloqueio de rua
serd eliminado mais rapidamente se diversas forcas poli-
ciais removerem vdrias parcelas simultaneamente. Por fim,
vérios times de ambulincias atuando em conjunto removerio
mais rapidamente os escombros sobre um civil soterrado.
Em funcdo disto, espera-se que mobilizar simultaneamente
uma maior quantidade de agentes para determinadas tarefas
implique em uma melhora no desempenho. Para realizar esta
mobilizagdo simultanea, adota-se a decomposicio da tarefa
em subtarefas inter-relacionadas por and, que sdo realizadas
simultaneamente pelos agentes.

Além da identificacdo dos agentes e das tarefas, o modelo E-
GAP requer que sejam definidas as competéncias dos agentes.
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Estas competéncias sdo definidas em fungdo do papel de cada
agente de campo.

Scerri e co-autores [72] denominam este tipo de ambiente
de extreme teams. A alocagio de tarefas em extreme teams esta
associada a quatro caracteristicas: (i) ambientes dinamicos,
onde tarefas podem aparecer e desaparecer; (ii) agentes podem
realizar multiplas tarefas, dados os recursos disponiveis; (iii)
agentes podem possuir funcionalidades sobrepostas, estando
aptos a realizar vdarias tarefas mas com diferentes niveis de
competéncia; e (iv) podem haver tarefas que requerem esforco
conjunto e simultaneo de um grupo de agentes.

O E-GAP ¢ um modelo utilizado para formalizar a alocagio
de tarefas em extreme teams. Um E-GAP & composto por um
conjunto J de tarefas a serem realizadas por um conjunto Z
de agentes. Cada agente ¢ € Z possui uma competéncia para
realizar cada tarefa j € J, denotada por Cap(i,j) — [0,1].
Cada agente 7 também possui uma quantidade limitada de
recursos i.res e despende Res(i,j) unidades de recurso ao
realizar a tarefa j. Uma matriz M é usada para representar a
alocagdo, onde m;; é 1 se o agente ¢ realiza a tarefa j, ou
0 caso contrario. O objetivo € encontrar M que maximiza a
recompensa do sistema, que ¢ determinada pelas competéncias
dos agentes que participam da alocacdo. Esta recompensa
define portanto a qualidade de uma alocag@o no E-GAP. Além
disto, a alocacdio M deve respeitar os limites impostos pelos
recursos dos agentes, e cada tarefa deve ser alocada por no
maximo um agente.

Tarefas que requerem esfor¢o conjunto e simultineo sdo rep-
resentadas no modelo E-GAP através de inter-relacionamentos
do tipo (and) 16gico. De maneira geral, relagdes and podem
ser vistas como a decomposicdo de uma grande tarefa em
subtarefas que devem ser realizadas simultaneamente. A real-
izacdo de apenas algumas subtarefas ndo implica na realizagio
da grande tarefa, disperdicando os recursos dos agentes e
ndo contribuindo para o desempenho do sistema. Para for-
malizar relacdes and entre tarefas, o modelo E-GAP define
um conjunto > = {aq,...,q,} que contém p conjuntos « de
tarefas relacionadas por and, na forma ag = {j1 A ... A jg}.
A quantidade de tarefas xj; de um conjunto i que estdio
simultaneamente alocadas € dado por z = > ;e 7 >~ ic o, Mij-

Ferreira Jr. e colegas propuseram a substituicio do processo
de otimizacdo da recompensa do sistema proposto em [72], o
qual € computacionalmente caro, por um mecanismo baseado
em inteligéncia de enxames conforme proposto em [26], [27].
Insetos sociais (e.g. formigas) possuem as caracteristicas de
extreme teams. Apesar da simplicidade, a natureza dotou-os
com as competéncias necessdrias para atuarem efetivamente
em extreme teams. Para realizar as tarefas relacionadas com
a sobrevivéncia da coldnia, os insetos sociais adotam um
modelo de divisdo de trabalho. Este modelo, formalizado por
Theraulaz et al. [84], ndo requer que os individuos possuam
informacdo completa a respeito do ambiente e nem que
existam individuos lideres.

O modelo baseado em inteligé€ncia de enxames foi posteri-
ormente estendido em [23], [71]. A realizacdo de tarefas que
requerem esfor¢o simultineo é observada em algumas espécies
de formigas. A tarefa em questdo é o transporte de grandes
presas. Ao invés de dividir em partes e transporta-las individ-

ualmente, algumas espécies formam grupos que transportam
a presa cooperativamente. Estes grupos sdo formados através
de um processo chamado recrutamento [36].

Por fim, em [69] e [70] € proposto um mecanismo de
agrupamento baseado em inteligéncia de enxame, denominado
bee clustering, o qual tem como objetivo formar, de maneira
distribuida, grupos de dados com caracteristicas similares sem
qualquer informag@o inicial relacionada ao resultado desejado.
Um dos cendrios utilizado para se verificar a eficicia do
algoritmo bee clustering foi o RoboCup Rescue visando se
investigar o desempenho do algoritmo na formacgéo de grupos
de agentes para realizacdo de tarefas conjuntas. Deste trabalho
concluiu-se que a aplicagdo do bee clustering obtem melhores
pontuacdes do que um algoritmo guloso.

XVI. CONCLUSAO

Sistemas multiagentes vem se tornando uma area que de-
safia a IA na medida em que exige uma revisdo e/ou extensio
das técnicas classicas, como por exemplo aquelas ligadas a
representacdo de conhecimento, resolucdo de problemas e
aprendizado.

Este texto, longe de ser extensivo em relacdo a todos
0s conceitos relativos aquela area, introduz e discute alguns
aspectos ligados aos desafios que foram colocados a IA a partir
da década de 80 quando do surgimento da IA distribuida, os
quais basicamente se referem a existéncia de vdrias entidades
ou agentes em um ambiente, entidades estas que precisam se
coordenar a fim de atingir seus objetivos de forma eficiente.

Posteriormente, este texto discute aplicacdes de técnicas
ligadas a area de agentes autdbnomos e sistemas multiagentes
em duas grandes dreas: transportes e situacdes de emergéncia.
No primeiro caso aborda-se simulac¢do e controle de trafego
veicular e de pedestres. No segundo caso se introduz o cendrio-
alvo da liga RoboCup Rescue, surgida para desafiar a comu-
nidade de sistemas multiagentes a formular novas solug¢des
para problemas de alocacdo de tarefas e outros que surgem
em situacdes de emergéncia.
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