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Resumo

MASE, acréonimo para Multi-Agent System for Enviromental Simulation, foi uma apli-
cacao desenvolvida para a investigacao da dinamica do uso e conversao do solo em cenéarios
ambientais, e apresentou bons resultados utilizando o modelo Cerrado-DF. Como forma
de aumentar o dominio dessa ferramenta, este trabalho explorou o modelo de cognigao
baseado em Belief-Desire-Intention por meio do framework JADEX. Para isso, a arquite-
tura do MASE foi reformulada e seu codigo foi refatorado, tanto para que os agentes
representassem melhor o raciocinio humano quanto para que a aplicacao possuisse mel-
hor desempenho de tempo na execucao das simulacoes. A evolucao dessas caracteristicas
trouxe o sucessor do MASE, que foi validado nesse trabalho por meio de dois estudos de
caso. Os resultados gerados com essa nova proposta foram comparados com os obtidos
no MASE, testando assim a flexibilidade da ferramenta e a melhoria do desempenho do

sistema.

Palavras-chave: Bioma Cerrado, Distrito Federal, Gestao Ambiental, Inteligéncia Arti-
ficial Distribuida, MASE-BDI, Modelo Baseado em Agentes, Raciocinio Pratico, RIDE,

Uso e Cobertura da Terra

Vil



Abstract

MASE, acronym to Multi-Agent System for Enviromental Simulation, was an appli-
cation developed for land usage and cover change dynamics investigation, using different
environmental scenarios, and good results with the Cerrado-DF model were obtained
with its usage. To increase the domain of MASE, this work explored the Belief-Desire-
Intention cognition model using the JADEX framework. This objective was obtained
by MASE architecture reformulation, with code refactoring, so the agents could better
represent human rationality, as the system time performance could be enhanced. The
evolution of this features brought MASE’s sucessor: MASE-BDI, which was validated by
two case studies. The generated results were compared with the ones obtained in the past
with MASE, so the MASE-BDI flexibility could be tested, as performance enhance could

be proved as well.

Keywords: Agent-Based Model, Cerrado Biome, Distributed Artificial Intelligence, Envi-
ronmental Management, Federal District, Land Use Cover Change, MASE-BDI, Practical
Reasoning, RIDE
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Capitulo 1

Introducao

A acao humana é um dos principais fatores de transformacao do meio ambiente, tanto
em intensidade quanto em extensao e complexidade. A dinamica antropica nao é moti-
vada apenas por eventos fisicos ou biolégicos, como erupcoes vulcanicas ou crescimento
populacional de presas, mas também pela interacao da sociedade em que se contextua.
Economia, politica e cultura sao alguns dos elementos relacionados ao uso antrépico dos
recursos naturais [8].

Utilizando conceitos da algebra, podemos definir a sociedade como um conjunto de
elementos humanos. Tal como um conjunto, possui uma unidade que retine seus elemen-
tos, mas também um heterogeneidade intrinseca conferida pelos seus proprios elementos.
Dessa forma, o homem, com suas caracteristicas tinicas e contexto proprio, age e pensa
diferentemente de outros individuos, por mais que sejam todos humanos em uma mesma
sociedade. Assim, dentro da problemética da organizacao da exploracao em espacos na-
turais, ha a grande dificuldade de tratar a acao antropica do ponto de vista de sociedade
e meio ambiente e, a0 mesmo tempo, de individuo e localidade [9].

Nesse contexto, como é possivel compreender a dinamica ambiental utilizando-se si-
multaneamente os conceitos de grupo e individuo que residem no mesmo ambiente? Tal
questionamento é de extrema importancia na criacao de politicas publicas que visam a
longevidade dos recursos naturais. Sistemas computacionais utilizam diversas ciéncias
em busca de aplicagdes que auxiliem gestores ambientais na atividades de identificagao
de zonas de risco ambiental, melhoramento de producao agropecuéria e coordenacao do
crescimento urbano, por exemplo [10]. Essas aplicagoes, por sua vez, também utilizam
diferentes abordagens dentro da Ciéncia da Computagao para cumprir seus objetivos.

A criacao, o aperfeicoamento e o uso de diferentes aplicacdes computacionais sao inte-
ressantes do ponto de vista da manipulacao da informacao. A contemplacao de diversos
angulos do mesmo problema utilizando diferentes ferramentas, considerando o foco em

caracteristicas distintas do ambiente, é importante para a obtencao de informacoes mais



detalhadas e completas. |[8, 11, 12]

1.1 Caracterizacao do Problema

MASE, acréonimo para Multi-Agent System for Environmental Simulation, é um soft-
ware que foi desenvolvido para simular modelos ambientais de uso da terra utilizando a
abordagem multiagente. O estudo de caso do Cerrado-DF (Capitulo 3), utilizado para va-
lidar a implementacao do MASE, mostrou resultados bastante satisfatérios em simulacoes
que consideram diferentes tipos de agentes transformadores com variagoes de subtipo —
agricultor e pecuarista. Os dois tipos apresentaram comportamentos pré-determinados ba-
seados em suas regras, enquanto os subtipos foram utilizados para diferenciar a exploracao
de espaco por atividades de produtores individuais da exploracao por empreendimentos
(por exemplo, cooperativas e produtores de larga escala) [13-15].

Nao obstante, projetar um tipo de agente com regras e comportamentos fixos nao é
suficiente para expressar a individualidade das entidades no processo de tomada de decisao
integrado, pois suas a¢oes nao sdo adaptativas ao contexto ambiental que se insere |2, 16].
Por mais que uma série de comportamentos pré-definidos possam ser adequados para um
grupo de agentes em um contexto, deve-se lembrar que a sociedade ¢ um conjunto de
individuos ou entidades individuais, cujas acoes singulares nao sao representadas como
se apresenta no atual modelo do MASE. Por mais que os individuos possuam tarefas e
objetivos comuns, suas intencoes podem se modificar de acordo com o as mudancas do
ambiente em que estao inseridos, conforme suas percepcoes e conforme outros valores
individualmente importantes |2, 5]. Torna-se necessario que um modelo de racionalidade
mais consistente, extensivel e individualizado seja definido para que o MASE atenda aos
requisitos citados.

Além disso, considerando-se a perspectiva de desempenho do sistema, percebe-se que
o MASE produz resultados em intervalos de tempo nao ideais [17, 53]. Por mais que as
proprias caracteristicas da simulacao influenciem no gasto de recursos computacionais,
como imagens muito grandes ou regras muito complexas, faz-se necessario que a prépria
aplicagao seja otimizada para conseguir usar estratégias que reduzam o tempo de execucao,
resultando em uma maior agilidade do processo iterativo de validacao, adequacgao de

atributos do modelo e nova execucao.

1.2 Justificativa

A Ecologia é definida como a ciéncia da interacdo entre os organismos vivos e os

ambientes que se relacionam [18]. Trata-se de um campo de estudo multidisciplinar, uma



vez que todos os atributos que concernem aos elementos ecolégicos podem influenciar
em seus processos. Por exemplo, sao de interesse da Ecologia topicos relacionados ao
relevo do espacgo natural e do tipo de espécies que nele residem. Essas caracteristicas, por
serem muitas e de grande variedade, justificam em parte a complexidade dos problemas
ecologicos. As interacoes, sejam elas entre organismos ou variaveis do ambiente, e as
consequéncias que elas geram explicam também a sofisticacao dos questionamentos em
Ecologia [19, 20].

A Ciéncia da Computagao oferece artefatos e solugoes que podem ser integradas ao
processo metodologico dos ecologos e de outros profissionais de &reas correlatas, para
auxiliar na analise e prospeccao de solucoes em ambientes dinamicos e complexos. In-
clusive, véarios desses artefatos ja sao usados por subareas da Ecologia, para expandirem
seus dominios e suas possibilidades, ou renovarem seus processos, substituindo praticas
tradicionais por usos mais avancados e adequados ao tratamento do grande volume de
informacoes relacionadas [10].

LUCC (acronimo para Land Use Cover Change) é a subarea de Ecologia de Paisa-
gens que lida diretamente com os processos de uso e conversao da terra, necessitando
de sistemas computacionais que auxiliem na compreensao dos processos ambientais [21].
Sistemas de Informagoes Georreferenciadas (GIS), Sistemas de Geréncia em Bancos de
Dados (SGBD), simuladores e sistemas de inferéncia sao algumas das ferramentas inte-
gradas aos processos investigatorios a respeito da dinamica da terra. O MASE, sendo uma
sistema para a simulagao ambiental, se encaixa nessa lista de aplicagoes que auxiliam o
entendimento do impacto de uma atividade exploratéria de uso da terra, ou a validacao
de uma politica piblica, por exemplo [15].

A construcao e integracao de um modulo de racionalidade mais sofisticado nao é ape-
nas uma extensao do MASE, mas sim um aperfeicoamento necessario para o estudo do
ambiente sob uma perspectiva diferente. A abordagem multiagente na simulacdo traz a
metafora de entidades transformando um ambiente. Essas entidades, em acao durante a
simulacao, devem ser capazes de resolver problemas em tempo de execucao de forma a
representar o aumento da fronteira agricola em uma determinada area, por exemplo. O
agregado formado pela exploragao de cada agente individual é uma caracteristica emer-
gente da decisao de vérios agentes, refletindo o modelo de cognicao utilizado. O estudo de
modelos de racionalidade e uso do raciocinio pratico no MASE é necessario uma vez que
quao melhor os agentes representarem o raciocinio humano, melhor serao justificadas suas
exploragoes e movimentacoes, e mais similares com a realidade serao as agoes tomadas na
simulacao.

Como o MASE é um simulador de modelos operacionais (apresentados na Sec¢ao

2.4.1)[22], deve-se também dar atencdo a desempenho do sistema. Os modelos operacio-



nais possuem atributos que podem ser modificados pelo usuario ou pela propria aplicacao
para produzir conjuntos de resultados distintos. Essa modificacao, ou calibragem, leva
em consideracao a qualidade dos resultados. Por exemplo, deseja-se testar a eficiéncia de
uma politica ptblica de exploragao do espaco por meio de simulacoes. Para isso, pode-se
explicitamente determinar um conjunto de regras pertinentes a essa politica no MASE, e
dentre as variaveis internas da simulacao, inclui-se a area de atuacao da politica publica
e a quantidade de agentes atuando em todo o espaco. E de interessante do usuario testar
varias combinagoes de area de atuacao e quantidade de agentes, pois ele pode obter pon-
tuagoes diferentes nos resultados que comprovam ou refutam a politica piiblica testada.
Sendo assim, percebe-se que em simulacoes utilizando modelos operacionais, é intriseca
uma etapa iterativa de validagao baseada em retroalimentagao (feedback) dos resultados.
Com objetivo de agilizar essa etapa, ¢ importante entao que o tempo de execucao das
simulagoes nao tenha uma dura¢ao na grandeza de horas (conforme apresentado no Capi-

tulo 5, Tabela 5.1.3). Assim, é possivel uma melhor interagao do usuério com a simulagao.

1.3 Questao de Pesquisa

O MASE possui abordagem de Sistemas Multiagentes (SMA) para a simulagao de
uso e conversao da terra, com o objetivo de auxiliar a tomada de decisao em Gestao
Ambiental. O MASE apresentou resultados muito bons utilizando o modelo Cerrado-DF,
que estuda a conversao do solo no Bioma Cerrado na &rea do Distrito Federal entre os
anos de 2002 e 2008 [13]. No entanto, a tomada de decisdo em seu sistema ¢ concentrada
nos poucos agentes que apresentam a racionalidade avancada, além do tempo de execucao
das simulagoes ser muito extenso, o que dificulta o processo iterativo de obtencao de
resultados e melhoria do modelo simulado [17].

A questao de pesquisa que esse trabalho propoe comprovar é: a inclusao de um modelo
de racionalidade baseado em Crencas, Desejos e Intengoes pode trazer um maior poder
de representatividade do raciocinio humano aos agentes do MASE?

Considera-se, neste trabalho, que representacao do raciocinio humano se traduz na
capacidade de cada agente conseguir tomar a melhor acao ao enfrentar um problema
especifico no contexto que se insere.

Consequentemente, a inclusao do modelo de raciocinio BDI pode trazer um aumento
do consumo de recursos computacionais. Dessa forma, pode-se questionar: uma nova
arquitetura modularizada com acoplamento de componentes poderia trazer uma melhoria
no desempenho computacional do MASE?

Deve-se salientar que a nova arquitetura nao somente tem como prop6sito o aumento

da escalabilidade dos componentes, mas também a inclusao do modelo BDI aos agentes.



Procura-se entao, com esse trabalho uma melhor abstragao da cognigao humana e organi-

zacao da modelo arquitetural, que reflita de forma mais adequada cenérios de simulacao
em LUCC.

1.4 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o aperfeicoamento do simulador MASE, expandindo
a racionalidade de seus agentes com a inclusao do modelo cognitivo baseado em Crengas,
Desejos e Intencoes. Para alcancar essa meta, define-se como objetivos especificos o

seguinte:

e Realizar o levantamento do estado arte em ferramentas correlatas em Sistemas Mul-

tiagentes para a simulagao;

e Realizar estudos em modelos e técnicas de distribuigao de carga em sistemas para-

lelos;

e Definir um modelo arquitetural adequado para o MASE, direcionado a melhor dis-
tribuicao da tomada de decisao entre os agentes, considerando o modelo de racio-

nalidade adotado.

e Refatorar o codigo atual do MASE, visando tanto a expansao da racionalidade dos

agentes quanto o rebalanceamento de carga do sistema;

e Definir um novo estudo de caso com maior abrangéncia geografica, para validar o

novo modelo arquitetural com a distribuicao de carga.
e Realizar experimentacoes com os estudos de caso em diferentes cenérios.

e Analisar os resultados obtidos, comparando com experimentos passados como forma
de validar a melhoria representatividade do raciocinio humano e desempenho do

sistema.

1.5 Contribuicoes

A principal contribuicao desse trabalho foi a definicdo e a implementacao do modelo
de raciocinio dos agentes baseado em BDI, bem como a melhoria de desempenho do
MASE. Como consequéncia da inclusao do modelo citado no MASE, houve o aumento
da escalabilidade dos agentes durante a simulacao. Uma nova arquitetura foi definida
e desenvolvida, resultando no MASE-BDI. As publicacoes relacionadas a esse trabalho
foram: |23], [15], [24], [25], [26].



1.6 Metodologia e Estrutura do Documento

A metodologia adotada neste trabalho de mestrado inclui varias etapas. Primeira-
mente, um estudo em Inteligéncia Artificial (IA) foi realizado, com o objetivo de se definir
qual modelo de racionalidade seria mais adequado & realidade das entidades do MASE.
Paralelamente, uma investigacdo sobre aplicacoes correlatas foi realizada, para que se
pudesse levantar os requisitos para uma aplicacao computacional utilizando conceitos no
dominio ambiental. Adicionalmente, buscou-se na Computacao Paralela um modelo cor-
relato de representacao de entidades em um ambiente computacional distribuido, para que
se pudesse entender de que forma a carga do MASE poderia ser equalizada. Em seguida,
frameworks de SMA foram pesquisados com o fim de buscar as ferramentas adequadas
que cumprissem os requisitos levantados.

Foi escolhido como modelo de racionalidade o BDIq e refatorado o codigo do MASE ja
considerando esse novo paradigma de cognicao e tomada de acoes e decisoes dos agentes.
Dois estudos de caso foram definidos, um ja consolidado em outros trabalhos do MASE [15,
17] e outro com mais caracteristicas e extensao geografica, e simulados na nova proposta.
Os resultados da simulagao foram entao avaliados segundo metodologia empirica sugerida
por Smajgl et al.[27], e também comparados com resultados anteriores do MASE, a fim
de responder a questao de pesquisa.

Este documento esta dividido em 6 capitulos, que descrevem o percurso metodolo-
gico e pratico da pesquisa, descrito nos paragrafos anteriores. No Capitulo 2 é feito um
levantamento tedrico sobre os Sistemas Multiagentes, o modelo de Racionalidade Belief-
Desire-Intention (BDI) e as atividades em Gestao Ambiental. Conceitos da area de Com-
putacao Paralela também sdo reunidos nesse capitulo, uma vez que SMA é uma area de
intersecao entre Inteligéncia Artificial e Sistemas Distribuidos, e utiliza varias técnicas de
paralelismo e administragao de recursos para a coordenacao dos agentes. Por fim, sao
apresentadas aplicacoes correlatas ao MASE. Esses conhecimentos foram pré-requisitos
para a construgao do médulo de racionalidade e refatoragao do cédigo do MASE.

No Capitulo 3 é realizado um histoérico da proposta do MASE, e introduzida a nova
proposta, e sao mostradas sua nova arquitetura e adaptacoes realizadas para a implemen-
tacao.

No Capitulo 4 é tratado o caso de uso utilizado, e sao apresentadas as variaveis e
as regras dos dois modelos utilizados nesse trabalho, Cerrado-DF e RIDE (Regido de
Integragao do DF e Entorno).

No Capitulo 5 sao mostrados os experimentos realizados nos diferentes cenarios, tanto
na proposta antiga do MASE quanto na nova, considerando a amplia¢ao da racionalidade
e refatoragao da estrutura. Os resultados de acerto do modelo e variagao de performance

sao analisados e discutidos.



Por fim, no Capitulo 6 é concluido o documento, revisitando-se a hipdtese para a sua

validacao e indicando-se os trabalhos futuros a serem feitos.



Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Programagao Orientada a Agentes (Agent-Oriented Programming, AOP) é um para-
digma de software recente, porém utilizado amplamente em diversos campos de desenvol-
vimento em pesquisa e em aplicacoes comerciais. AOP promove a divisao de tarefas de um
sistema em multiplas partes que podem ser executadas individualmente e paralelamente
por componentes chamados agentes [28]. Os agentes, entidades autondmas, proativas e
sociais, sao intrinsecamente modulares, podendo compor um conjunto heterogéneo e de
extensao variavel, definido de acordo com modelos de raciocinio e conhecimento [29-31].

AOP retne conceitos de Inteligéncia Artificial, Sistemas Distribuidos e Programacao
Paralela |28], podendo ainda relacionar-se com areas externas a Computagao, dependendo
do contexto do uso do SMA em questao. O MASE, que simula a conversao e uso da terra,
possui relacoes diretas com a Ecologia e a Gestao Ambiental, que por sua vez possui
interligacao com outros dominios do conhecimento. Neste capitulo, os conhecimentos
diretamente relacionados sao expostos como a base de desenvolvimento do MASE-BDI,
proposta de extensao do MASE. Também ainda é apresentado o formalismo necessario
para a representacao do raciocinio na proposta nova, assim como algumas ferramentas

desenvolvidas para a implementagao de agentes inteligentes.

2.1 Sistemas Multiagentes

Inteligéncia Artificial (IA) é a area da Ciéncia da Computagido que aborda questoes
a respeito da automagcao do raciocinio [32|. Adicionalmente a essa definigdo, TA engloba
sistemas que utilizam de raciocinio para resolver problemas diversos [16], ou seja, apre-
sentam caracteristicas similares & inteligéncia humana em sua execucao. A exemplificar,
Visao Computacional, uma subérea da IA, utiliza de métodos e processos para reconhe-
cer padroes em midias visuais ou em captura de imagens para realizar algum tipo de

processamento.



Tabela 2.1: PAGE de um agente taxi automatizado.

Percepcoes Video
(Perceptions) Acelerometros
Medidores
Sensores do Motor
Volante
Acgbes Dirigir
(Actions) Acelerar
Frear
Buzinar
Falar
Objetivos Chegar ao destino com seguranca
(Goals) Maximizar lucros
Obedecer leis de transito
Manter os passageiros confortaveis
Ambiente Ruas
(Environment) Parques
Engarrafamentos

E bastante comum a intersecio de IA com outras dreas da Computacdo. Tomando
novamente Visao Computacional como exemplo, TA mescla suas funcionalidades com os
métodos de Processamento de Imagens para reconhecer padroes em fotos. Inteligéncia
Artificial Distribuida (IAD) possui muitas caracteristicas encontradas em Sistemas Dis-

tribuidos, e é subarea de TA que trata dos SMA, tépico base deste trabalho.

2.1.1 Agentes

Um agente é um elemento computacional construido para interagir em um ambiente
perceptivel, programével para ter a¢oes autonomas e atingir objetivos definidos [2|. Es-
sas caracteristicas podem ser representadas organizadamente pelo PAGE (acronimo para
Perceptions, Actions, Goals e Environment) do agente. A Tabela 2.1 mostra um exemplo
de caracterizacao de agentes pelo PAGE, utilizando uma adaptacao de um agente taxi
automatizado |16]. Nesse exemplo, o agente simula um taxi automatizado trafegando por
ruas com passageiros, levando-os aos seus destinos com seguranca como objetivo primério,
maximizando lucros por meio da adocao de caminhos mais eficientes, obedecendo as leis
de transito e mantendo o conforto dos passageiros como outros objetivos. Possui diversas
percepcoes, como as vias por meio de captura de video, acelerdmetros para controle de
velocidade, medidores para checar niveis de gasolina ou de chuva, e assim por diante. Suas
acoes sao as de um taxi normal, dirigir, acelerar, frear e buzinar, mas pode ter algumas
outras para se comunicar com o passageiro, como falar por onde estao passando.

As percepcgoes dos agentes sao limitadas ao ambiente em que eles estao inseridos provi-
dos pelo o que os seus sensores capturam [16]. Isso significa que o nivel de detalhamento do

tipo de estimulos externos que o agente recebe afeta diretamente a qualidade da tomada



de decisao. As acOes, por conseguinte, sao derivadas das percepcoes, sendo a prépria
tomada de decisao em si, além das estratégias para se alcancar o objetivo lancado ao

agente.

2.1.2 Ambiente

De forma computacional e fisica, o ambiente do agente é importante ser definido, pois
serve como base do agente, denominada plataforma, onde ele percebe as caracteristicas
externas e executa suas agoes em busca de completar seu objetivo. Segundo Russel et al
[16], o ambiente pode ser classificado dentro de cinco caracteristicas, determinando seu

tipo. A saber:

1. Acessivel: diz respeito a quanto do ambiente o agente consegue acessar, podendo

ser totalmente ou parcialmente acessivel,;

2. Deterministico: quanto aos fatores de influéncia do ambiente, diz respeito se a
repeticao deles a partir de um mesmo espaco inicial e uma mesma sequéncia gera o

espaco subsequente;

3. Episodico: refere-se a passagem de tempo do ambiente; se esta pode ser segmentada

ou nao;

4. Estatico: Descreve a dinamicidade do ambiente; se ele nao se altera enquanto os

agentes agem entao ele é estético;

5. Discreto: mostra a parametrizacao do ambiente, ou seja, se seus atributos podem
ser classificados a fim de serem representados por meio de elementos discretos. Por
exemplo, a temperatura de um ambiente real é um valor continuo. No entanto, para

fins de representacao, ele pode ser discretizado em um conjunto de ntimeros inteiros.

Um ambiente acessivel, deterministico, episodico, estatico e discreto é mais facil de ser
descrito e implementado que outros com alguma das caracteristicas contrarias. A Tabela
2.2 mostra os atributos para o ambiente do taxi automatizado. Como ele trafega em ruas
que podem ter dois sentidos, além de ter calcadas e outras areas nao apropriadas para
carros, o ambiente é parcialmente acessivel. O ntimero de varidveis do transito o classifica
como nao deterministico, além de nao episédico e dinamico. Também é continuo, devido

ao detalhamento e posicionamento das areas de trafego.

2.1.3 Tipos de Agente

Dentre diversas representagoes possiveis, agentes podem ser descritos por fungoes [16].

Elas sao mapeamentos de percepcoes em sequéncias de agoes, com possiveis fluxos de
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Tabela 2.2: Classificagdo do Ambiente para o taxi automatizado

‘ Caracteristica ‘ Valor ‘
Acessivel Parcialmente
Deterministico Nao
Episodico Nao
Estatico Nao
Discreto Nao

FuncaoAgente (Percep¢ao)

entrada: percepcao

saida : acao

estatico: memoria

memoria < AtualizarMemoria(memdria, percepcao);
acao < EscolherMelhorAcao (memdria);

memoria <— AtualizarMemoria(memdria, a¢do);
retorna acao;

Algoritmo 1: Func¢ao de mapeamento agio-percepgio de um agente. (adaptado de

[16])

decisao dependentes do nivel de racionalidade do agente. A funcao encontrada no Al-
goritmo 1 mostra uma simples representacao da logica do mapeamento. O agente, que
possui uma memoria interna para registro de estado, recebe uma percepcao externa, a
armazena e procura a melhor acao a ser feita de acordo com o parametro recebido. Uma
vez executada essa acao, a memoria é novamente atualizada, dessa vez com a acao que foi
tomada. Dessa forma, o agente registra o que foi feito, influenciando a proxima execucao
da sua funcao.

A capacidade de um agente inteligente é limitada pelo seu conhecimento, seus recursos
computacionais e sua percepgao [33]. De acordo com esse conjunto de atributos, agentes

podem ser classificados em quatro categorias [16]:

1. Agentes Reflexivos Simples: sua racionalidade ¢ a mais simples de todas as catego-
rias. Suas acoes sao respostas mapeadas diretamente sobre as percepcoes recebidas,
num fluxo condicional. Assemelha-se ao pensamento instintivo, como os reflexos do
corpo, como fechar os olhos quando uma luz muito forte é acesa perto deles (Algo-
ritmo 2). Nao existe memoria estatica para registro de estados, apenas condicionais

para a acao escolhida a partir da percepcao;

2. Agentes Reflexivos com Registro de Estados: sao aqueles que ainda possuem acoes
mapeadas diretamente para percepc¢oes num fluxo condicional, mas consideram o

estado atual do agente em sua resposta. Sua funcao de busca de melhor acao
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considera uma maquina de estado interna para o retorno (Algoritmo 3). O estado

futuro é guardado de acordo com a acao e o estado anterior;

3. Agentes Orientados a Objetivos: mais evoluidos em racionalidade, os agentes desse
tipo ponderam, dentre o universo de acoes a serem tomadas, qual a melhor em
busca de completar um ou varios objetivos. Além de poder considerar estados,
sua funcao de busca de acao considera como as agoes podem modificar o ambiente
externo (Algoritmo 4). A agdo ¢é eleita dentre um possivel vetor delas. Além disso,
os objetivos podem ser atualizados de acordo com as mudancas do ambiente, os

objetivos alcancados e o estado do proprio agente;

4. Agentes Orientados a Utilidade: além de considerar objetivos e ponderar sobre me-
lhor acao a tomar, esse tipo de agente pode considerar outras varidveis alheias ao
ambiente que esta, chamada de utilidades. Sua resposta pode ser a acao mais econo-
mica, por exemplo, ou pode ter alguma outra influéncia no raciocinio do agente (Al-
goritmo 5). Bastante similar & estrutura dos orientados a objetivos, com a exce¢ao

da utilidade do agente, que influencia a acao eleita e a atualizacao dos objetivos.

FuncaoAgenteReflexivoSimples (Percep¢ao)
entrada: percepcao
saida : acao

se percepcao == percepcao,entaoaos— acaoy;

;

Senao se percepcao == percepcaosentaoaos— acaos;
:

senao

| acao < agao,

retorna acao;

Algoritmo 2: Funcao de mapeamento acao-percepcao de um agente reflexivo sim-
ples.

2.1.4 Coordenacao de Agentes

Alguns problemas complexos podem ser refatorados em questdes mais simples, que
inclusive podem ser resolvidos paralelamente. SMA podem oferecer suas funcionalida-
des de forma expressiva e eficiente na resolucdo desses problemas |2, 34]|. Algumas das
propriedades de SMA sao: a distribuicdo de atividades, a descentralizacao dos dados e a
comunicagao assincrona [28|. Enquanto essas propriedades conferem maior facilidade na

criacao de agentes, torna-se necessario algum tipo de coordenacao dos componentes para
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FuncaoAgenteReflexivoComRegistroDeEstados (Percepgao)

entrada: percepcao

saida : acao

estatico: estado

acao < EscolherAcaoConformeEstadoEPercepcao (estado, percepcao);
estado < AtualizarEstado (acdo, estado);

retorna acao;

Algoritmo 3: Funcao de mapeamento acao-percepcao de um agente reflexivo com
registro de estado.

FuncaoAgenteOrientadoAQObjetivos (Percepgao)

entrada: percepcao

saida : acao

estatico: estado, objetivos

agao < ElegerMelhorAcao(estado, percepcao, objetivos);
estado <— AtualizarEstado (acao, estado);

objetivos <— AtualizarQObjetivos (estado, objetivos, percep¢ao);
retorna acao;

Algoritmo 4: Funcao de mapeamento acao-percepcao de um agente orientado a
objetivos.

que conflitos sejam resolvidos em tempo de execucao, choques de agentes com agoes sobre
o mesmo dominio sejam evitados e objetivos de um grupo de agentes sejam alcangados
[35]. Uma estratégia de coordenagao de acesso deve ser conceituada no SMA para que os
agentes executem suas tarefas devidamente.

Um SMA nao possui naturalmente um controle global explicito. Cabe entdo ao pro-
jetista escolher uma estratégia de coordenacao a ser utilizada que melhor se adeque ao
problema que se precisa resolver. A estruturagdo de agentes é uma solu¢ao amplamente
utilizada [35] e consiste em formar vinculos entre agentes gerentes e subordinados. Um
gerente global pode ser escolhido, e nesse caso a estrutura é vista como uma hierarquia, ou
um grupo de agentes é responsavel pela coordenagao, formando uma federacao |36]. Agen-
tes subordinados a esses gerentes entao passam a ser administrados no caso de conflitos
ou escalonamento de recursos.

E possivel também que o planejamento de um grupo de agentes seja deliberado por
um gerente ou um grupo. Nesse caso, o plano é montado pelos gerentes e objetivos sao
delegados aos subordinados, evitando conflitos e melhorando o uso de recursos compar-
tilhados [35]. E importante lembrar que os agentes sio entidades autonémas, entdo sua
dependéncia de outros agentes coordenadores ou gestores nao deve ferir seu arbitrio e sua

capacidade de resolver problemas [2].
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FuncaoAgenteOrientadoAObjetivos (Percep¢ao)

entrada: percepcao

saida : acao

estatico: estado, objetivos, utilidade

acao <— ElegerMelhorAcao (estado, percepcao, objetivos, utilidade);
estado < AtualizarEstado (acdo, estado);

objetivos <— AtualizarQObjetivos (estado, objetivos, percep¢ao, utilidade);
retorna acao;

Algoritmo 5: Funcao de mapeamento acao-percepcao de um agente orientado a
utilidades.

2.1.5 Protocolos de Interacao

Mecanismos e protocolos de interacao com linguagem de comunicacao, através de
coordenacgao dos diversos agentes, seja com uso de uma abordagem de cooperacao ou
competicao sao essenciais na tecnologia de SMA. Na literatura de SMA existem varias
abordagens para definir protocolos de intera¢ao |2, 34]. Também existem ferramentas de
desenvolvimento de SMA, os quais possuem protocolos bésicos de comunicacao e interacao
entre os agentes, como no Java Agent Development Framework - JADE |28, 37, 38]. No
entanto, a complexidade do controle de agentes em um SMA pode aumentar muito, tendo
em vista as caracteristicas de distribuicao do processamento e as diversas tecnologias
que podem ser utilizadas na solugao. Nao apenas as varias instancias de agentes em
uma plataforma aumenta a carga computacional, mas também a troca de mensagens em
excesso acarreta um gasto de processamento e memoria a ser considerado, com a finalidade
de se encontrar um equilibrio ou até formas alternativas de comunicagao.

No contexto da utilizacao de um SMA, qualquer projeto de SMA que possua caracteris-
ticas de raciocinio, distribuicao e diversas tecnologias embutidas, deve utilizar mecanismos
de coordenacao, seja com cooperacao e planejamento sofisticados ou com competicao e
negociacao. Diversas estratégias de protocolo de interagao tém sido apresentadas, como
forma de obter alto desempenho em sistemas com a minima intervencao de especialis-
tas humanos. Como parte da integracao do SMA no processo de gestao ambiental, é
importante a pesquisa desses aspectos, permitindo que a utilizacao do sistema em si nao
acarrete em grandes custos de operacao e manutengao, mas que esteja inserido de maneira
harmonica no trabalho cotidiano do gestor ambiental, no contexto desse trabalho.

Resumidamente, um SMA pode ter seus agentes apresentando as seguintes caracte-

risticas|2]:
1. Sociabilidade: os agentes devem ser capazes de interagir e se comunicar;

2. Mobilidade: podem migrar de ambientes quando solicitados;
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3. Veracidade: comprometem-se com a comunicacao de informacgoes verdadeiras;

4. Benevoléncia: agentes que nao possuem objetivos conflitantes e estejam disponi-
veis devem tentar prover informacoes a solicitantes, ajudando-os a cumprir seus

objetivos;

5. Racionalidade: devem cumprir seus objetivos, e tentar nao cometer acoes que os

distanciem do que lhes é delegado;

6. Aprendizado e Adaptacao: os agentes devem atualizar seus proprios objetivos de

acordo com a dinamicidade do ambiente e do conjunto de agentes.

Dessa forma, os agentes podem interagir e trabalhar em torno de um objetivo comum.

2.1.6 Ferramentas para o Desenvolvimento de SMA

E possivel desenvolver SMA escrevendo sua estrutura inteira em cédigo manualmente.
Isso nao é necessario, no entanto, visto que ja existem diversas ferramentas para o apoio ao
desenvolvimento de SMA. Elas ja possuem padroes, classes, estruturas para comunicacao
e outros artefatos prontos para serem utilizados, possibilitando a criacao de redes de
agentes inteligentes em aplicagoes diversas, permitindo ao projetista focar na resolugao
de seu problema e nao em criar itens de infraestrutura. Comerciais ou livres, elas podem
possuir diferentes abordagens, oferecendo maior flexibilidade e variedade para o usuério.

A Tabela 2.1 resume comparativamente as ferramentas exploradas.

ABLE

ABLE, acréonimo para Agent Building and Learning Environment, é um projeto que
foi proposto e disponibilizado pela MBI T. J. Watson Research Center. Trata-se de um
framework Java, com uma biblioteca integravel e uma ferramenta de produtividade para
a construcao de agentes inteligentes, utilizando aprendizado automatizado e raciocinio.
ABLE também prové interface grafica para criacao e configuracao de AbleBeans, objetos
padrdes para diversos usos, como criacdo automéatica de agentes e regras. A biblioteca
integrada proporciona capacidades de comunicagao com base de dados, além de escala e
inferéncia de regras, utilizando 16gica booleana ou difusa (fuzzy), além de possuir técnicas
de aprendizado de méquina, como redes neurais, classificadores bayesianos e arvores de
decisdo. ABLE também disponibiliza uma plataforma para implantacao e execucao de
agentes, inclusive através de ambiente distribuido [39]. Programadores podem extender
os artefatos disponiveis para criar solucoes personalizadas. A ferramente ABLE pode ser
obtida no site' da IBM alphaWorks.

lhttp://researcher.watson.ibm.com/researcher/view_group.php?id=979
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JACK

JACK Intelligent Agents? ¢ um ambiente de desenvolvimento comercial orientado a
agentes desevolvido pelo AOS group. JACK foi desenvolvido para prover extensoes a
linguagem Java, inserindo elemento orientados a objeto, e foi projetado como um con-
junto de componentes fortemente tipados com baixo custo computacional, provendo alta
performance. Apesar do JACK possuir abordagem BDI consolidada e interface grafica

complexa, é possivel executé-lo em méaquinas sem grande capacidade computacional [40].

JADE

JADE?, acronimo para Java Agent Development Framework, ¢ um conjunto de ferra-
mentas destinado ao desenvolvimento de SMA, que implementa a arquitetura proposta
pela FIPA para a definicao do protocolo de interacao no sistema. FIPA é a organizagao
conectada com o Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos (Institue of Electrical
and Electronic Engineers, IEE), e é responsavel pela especificagdo padrao para o desen-
volvimento de tecnologias baseadas em agentes inteligentes. JADE é um middleware para
desenvolvimento e execucao de agentes inteligentes em Java, e foi desenvolvido pela Tele-
com Italia Labs (TILAB). Toda a infraestrutura necesséaria para a criagdo, comunicagao
e administragao de agentes é disponibilizada em classes prontas para serem usadas ou
extendidas e personalizadas. JADE também prové uma plataforma para execucao dos
agentes desenvolvidos, que ja prové servicos de paginas amarelas e brancas. A plataforma
também possui suporte para ambientes distribuidos, desde que cada maquina pertecente
ao cenario possua uma plataforma JADE ativa. Assim, os agentes podem migrar de ma-
quina e comunicar-se inter-plataformas em tempo de execucao. Sao também ferramentas
do JADE um médulo de administracao e debbugging de agentes, facilitando o trabalho
do programador e do projetista no desenvolvimento do SMA. Outras caracteristicas do
JADE sao descritas na Se¢ao A.1.

JADEX

JADEX" é um framework de desenvolvimento integrado ao JADE, que extende suas
capacidades adicionando uma camada abstrata sobre as funcionalidades originais. Além
de ser middleware, JADEX também disponibiliza aos seus agentes funcionalidade de raci-
ocinio direcionado a resolucao de objetivos por meio de planos de acgao. De forma similar
ao JADE, JADEX prové uma Interface de Programacao Java (API) integravel ao SMA,

2http://aosgrp.com/products/jack/
*http://jade.tilab.com/
“http://www.activecomponents.org/bin/view/About/Features
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definindo mecanismos de envio de mensagem, administracao de agentes e controle da pla-
taforma prontos para o programador utilizar, tanto construindo classes em Java quanto
definindo agentes e capacidades em XML. A adicao da camada de raciocinio inclui outros
objetos especificos para a utilizacao do modelo BDI na construgao da logica de atuagao

dos agentes. Esses objetos sdo melhor caracterizados na Segao A.2.

Jason

Jason® & um interpretador de codigo-aberto que prové extensdo ao AgentSpeak. Ele
habilita aos usuérios a construcao de SMA para ambientes considerados muito complexos,
devida a quantidade e relacionamento das caracteristicas presentes. Jason ¢ facilmente
personalizavel, e é adequado para a implementacao de planejamento reativo de acordo
com a arquitetura BDI. E tipicamente usado na simulacdo de robés interagindo entre si
e com o ambiente. As mensagens enviadas entre os agentes seguem o padrao FIPA de

interagao e por esse motivo podem comunicar-se com agentes em plataformas JADE e
JADEX [41].

SeSam

Shell for Simulated Agent System, SeSam®, desenvolvido pela Universidade de Wiirz-
burg na Alemanha, traz um ambiente genérico para experimentacao com simulacdo ba-
seada em agentes. Essa ferramenta foca na construcao de agentes em Java de forma
simplificada, porém permitindo a producao de sistema complexos, em que podem ser in-
cluidas dependéncias entre os elementos de forma dindmica. Ela inclui um ambiente de
modelagem visual, um ambiente flexivel de desenvolvimento Java, um modulo para defi-
nir situacoes na simulacao e um sistema de analise integrado. Simulacoes com diferentes
parametros iniciais podem ser distribuidos, e as mensagens entre os agentes podem ser
enviadas entre as plataformas, inclusive as em JADE e JADEX, uma vez que o SeSam

utiliza o padrao de FIPA na comunicacdo de seus agentes.

SimAgent

SimAgent”, fruto do trabalho de Aaron Sloman na Universidade de Birmingham, tem
como objetivo criar e testar diferentes arquiteturas de agentes, inclusive aquelas em que
o ambiente ha subsistemas paralelos concorrentes a objetos e agentes. SimAgent pode ser
executado como uma ferramenta de simulacao independente, ou associado a um sistema

interno de um robd6, contanto que ele possua poder computacional suficiente para executar

Shttp://jason.sourceforge.net
Shttp://www.simsesam.de/
"http://www.cs.bham.ac.uk/research/projects/poplog/packages/simagent .html
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as rotinas necessarias. Originalmente, esse processo foi desenvolvido em uma pesquisa
que explorava o comportamento similar ao humano em agentes, e acabou por ser usado
para outros propositos, como jogos e simulacoes. Em essas aplicagoes distintas do foco
inicial, a variabilidade proposta pelos diferentes agentes atraiu os usos diversificados. Por
exemplo, algumas simulacoes utilizavam agentes com sensores e percepcoes, enquanto
outros somente eram utilizados para comunicagao. Diferentes tipos de raciocinio foram
explorados nesse ambiente com agentes diversificados. SimAgent utiliza a linguagem de

programacao Pop-11 e o software Poplog para o seu desenvolvimento.

ZEUS

Zeus®, é composto por trés componentes funcionais: uma biblioteca com as estru-
turas e funcionalidades necessarias para a configuracao dos agentes; uma ferramenta de
construcao de agentes, para facilitar o processo de programacao; e uma ferramenta de
visualizacao, para a observacao e depuracao dos agentes em execucao. ZEUS foi desenvol-
vido pela British Telecomunnications e foi construido em Java, mesma linguagem utilizada

para a construcao dos seus agentes [42].

2.2 Modelo de Racionalidade BDI

O agente pode possuir percepgoes, comportamentos, registros de estados e objetivos.
No entanto de que forma ele pode relacionar esses atributos para decidir que acao tomar?
Funcoes de caracterizagao da racionalidade das quatro categorias de agentes foram apre-
sentadas na Secao 2.1.3. As caracteristicas do ambiente em que se encontram os agentes
foram expressadas na Secao 2.1.2. Nesta Secao, é introduzido modelo de raciocinio pratico
BDI que demonstra como um agente decide qual sera a proxima acao a ser executada, por
meio de um processo interno de deliberacao e consideracao dos fins que se intenta obter.

O modelo BDI tem origem em estudos em Filosofia, sendo primeiramente apresentado
em [43]. Em seu estudo, Bratman propoe a organizagao do raciocinio pratico em crengas,
que sao fatos que o individuo toma como verdadeiros em um determinado momento,
desejos, que sao estados almejados, e intencoes, que sao atitudes que podem ser tomadas.
O processo de internalizacao desses parametros tem como resultado a proxima acao a
ser executada, e é dividido em duas etapas de deliberacao dos desejos e consideragao das
consequéncias das acoes possiveis, descrito com mais detalhes na Secao 2.2.1.

O modelo BDI é o mais conhecido e aplicado em agentes inteligentes [44]. As crengas

do agente nao sao apenas fruto de suas percepcoes. Elas também podem ser inferéncias

8http://sourceforge.net/projects/zeusagent/
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Ferramenta

Propésito geral

Tipo de Tecnologia

Maodelos de Racionalidade

Outras funcionalidades

Licenca

ABLE -Agent Building and
Learning Environmeant

Construcao de agentes
inteligentes utilizando raciacinio
automatizada e aprendizagem de
maguina.

E um framework Java com
biblioteca integravel & ferrameanta
para criacao de agentes inclusas.

Diversos, como Idgica booleana,
lagica fuzzy, redes nelrais,
classificadores bayesianos e
drvores de decisan.

Integracao com bases de dados,
platafarma para execugan em
ambientes distribuidos.

Chdiga livre para usos académicas
ol COMarciais.

JACK Intelligent Agents

Contrucao de aplicacbes
baseadas em SMA de baixo custa
computacional e grande
portabilidade.

Inteiraments escrita em Java,
consiste de um suite de
ferramentas destinadas ao
projeto e construcdo de SMA em
Java.

Primariamenta BOI.

Diversas ferramentas para
afericao de desempenho,
seguranca e integracao com
bibliotecas diversas.

Camercial.

JADE -Java Agent Development

Construcan de aplicagdes SMA

Framewark escrito em Java para a

Menhum madelo explicitameanta

Camunicacao padronizada de

Codiga livre (GNULGPL 2)

Framewark diversas. construcao de SMA em qualquer | implementada. acordo com FIPA; Interface grafica

linguagem capaz de ser integrada e agentes de suporte; Integracao

a Java. com o IDE Eclipse; Mlataforma de
EXeru¢an em ambientes
distribuidos

JADEX Active Components Construcao de aplicagbes SMA Framewaork escrito em Java, Primariarmenta BOI. Todas as funcionalidade do JADE, | Cadigo livre (GNU LGPL 2)
diversas, utilizando paradigmas extensao do framework JADE. além de camadas derede e
de programagan SCA [Service seguranca disponibilizadas an
Companent Architectura) e SOA LSLEFID.

(Service Oriented Architecture).

Jason Construcao de aplicagbes SMA Interpretadar de aplicacies Primariamente BOI. Comunicacao padronizada de Cadigo livre (GNU LGPL)

diversas. utilizando a linguagem acordo com FIPA; Interface
AgentSpeak(L), com grafica.
COMPOnentes escritos em Java.

SimAgent Construcao de aplicagbes SMA Construido em Pop-11, suparta | Menhum madelo explicitamente | A linguagem de programacao Cadiga livre (GPL), MIT/XFREESG
em simulacao, exploranda aplicagdes escritas Prolog, Lispe | implementada. prapria do SimAgent, Poplog, para as biblioteca de Poplog.
diferentes arquiteturas e Poplog. permite a programacao
complexidades de agentes. pracedural, orientada a objetos e

orientada a eventas.
Independente do paradigma
escalhido pelo programador, &
possivel aimplementacao de
regras e outros tipos de contrale
de agentas.

SeSam Construcio de aplicagfes SMA Construide em Java, permite a Menhum modelo explicitamente | Comunicacio padronizada de Cidigo livre (GNU LGLE)
diversas. criagao de aplicagdes em Java. implementada. acordo com FIPA; Interface

grafica.
ZEUS Construcao de aplicagbes SMA Construido em Java, permite a MNenhum madelo explicitamente | Geracao de codigo por Cadiga livre

diversas em ambientes
distribuidos.

criacdo de aplicacbes em Java.

implemantada.

configuracdo visual;

Figura 2.1: Resumo comparativo das ferramentas apresentadas.
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a respeito de outros fatos, ou outros valores que sao importantes. Elas nao sao neces-
sariamente verdadeiras para outros agentes ou verdadeiras em geral, mas o sao para o
determinado agente em um determinado instante de tempo de execugao. O agente, como
um componente computacional, possui uma parcela de processamento e memoria finitos,
dessa forma exigindo adequagoes em sua logica de raciocinio para que nao se torne um
fardo na aplicagao. Dessa maneira, as crencas devem ter taxas de atualizacao razoaveis
para que nao consumam demasiados ciclos de computagao.

Os desejos do agente sao abstragoes que levam as suas metas podendo ser contradito-
rios, no entanto somente um desejo pode ser selecionado e cumprido por vez. Esse grupo
valido compoe um objetivo do agente, que guiam as intengoes do agentes para alcancgar
um estado do ambiente desejado, uma tarefa a ser cumprida ou uma informacao a ser
obtida.

As intencoes sao as possibilidades que o agente possui para agir. Elas sdo guiadas
pelos objetivos, mas consideram as crencas para poderem ser executadas. A partir da
triade crencas (fatos considerados verdadeiros), desejos (traduzidos em objetivos posteri-
ormente), e intengoes (campo de atitudes disponiveis), o agente pode montar planos de
acoes. Acoes sao atos possiveis a serem executados, que quando estruturados formam
planos. A etapa de montagem de escolha do objetivo atual e planejamento das acoes,
tendo em vista a triade citada, é a deliberacao do agente.

A execucao do plano pode trazer o alcance do objetivo ou o seu fracasso. Isso se deve a
atualizagao do ambiente ou reconsideracao das crencas do agente. Durante o percurso do
plano, certas acoes podem se tornar indécuas para a o sucesso do objetivo, ou impossiveis
de serem concluidas. Isso causa uma outra etapa de deliberacao por parte do agente, em
que novas intencoes podem ser consideradas para uma nova tentativa de realizacao dos

desejos, ou a desisténcia do objetivo por completo.

2.2.1 Sistemas Intencionais e Raciocinio Pratico

A Figura 2.2 mostra diversos modelos arquiteturais em Inteligéncia Artificial para a
representacao do raciocinio humano. Esses modelos, representados na parte mais externa
da Figura, sao decorrentes de teorias desenvolvidas por autores dos mais variados campos
do co-nhecimento, reunidos em disciplinas, representadas no circulo interno da imagem.
E interessante perceber que comumente uma teoria deriva varias arquiteturas, e ha arqui-
teturas que sao derivadas de mais de uma teoria. Wooldridge e Jennings realizaram em
[45] um levantamento sobre arquiteturas e linguagens de agentes, e utilizaram esse con-
hecimento para afirmar que a atividade humana, sob o ponto de vista do senso comum,
estabelece uma relacao de intencao e causalidade. Citando o exemplo por eles exposto no

trabalho em questao:
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Sociclogia

Biolegia

Figura 2.2: Arquiteturas propostas para Sistemas Multiagentes. Adaptado de Braubach
et al. [1]

Janine pegou seu guarda-chuva porque ela acreditou que ia chover.
Michael trabalhou muito porque ele queria obter um Doutorado.

Temos que acoes humanas sao explicadas por crencas e desejos internos, que motivaram
uma intencao. A respeito dessa relacao, Daniel Dennett propoe estratégias de predicao

de ag¢oes baseada em posturas [46].

1. Postura Fisica: Propoe resultados de uma acao baseada em leis fisicas. Por exemplo,
temos o fato de poélos iguais de imas se repelirem. Dessa forma, se o pélo norte de
um ima for posicionado perto do polo norte de outro, é possivel predizer que eles se
repelirao. Essa predicao é tem como base argumentativa uma lei fisica no campo de

Eletromagnetismo.
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2. Postura de Formacdo ou Projeto ?: Diz respeito do propésito intrinseco de um
objeto ou ser, ou seja, baseia a predi¢ao de uma a¢ao na constituicao de um elemento.
Exemplificando, uma pessoa conecta uma lampada em um soquete. Prediz-se, entao,
que ela acendera. Esse tipo de predicao nao depende de conhecimentos em como
a lampada foi feita, quais sao os mecanismos que fazem com que ela acenda nem
as leis fisicas que fazem com que ela funcione, mas sim o propoésito que ela criada.
No entanto, essa predicao toma assercoes que podem invalidar o resultado caso
sejam falsas. Elas sao: o objeto ou ser foi feito para o propésito especifico e ele
funciona normalmente. Uma lampada queimada ou de brinquedo sao enganosas
em suas conclusoes se o julgamento nao leva em consideracao essas caracteristicas

adicionais.

3. Postura Intencional: Considera-se uma entidade capaz de agao e que suas intencoes
sao acoes que satisfacam suas crencas e desejos. Ao determinar-se o conjunto de
crencas validas e os desejos atuais dessa entidade, é possivel prever qual a préoxima
acao a ser feita pela entidade examinando as intencoes que satisfazem os desejos
possiveis a serem alcancados. Essa predicao possui um dominio mais amplo que
as outras duas, porém pode causar indeterminagoes caso: i) nao existem crengas
validas; ii) existem crengas falsas (decorrentes de mal-julgamentos ou ma-percepcao
da entidade); iii) existem desejos conflitantes possiveis. Para ilustrar essa postura,
considere uma entidade inteligente que joga poquer. Suas crencas sao compostas
por: as suas cartas, as cartas sobre a mesa, o jogador J e as apostas atuais. A
entidade também cré que J nao tem um bom jogo, por deliberacao interna. O
desejo da entidade atual é ganhar a partida e nao perder dinheiro. Suas intencoes
possiveis sao: desistir da partida (fold), aumentar a aposta (raise) e permanecer
no jogo (stay). Sendo assim, é possivel prever que a proxima agdo é permanecer
no jogo. Se J aumentar a aposta, a entidade pode deliberar a respeito da suas
crencas ou possuir desejos diferentes, e assim sua acao se adaptara a nova realidade.
E importante que a percepcio é um item importante no processo decisorio, pois
ela que prové um mecanismo de captura de eventos ocorridos no ambiente. Sua

deliberacao interna faz parte do processo de atualizacao de crencas e desejos.

Os Sistemas Intencionais sao aqueles compostos por uma ou mais entidades cujas
acoes podem ser preditas pela reunido de suas crengas, desejos e sagacidade racional [47].

Percebe-se que o dominio da predicao é nas acoes de uma entidade, e que é essa entidade

9Dennett utiliza o termo em inglés Design Stance em seu trabalho[46]. A tradugio do termo design
para portugués possui diversos sentidos, portanto utilizou-se os termos formacao e projeto, pois trazem
a semantica de amago de um objeto, ser ou entidade palpavel.
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é capaz de agir, ou seja, afetar o ambiente em que se encontra em busca da completude

do raciocinio. O Sistema Intencional em si pode possuir ordens [46], listadas como:

1. Sistema Intencional de Primeira Ordem: Sao aqueles em que as entidades possuem
crencas sobre o ambiente em que se insere e desejos internos, e com base neles suas

acoes podem ser preditas por suas intencoes.

2. Sistemas Intencionais de Segunda Ordem: Além de possuir as caracteristicas de um
sistema de Primeira Ordem, possui desejos e crencas a respeito de desejos e crencgas,
podendo ter intencoes de segunda ordem. Isso nao se aplica somente a seus desejos

e crencas proprios, mas de qualquer entidade presente em seu ambiente.

Os Sistemas Intencionais de Segunda Ordem, por mais que sejam mais complexos,
possuem um nivel de alcance maior sobre o sistema, uma vez que suas possibilidades nao
se limitam aos desejos internos, crencas e percepcoes do ambiente. Entidades capazes
desse alcance podem controlar outras entidades, além de possuir maior controle de si
mesmas.

O conceito de Raciocinio Pratico [47] se baseia na proposta de Dennett no que tange
& Postura Intencional e as ordens dos Sistemas Intencionais, e inclui com algumas espe-
cificidades. O conjunto de desejos afins é composto em um objetivo, e acoes tomadas sao
direcionadas a realizacao de metas. Adicionalmente, possiveis objetivos conflitantes sao
considerados durante a etapa de deliberacao. Dessa forma, a entidade assume um deles e
tenta cumpri-lo. No caso de sucesso ou de falha, uma nova deliberagao é feita.

Sendo assim, o Raciocinio Pratico utiliza agoes possiveis em seu processo cognitivo,
ao contrario do Raciocinio tedrico, que utiliza fatos para chegar a uma conclusao. O
modelo BDI é uma aplicacao de Raciocinio Pratico que utiliza a triade Crencas, Desejos
e Intencoes na deliberacao de planos de agoes em busca do alcance de um objetivo, que
caminha em busca da solu¢do de um problema |[2].

O processo cognitivo pratico pode ser subdividido em duas etapas|2|:

1. Deliberacao: Face a suas crencas validas, a entidade decide quais desejos almeja
conquistar na situacao que se encontra. O processo deliberativo é variado, e pode
ser definido por uma maquina de estados interna ou por um objetivo coletivo que o
grupo o qual a entidade pertence busca alcancgar, por exemplo. O resultado dessa

etapa é o conjunto de intencoes atuais ligadas a realizacao do desejo escolhido

2. Raciocinio meios-fim: Estabelecido o desejo ou conjunto de desejos a serem realiza-
dos, a entidade entao organiza suas intengoes a fim de completa-los. Ela, por meio
de um planejador interno, toma o resultado da etapa anterior (objetivos e intengoes
atuais), a agoes possiveis, percep¢oes capturadas do ambiente e suas crengas. O

resultado dessa etapa é o plano de acoes (Figura 2.3).
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Objetivoe  Acdes Ambiente  Outros fatos

Intengao possivels percebido e crengas
4
Flanejadar
p. .y
l
Plano

Figura 2.3: O moédulo planejador de um racionador pratico. Esse modulo é responsavel
pela etapa meios-fim do raciocinio.

Véarias arquiteturas utilizando o modelo BDI foram propostas por varios autores [48].
A Figura 2.4, adaptada de [2| mostra de forma geral o nicleo de uma entidade inteligente
que segue o modelo PRS. Bratman propoe em 1987 o Procedural Reasoning System (PRS)
[44], cuja arquitetura simples foi muito bem estabelecida, sendo incluida em varios sis-
temas posteriores . As agoes possiveis sao agrupadas em planos e listadas em biblioteca
para uso em tempo de execucao, representando efetivamente uma intencao de uma enti-
dade. Agentes de um SMA que implementam essa arquitetura proposta sao denominados

agentes deliberativos [49].

2.2.2 Formalizando a Representacao do Planejamento

A busca pela conquista de um objetivo sem planejamento é ineficiente, uma vez que as
consequéncias das acoes tomadas podem nao apenas gastar recursos desnecessariamente,
mas também atrasar ou impossibilitar o alcance de uma meta. Por mais que planejar
uma sequéncia de agoes possa ser complexo e apresentar um certo custo, é uma atividade
que é mais eficiente que a tomada imprudente de atitudes. No entanto, de acordo com
o contexto geral, com a dinamicidade do ambiente e com o universo de agoes possiveis a
entidade em questao, os planos criados podem falhar em atingir o objetivo. Ainda assim,
eles podem ser reaproveitados em uma nova tentativa ou em uma atividade de reflexao e
correcao dos erros percebidos, processo de grande importancia quando o foco da entidade
¢ o aprendizado [50].

A formalizagao da representacao do planejamento é o essencial para que entidades in-

teligentes possam construir planos de agao de forma automatizada, baseada em objetivos,
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Dados proveniantes
dos sensores

Biblioteca de planos

Figura 2.4: Uma forma geral de se representar o modelo genérico da arquitetura PRS.
Adaptado de [2]

parametros internos e percepcoes coletadas do ambiente. Também sao importantes na
criacao dos planos as pré-condicoes necessarias para as acoes, as consequéncias das acoes
tomadas, a probabilidade de sucesso de uma acao e a situacao atual. Dentre diversos
formalismos e sistemas de representacdo do raciocinio automatizado, STRIPS (acroénimo
para Stanford Research Institute Problem Solver) se destaca pela sua flexibilidade de apli-
cagao em diferentes contextos da IA, inclusive SMA [51]. Nesse tipo de representagao sao
considerados um estado inicial I, que descreve de que forma o ambiente se encontra inici-
almente, e um conjunto de operadores O, que corresponde a acoes que modificam o estado
em que o ambiente se encontra. Cada operador ¢ uma tupla composta pela acao a, por
suas pré-condicoes pre, que descrevem que aspectos do ambientes devem ser verdadeiros
para sua aplicacao, e suas listas de adicao add e de remocao del, que sao respectivamente
os aspectos do ambiente que sao adicionados e removidos quando a agao é executada [52].

A flexibilidade de STRIPS se traduz em adicionar, remover ou adequar aspectos nos
operadores, e por mais que nao seja o tipo de formalismo mais recente, ele ainda é muito
utilizado e extendido. Por exemplo, Oates et al. adaptaram o espaco de operadores O
com a inclusao de prob, a probabilidade da agao ter efeito [50]. Isso satisfaz a descrigao de
operadores que possuem influéncia de fatores que nao podem ser controlados diretamente,
ou seja, possuem chances de ocorrer e direcionar o resultado da acao. Dessa forma,

sistemas em que acoes tem probabilidade de sucesso podem ser formalizados utilizando
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STRIPS sem a supressao dessa caracteristica.

Redes de Tarefas Hierarquicas (Hierarchical Tasks Networks, HTN), sao definidas como
uma forma de representacao mais natural de relacionamento de acoes em grafos direci-
onados de dependéncia para a automagao do planejamento [53]. As tarefas em HTN
sao adaptacoes dos operadores O de STRIPS, em que os espaco de pré-condicoes e con-
sequéncias consideram o encadeamento de a¢oes tanto atémicas quanto compostas. Acoes
atomicas sao definidas como a na proposta original de STRIPS, enquanto as agoes com-
postas sao listas parcialmente ordenadas de agoes atomicas, para que seja garantida a sua
execucao sequencial. Uma aplicacao para HTN ¢é a representacao do comprometimento
de agoes, ou seja, a garantia da execucao de uma agao por parte de agentes e seus desdo-
bramentos. Meneguzzi et al. propoem, em SMA, uma formalizacao de comprometimento
social de agoes e objetivos dos agentes na atividade de planejamento utilizando HTN [54].
A motivacao do trabalho de Meneguzzi et al. é a proposta de formalizar o planejamento
de situacoes em que a conquista de um ou varios objetivos depende da cooperacao de
véarios agentes e suas interacoes. O compromisso assumido por um agente em suas agoes

é crucial para o planejamento por parte de outros agentes presentes.

2.3 Computacao Paralela

Computacao Paralela é uma disciplina da Ciéncia da Computacao que estuda as apli-
cacoes computacionais capazes de serem multiprocessadas cooperativamente em busca da
solugdo de um problema [55]. Atualmente, com a popularizac¢do de hardware baseado em
varios nicleos de processamento, como processadores e placas de video, tal drea se tornou
mais relevante em projeto de software|56]. Uma vez que varias tarefas sdo conjuntamente
executadas ao mesmo tempo, recursos comuns como memoria, rede e os proprios proces-
sadores devem ser tratados diferentemente, evitando conflitos entre as linhas de execucao
que levem a solucoes equivocadas ou travamento da aplicacao, por exemplo.

Historicamente, computadores com multiplos processadores eram utilizados majori-
tamente para pesquisa e uso nao-doméstico. Simulacoes cientificas, previsao climética e
renderizacao de modelos tridimensionais eram alguns dos destinos desses computadores.
No entanto, a demanda do mercado e a pesquisa em producao de hardware com capa-
cidades de multiprocessamento motivaram a popularizacao de CPU multicores e GPU
em vérias aplicagoes pessoais e domésticas, como telefones, computadores, videogames e
televisoes [55]. Com isso, a importancia da disciplina de Computacao Paralela aumentou

por conferir técnicas utilizadas em varios tipos de aplicacao moderna.
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2.3.1 O Modelo Tarefa-Canal

Dentre os modelos de programas paralelos, destaca-se o tarefa-canal por se tratar
de um modelo de alto-nivel, que se preocupa em descrever os programas considerando
comunicagdo entre os componentes, mas sem considerar compartilhamento de recursos
[3]. Dentro de desenvolvimento de sistemas operacionais, esse modelo é relevante pois se
assemelha como processos se comportam em uma fila [57]. Também podemos fazer um
paralelismo com SMA, uma vez que agentes em execucao podem ser simplificados a esse
modelo.

Uma tarefa é qualquer programa sequencial que possa ser executado em uma méquina
classica de arquitetura de von Neumann [55], em conjunto com sua memoria local e
suas portas de entrada e saida de dados [58]. A memoria local possui as instrugoes a
serem executadas, enquanto as portas servem de entrada e saida para as mensagens entre
diversas tarefas. Um canal é uma fila de mensagens que liga a saida de uma tarefa a
entrada de outra. Sendo assim, as mensagens formam uma lista encadeada a medida
que vao chegando, sendo lida em um esquema “a primeira a chegar é a primeira a ser
atendida” (conhecida como First in, First out, ou FIFO) [57]. A Figura 2.5 ilustra o
modelo, mostrando como é formado o grafo de tarefas e canais.

Tarefas, além de executar suas proprias instrugoes, podem realizar quatro operagoes
béasicas, e a partir delas realizar operacoes mais complexas. Elas sdo: enviar mensagens,
receber mensagens, iniciar outras tarefas e terminar sua execucdo. A comunicacao entre
os sistemas podem ser mao tinica ou mao dupla, dependendo do vinculo que existe entre as
tarefas. Suas execucgoes sao assincronas, uma vez que cada tarefa pode iniciar em tempos
diferentes e ter instrucoes proprias. O envio de mensagens, similarmente, é assincrono e
nao bloqueia a execucao. Ao contrario, o recebimento bloqueia o fluxo de execucao da
tarefa até que haja alguma mensagem disponivel no canal [55].

Propriedades pertinentes a esse modelo sao desempenho, independéncia da arquitetura
e modularidade. O desempenho é conquistada pelo fato das tarefas serem efetivamente
méaquinas de von Neumann virtuais, ou seja, por mais que cada uma possua um fluxo de
instrugoes sequencial, elas podem ser executadas paralelamente, assim resolvendo miil-
tiplas partes do problema ao mesmo tempo. A independéncia da arquitetura é possivel
gracas ao mecanismo bloqueante de recebimento de mensagens. Se uma tarefa depende
de outra e esta chegou ao ponto de dependéncia antes daquela, ela é bloqueada até que
uma mensagem seja recebida. Assim, nao importa a quantidade de processadores do com-
putador que executa a aplicagdo, ela atingird sua resposta independentemente. Por fim,
a modularidade ¢ alcancada pela natureza intrinseca das tarefas. Cada tarefa executa
um codigo proprio e apenas percebe as entradas e saidas de outras tarefas. Dessa forma,

modificar um cédigo de uma tarefa nao afeta o codigo das outras, tornando o sistema
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Figura 2.5: O modelo de tarefa-canal. Cada circulo significa uma tarefa e as setas signi-
ficam um canal, em que o sentido mostra a origem e o destino das mensagens. A tarefa
T1 foi mostrada mais especificamente no retangulo. Adaptado de [3]

reusavel e modular [55].

2.3.2 Memoéria Compartilhada e Condicao de Corrida

Por mais que um processador possua registradores para a execucao de instrucoes, é
impossivel realizar a computacao de aplicacoes sem memoria. Na memoria sao feitas
operacoes de armazenamento de valores e posicao de linha de execucao dos programas,
sendo que esse procedimento é essencial para a troca de contexto nos processadores,
permitindo assim ambiente multiprogramados [57].

Em programas paralelos, podemos ter tarefas com memoria essencialmente local como
sugere o modelo de tarefa-canal. No entanto, como deve ser feito o manejo de uma
colecdo de recursos comuns a varias tarefas simultaneas? A fim de se manter fiel ao
modelo citado, pode-se criar uma tarefa que centraliza esses recursos para si e atende
a requisicoes de outras tarefas quando necessario, recebendo e enviando mensagens. No
entanto, essa tarefa pode ser um ponto de contencao do sistema, como uma retencao
de processamento quando varias tarefas precisam de um recurso e esperam a resposta

dessa tarefa centralizadora de recursos. Outra solucao para o problema de gerenciar
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tarefas simultaneas seria utilizar uma copia das varidveis comuns em todas as tarefas e
atualiza-las periodicamente. Nao obstante, para recursos comuns muito grandes, seria
um desperdicio de memoria manter varias copias. Além disso, como uma tarefa poderia
saber se a sua copia estd atualizada com as outras? Isso exigiria um canal de atualizagao
conectado a todos os recursos de todas as tarefas, tornando o modelo demasiadamente
complexo. Logo, nao é uma resposta ideal para o problema [57].

Uma solucao mais simples seria a adaptacao do modelo de tarefa-canal para que a
aplicacao pudesse ter um espaco de memoria compartilhado entre todas as tarefas 3.
Além das vantagens de nao existir um controle central onde poderia haver uma retencao
e existir apenas uma copia dos recursos, economizando memoria, € muito mais simples
programar uma varidvel comum acessavel por todas as tarefas pertinentes. No entanto, a
administracao de escritas e leituras dessas variaveis é comprometido pela assincronicidade
das tarefas, uma vez que nenhuma conhece em que ponto a outra esti e os acessos sao
aleatorios. Esse fendomeno é chamado de condicdo de corrida [57].

Nao apenas memoria compartilhada esta sujeita a condigoes de corrida, mas qualquer
recurso compartilhado sujeito & escrita por dois ou mais processos ou tarefas estao. Um
exemplo simples de condicao de corrida é ilustrado na Figura 2.6, em que possuimos a
variavel x na memoria compartilhada, e é modificada pela Tarefa T1 e pela Tarefa T2 em
pontos diferentes de seus codigos. Dessa forma, ¢ impossivel prever qual ser o valor de x

impresso nas instrugoes seguintes.

memaria compartilhada

global intx=0;

Tarefa T1 Tarefa T1
X = 50; x =100;
imprima x; imprima x;

Figura 2.6: Um exemplo de condi¢ao de corrida.

Deadlocks

Em ambiente multiprogramado as tarefas paralelas nem sempre estao sendo execu-

tadas. Isso porque com a limitagao de quantidades de processadores executadas. Isso
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porque com a limitacao de quantidades de processadores disponiveis na méquina, as ta-
refas podem ser processadas por um intervalo de tempo, suspensas e colocadas em uma
fila para serem continuadas no futuro, enquanto a proxima tarefa dessa fila é executada
no processador. Essa situagao é chamada de troca de contexto, e o intervalo de tempo
¢ denominado quantum [57] Ha potencialmente uma situagao de deadlock quando um
recurso é obtido por uma Tarefa A e uma Tarefa B também o necessita e ndao o obtém.
Por exemplo, a tarefa A requisita acesso exclusivo a uma érea de memoria compartilhada
M1 e a obtém. Seu quantum termina e ela é suspensa, sem liberar a memoria alocada. A
tarefa B precisa da mesma posicdo de memoria e ndo a obtém, uma vez que a tarefa A
ainda a esta exclusivamente alocando. Sendo assim, a tarefa B nao pode prosseguir sua
execucao até que a tarefa A libere o recurso necessario. No entanto, assim que A liberar
M1, B, em uma oportunidade futura, pode utilizar o recurso. Portanto, nessa situacao
nao ha deadlock.

Considera-se agora que B requisita acesso exclusivo a uma area de memoria comparti-
lhada M2. Ela obtém M2 e ocorre seu quantum. A seguir, ocorre o descrito no paragrafo
anterior, a tarefa A requisita e obtem exclusivamente M1 e seu quantum ocorre. B, ainda
com M2 alocado, requisita M1 e nao obtem e seu quantum ocorre novamente. Em se-
guida, A requisita M2 e nao obtém, pois B esta com acesso exclusivo. Essa situacao entao
é efetivamente um deadlock. Nenhuma das tarefas pode continuar por uma estar em posse
do recurso que a outra precisa, e nunca esse recurso serd liberado por elas estarem sem
andamento em sua execucao.

Coffman et al. (1971 apud Tanenbaum) mostram que quatro condigbes sao necessarias
para que um deadlock ocorra. Ao identificad-las em uma situacao, um potencial deadlock

pode ocorrer.

1. Exclusao mutua: Cada recurso é obtido exclusivamente por um processo.

2. Multipla obtencao de recursos(Hold and Wait): Um processo que ji obtem um

recurso exclusivamente pode requisitar e obter mais deles em diferentes momentos.

3. Recursos nao-preemptivos: Nao é possivel retirar a forca um recurso obtido exclu-

sivamente.

4. Espera circular: E preciso haver uma espera de duas ou mais tarefas por recursos a

serem liberados, com cada tarefa travando um recurso esperado por outra.

Tal situagao pode ser evitada com o remanejamento dos recursos, refatorando o codigo
das tarefas e utilizando técnicas que invalidem ao menos uma das condicoes citadas.
A exclusao mutua pode ser evitada adequando o codigo para que as tarefas possam

acessar ao mesmo tempo um mesmo recurso. No entanto, isso pode ser proibitivo para
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certas situacoes em que é fisicamente impossivel o acesso mutuo, ou o prejuizo causado
pela remocao de um recurso no meio da execucao é inevitavel. Por exemplo, é impossivel
remover o acesso exclusivo a uma gravadora de cds enquanto um disco estiver sendo escrito
por uma tarefa.

Algumas estruturas sao propostas para transformar o ato de miiltipla obtencao de
recursos em uma instrucao exclusiva. A area do codigo em que as obtencoes sao feitas,
denominada area critica, é isolada por alguma varidvel ou chamada que faz com que uma
tarefa entre sozinha nesse trecho critico. Se outras tarefas encontrarem essas chamadas,
elas esperam até que a tarefa saia da &area critica ou seja destruida. O importante é
que todos os recursos sejam obtidos e liberados de uma s6 vez por apenas um processo.
Independente do mecanismo escolhido para essa solucao, é importante notar que as tarefas
nao podem tomar muito tempo com os recursos retidos, caso contrario pode-se criar um
"gargalo'no sistema, em que outras tarefas sao impedidas de executar para esperar pela
liberagao da area critica. A escolha do proximo a entrar na area critica também precisa
ser feita de forma justa, sob a pena de outras tarefas ficarem esperando eternamente
por um recurso sem estarem segurando nenhum outro. Esse fenomeno ¢ conhecido como
starvation.

Quanto a recursos nao-preemptivos, a tomada de recursos a forca é a solucao encon-
trada para resolver um deadlock. No entanto, de forma parecida a resolucao da exclusao
mitua, pode ser impossivel ou os resultados podem ser inadmissiveis.

Por fim, soluciona-se a espera circular por andlise do grafo de dependéncia de recursos.
Utilizando-se um algoritmo justo de distribuicao de recursos, pode-se distribuir sequenci-
almente os recursos necessarios pela tarefas, inclusive com o auxilio de mecanismos que
evitam miltipla obtencdo de recursos. A vantagem é que quando se libera os recursos
de todas tarefas travadas e se redistribui justamente é que algumas delas podem voltar
a executar paralelamente mesmo na zona critica, uma vez que pode haver conjuntos de
recursos disjuntos utilizados por tarefas diferentes. A despeito disso, no pior dos casos
em que nao ha disjuncao entre os recursos, o sistema se reduz momentaneamente a uma

execucao sequencial, mais lenta, porém segura.

2.4 Gestao Ambiental

A Gestao Ambiental, conjunto de processos de avaliacao, andlise e tomada de decisao
no contexto ambiental, baseia-se no conceito de ecologia de paisagens [59]. Ecologia de
paisagens é o estudo da estrutura, fungao e dindmica de areas heterogéneas compostas pela
interacao dos ecossistemas, e é motivada pela pesquisa das interacoes entre a sociedade

humana e seu espaco de vida, natural ou antropizado, considerando os fatores culturais
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dessas agbes |60, 61]. Essa area de estudo, por mais que recente, estabelece-se de grande
importancia pela variedade de interagoes e consequéncias decorrentes entre homem e meio.
Dentro desses estudos, sao fontes de conhecimentos uma ampla gama de recursos, como
imagens obtidas por sensoriamento remoto, dados de GIS, estudos em censo e crescimento
populacional e simulacoes computacionais. Por causa disso, trata-se de uma area de
conhecimento intrinseca ao crescimento do poder computacional, visto que o volume de
dados a ser processado é muito grande [62].

Conceitos como cobertura da terra, uso da terra e conversao da terra, pertinentes a
esse tema, devem ser diferenciados. Cobertura da terra, expressao derivada de land co-
verage, refere-se ao atributos da terra, tudo que esta sobre ela ou imediatamente abaixo.
Exemplos desses atributos sao topografia, massa aquaticas e vegetacao. Quanto ao uso da
terra, proveniente da expressao land usage, trata-se do conjunto de atividades e praticas
no espaco em questao. Exemplos desse conjunto sao atividades agropecuarias, extracao
mineral e silvicultura. Esse conceito é intriseco ao de conversao da terra, de land con-
version, que diz respeito & transicao de usos da terra e sua dindmica. Modelos podem
ter sua regras criadas a partir de um conjunto de possiveis coberturas da terra em um
espaco, assim como 0s usos e como eles sao convertidos. A diferenciacao conceitual afeta
o entendimento da pesquisa e como regras de modelagem podem ser criadas a partir dos
diferentes significados [21].

Land use cover change (LUCC) é a &rea em Gestao Ambiental e Ecologia de Paisa-
gens que se interessa em determinar a dinamica da terra. Transi¢coes entre os diferentes
estados da terra possuem processos intrisecos bastante complexos e interligados quanto a
seus atributos. Dessa forma, é dada especial atencao ao entendimento dos processos de
transformacao da cobertura da terra, e como um conjunto de variaveis pode interagir com
os mais diversos usos no ato da conversao da terra [20].

Percebe-se entao que é de grande importancia o papel da sociedade na transformacao
do meio ambiente, uma vez que atividades socioeconémicas e atos politicos determinam
o tipo de atividade desenvolvida em um espaco, consequentemente influenciando na di-
namica da transformacao da terra. Faz-se necesséario o estudo integrado entre as relacoes
sociais, econdmicas e gestoras de uma sociedade com o ambiente em que estd inserido
para o completo entendimento da terra para atividade de Gestdo Ambiental [21]. No
entanto, tais relacoes possuem grande complexidade, o que leva a necessidade da criacao
de modelos, equilibrados entre simples e complexos, para a obtencao de informacoes e
resultados para a gestao. As diferentes metodologias de modelagem do meio ambiente sao

apresentados a seguir.
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2.4.1 Modelo e Simulacao

Modelagem ¢ a atividade de consignacao do conhecimento tedrico e pratico em um mo-
delo que represente um fenoémeno real, enquanto um modelo é um construto abstrato que
retine os atributos necesséarios para representar um fenémeno real [63]. Os proprios atri-
butos descritivos do modelo limitam sua capacidade representativa, e cabe ao especialista
considerar o equilibrio entre simplicidade (para aumentar o entendimento) e completude
(para capturar o maximo de variaveis que influenciem o fenémeno, de forma explicita ou
nao) [63]. Cabe ressaltar que, para a pratica da Gestao Ambiental e para este trabalho, o
modelo aqui referido é o modelo cientifico, ou seja, aquele que considera uma metodologia
cientifica na sua concepcao e validagao [22].

Dentre os varios tipos de modelos, Novaes [22] faz um agrupamento conforme o uso:

1. Modelo descritivo - visa a caracterizacao, de forma geral, do fenémeno;

2. Modelo exploratoério - busca, por meio dos atributos e subfenémenos capturados,

fazer uma descricao logica entre os elementos e suas relagoes;

3. Modelo preditivo - por meio da captura de eventos temporais de um fenomeno
busca fazer predigoes sobre futuros eventos no conjunto, por meio de algum tipo de

inferéncia ou mecanismo de classificacao (como um teorema);

4. Modelo operacional ou de controle - uso de atributos variaveis pelo especialista para
a reproducao do fenomeno. Também pode usar dessa variacao para a tentativa de

reproduzir eventos hipotéticos.
Quanto a natureza do modelo, ele pode ser de trés tipos [64]:

1. Modelos mentais - heuristicos, associados a intuitividade do fend6meno;
2. Modelos fisicos - sao representados de forma analoga ao fenémeno;

3. Modelos simbdlicos - sao aqueles descritos por uma linguagem, representando con-

ceitualmente o fénomeno.

As simulagoes, a partir de um modelo, tentam reconstituir o fenémeno de forma con-
trolada, em determinado periodo de tempo [65]. As simula¢oes computacionais sao apli-
cacoes que descrevem um conjunto de instrugoes em um determinado periodo temporal,
processadas a partir de entradas de dados e devolvendo resultados apés um determinado

nimero de execugoes.
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Modelos Baseados em Individuos

Os Modelos Baseados em Individuos (MBI), também conhecidos como Modelagem
Orientada a Agentes, é um técnica para a descricdo de fendmenos naturais complexos
bastante popular. Um MBI descreve um sistema dinadmico representado como uma co-
lecao de comunicacoes, objetos concorrentes denominados individuos, agentes e outras
entidades. Por mais que cada objeto individual possua um modelo interno descritivo fi-
nito, sua composi¢ao com outros objetos e suas interacoes sao capazes de criar situacoes
complexas [66]. Devido a demanda de validagdo de politicas piiblicas e de praticas de
manejo ambiental, MBI se tornou uma técnica investigatoéria popular em LUCC, reu-
nindo varios conceitos de Ecologia de Paisagem e outras disciplinas, como a Economia,
Sociologia e a Computagao [66].

Chli e de Wilde [67] indicam que MBI ¢ um método para o estudo de sistema com
duas propriedas aparentes: o sistema é composto por agentes interativos e; o sistema
apresenta propriedades emergentes, ou seja, propriedades que emergem da interacao dos
agentes entre si e entre o ambiente. Andlise matematica é quase sempre pouco eficiente
nesse contexto, por experiéncias consolidadas em MBI e suas consequéncias geradas dina-
micamente. Sendo assim, apenas métodos praticos de anélise sao passiveis de resultados
coerentes.

Tesfatsion [68| cita quatro objetivos especificos pertinentes aos pesquisadores em MBI

. Sao eles:

e Empirismo: Explicacoes causais sao de interesse dos pesquisadores para fenome-
nos ocorridos da interacao de agentes em ambientes especificos. Em particular, é
questionado se tipos particulares de interacao produzem consequéncias distintas,
comparando experimentos com interacoes padroes em um MBI. Por exemplo, pode
ser hipotetizado se ao se modificar um comportamento de agente para que ele aja
de forma especifica sobre um determinado tipo de aspecto do ambiente, resultados

distintos serao percebidos.

e Normatividade: Procura-se conhecer o estado de equilibrio do cenério em que um
MBI trabalha apo6s serem inseridas politicas piblicas projetadas, ou seja, se, apos
a insercao de um conjunto de regras, a sociedade, o ambiente e outras entidades

chegarao a um estado considerado desejavel pelos pesquisadores.

e Uso de Heuristicas: Em face a um conjunto de variaveis iniciais, de que forma os
agentes de um MBI alcancarao um objetivo geral desejavel? A obtencdo de uma
heuristica 6tima é fruto de exaustiva experimentacao e adaptagao das regras, e pode

ter solucoes nao previstas dependendo da complexidade do sistema estudado.
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e Uso de Metodologias: O carater empirico dos MBI nao excluem o uso de metodo-
logias de trabalho, ao contrario, exigem igual rigor cientifico em suas iteracoes de
etapa e experimentacdes. A metodologia aplicada em um estudo de um MBI nao é
apenas parte do processo investigativo, mas um dos produtos do trabalho, uma vez

que a sua conquista pode ser aplicada em outros cenérios a serem propostos.

A maior desvantagem percebida em MBI em comparacao a Modelagem Matematica e
Resolucao se refere a validagao do modelo, uma vez que nao sao apliciveis teoremas que
assegurem a robustez dos resultados obtidos. Para ser alcancado um conjunto confiavel
de resultados, um nimero grande de experimentos e ajustes deve ser praticado, e me-
todologias especificas devem ser aplicadas para a avaliacao e andlise dos dados obtidos.
Allan [69] cita uma série de desafios a serem enfrentados em MBI em ordem de extender
as capacidades de MBI a outras areas, popularizando o método fora de LUCC em outras

ciéncias tecnologicas.

e Resolver dificuldades encontradas na execucao de aplicagoes muito grandes ou com-

plexas;

e Melhorar o desempenho das aplicagoes que utilizam MBI, seja por distribuicao ou

por aplicacao de algoritmos paralelos eficientes;

e Propor novos métodos mais gerais de validacao e verificacao de resultados, especi-

almente os de larga-escala;

e Utilizar representacoes padrdoes para os modelos, para que codigo computacionais

gerados sejam equivalentes em linguagens diferentes;
e Prever novos usos em diferentes areas cientificas para MBI;

e Construir projetos computacionais colaborativos em MBI para que as melhores pra-

ticas sejam aproveitadas por um maior nimero de aplicacoes.

A propria terminologia sugere que a modelagem baseada em individualidade se mis-
tura com simulacao, especialmente a em SMA. Outros aspectos reenforcam essa uniao de
conceitos, como a presenca de um ambiente dinamico, as consequéncias emergentes das
interacoes entre os agentes e a racionalidade, quando presente, se utilizando de raciocinio
pratico para a resolucao de problemas.

Apesar de modelos matematicos e teoremas nao se aplicarem de forma eficiente na
avaliacao de um MBI, ha formas de se mensurar a sua eficiéncia por meio de outras
métricas. Pontius et al. [70] propoem a mensuragao da Figura de Mérito para modelos

em simulacao.
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A Figura de Mérito é representada por uma pontuagao de 0 a 100, e é considerada
como muito boa se tiver um valor igual a 50 ou maior, ou seja, ¢ um resultado de um
modelo acurado. Ela pode ser utilizada em cenérios de simulacao ambiental em que se
possui a representagdo do estado inicial real em que o modelo se baseia (imagem A), a
representacao do estado final real (imagem B), e o resultado que MBI previu apés uma
simulagao ter sido executada (imagem C). Primeiramente, sdo comparadas as imagens A
e B, as representacoes reais, para se mapear onde houve conversao da terra e permanéncia
de estado, gerando uma imagem D. A imagem D é entao comparada com a imagem C,
produzida sinteticamente pelo simulador, a fim de se conhecer onde o MBI acertou e errou
suas predicoes. A partir disso, quatro tipos de situacoes sao produzidas: Q1 é quantidade
de conversao da terra que foi predita corretamente; Q2 é quantidade de permanéncia de
estado predita corretamente; Q3 é a quantidade de permanéncia predita erroneamente;
e Q4 é a quantidade de conversao predita erroneamente. Esse método de comparacao é
definido como three-map comparison, uma vez que utiliza trés mapas para medir quantos
erros e acertos efetivos foram realizados.

Uma vez definidas as variaveis Q1, Q2, Q3 e Q4, a Figura de Mérito é calculada como
a Q1*100/(Q14+Q3+Q4). Dessa forma, se Q3 e Q4 forem nulos, ou seja, o MBI for ideal
e consegue prever todas as conversoes e permanéncias do ambiente, a Figura de Mérito é

maxima e igual a 100.

2.4.2 Ferramentas baseadas em MBI

A titulo de comparacao, sao revisados varios softwares e aplicacoes computacionais
que se utilizam em algum nivel de modelagem baseada em individualidade. Uma analise
mais completa pode ser encontrada na literatura, em [71], [72], [69], [73], [74], [75] e [76].

Ascape

Ascape 1% [77| é uma biblioteca aberta para desenvolvimento e exploragao de modelos
baseados em agentes de forma geral, desenvolvida por Miles Parker em Brookings Insti-
tute Center on Social and Economics Dynamics. Ascape suporta o projeto de modelos
complexos, gragas ao apoio por ferramentas direcionadas ao usuario para aqueles que nao
tem conhecimento profundo em programacao aproveitarem toda a potencialidade dos mo-
delos dinamicos gerados. Essa biblioteca foi desenvolvida em Java e direcionada para a
execucao em ambientes que suportam a méquina virtual Java, além dos modelos gerados
possuirem a possibilidade de serem gravados em video quando executados, ou exportados

para a publicacao na Web.

Onttp://ascape.sourceforge.net/
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A representagao espacial do modelo em Ascape é uma distribuicao em grid do ambiente
formando células. Regras abstratas definidas pelo usuério controlam o comportamento dos
agentes que ocupam os espacos. Essa biblioteca possui um férum de discussao e manuais
técnicos para o auxilio no processo de geracao do modelo. E notével que grande parte dos

modelos criados no Ascape sao pertinentes a modelagem em Economia e Mercadologia.

Cormas: COmmon-Pool and Multi-Agent System

Cormas'!, desenvolvido pela French Agricultural Research Center for International
Development (CIRAD), ¢ um SMA focado em simula¢ao para o manejo de recursos na-
turais. Cormas utiliza a plataforma VisualWorks para o desenvolvimento, execucao e
depuragao de seus modelos, além de possuir uma biblioteca com varios artefatos prontos
e exemplos de situagoes comuns encontradas em MBI. Sao definidas trés entidades ge-
néricas principais para serem usadas pelo usuario, extensiveis utilizando a linguagem de

programacao Smalltalk, a saber:

e Agentes Espaciais: unidades de células decorrentes da divisao do ambiente por um
grid. Suas acoes sao mapeadas a eventos externos e internos fixos, como por exemplo,
ocupacao fisica de sua representagao por outro agente (evento externo) ou mudanga

de estado (evento interno).

e Agentes Comunicantes:entidades exclusivamente utilizadas para a comunicacao por

mensagens entre agentes.

e Agentes Espaciais-Comunicantes: uma mescla dos dois agentes anteriores, com ca-

pacidades adicionais de movimentacao pelo espaco.

Cormas trabalha com passos de simulacao, em que cada passos seus agentes realizam suas
acoes de forma sequencial e atualizam seus estados. Nao h& nenhum aspecto de raciocinio

nos agentes além de suas agoes mapeadas em eventos.

Eco Lab

Eco Lab '? [78] é uma biblioteca para programacao de agentes de uso geral, escrita em
C++ e TCL/Tk. Ela prové uma série de funcionalidades interessantes a execuc¢do, como
visualizacao individualizada de agentes, exportagao de agentes entre plataformas, , suporte
a ambientes distribuidos e ferramentas de facil inicializacao do sistema. Originalmente
desenvolvido para simular modelos particulares em Ecologia, Eco Lab ampliou seu dominio

mostrando que modelos gerais poderiam ser executados com suas funcionalidades. Essa

Uhttp://cormas.cirad.fr/
2http://ecolab.sourceforge.net/
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biblioteca foi escrita em C+-+ e Objective-C, desenvolvida e mantida pela Russell Standish
na Universidade de Sydney, Austréalia. Eco Lab é de cédigo livre e existem documentacoes

diversas para o auxilio de seu uso.

MASON: Multi-Agent Simulation of Neighbourhoods

MASON® é uma biblioteca de codigo livre e aberto, para modelagem e desenvol-
vimento de agentes em Java, facilmente integravel com outras bibliotecas, inclusive em
outras linguagens [79]. Ela foi produzida com o esfor¢o conjunto do Departamento de Ci-
éncia da Computacao e do Departamento de Complexidade Social, ambos pertencentes ao
Centro Universitario George Mason, na cidade de Fairfaz, Virginia, Estados Unidos. MA-
SON tem como intencao a melhoria de performance e espaco de outra ferramenta, RePast,
com o desafio de incluir modelos com muitos agentes e interagoes diversas. O principal
foco dos modelos gerados é a simulagao em Roboética de Enxame, drea de Automatos
Eletronicos que lida com uma quantidade grande de robés em um ambiente trabalhando
conjuntamente para conquistar um objetivo comum, utilizando técnicas de aprendizado
de maquina, comunicagdo de percepcgoes e deliberacao em conjunto. MASON esta atu-
almente em sua décima-sétima edicao e possui varios moédulos computacionais opcionais
que oferecem funcionalidades como visualizacao 2D e 3D, geracao de videos em Quicktime

e producao de estatisticas da simulacao.

MASS: Multi-agent Simulation Suite

MASS™ |80] consiste de quatro aplicagdes conjuntas oferencendo solugoes para di-
ferentes aspectos em modelagem. O Functional Agent Based Language for Simulation
(FABLES) é um linguagem de programagao facil de usar para a implementagdo dos mo-
delos. Charting Package(CP) é um pacote de graficos dindmicos para a visualizagdo das
estatisticas da simulacao. Model Ezxploration Module (MEME) é um moédulo que habilita
a avaliagao e andlise dos resultados obtidos. Por fim, Participatory Eztension (PET) é
um ambiente integrado em formato de aplicagcaio Web, disponivel para modelagem, ad-
ministracao e implantacao de MBI. Todas as quatro funcionalidades sao livres para uso,
porém limitadas em suas funcionalidades - ferramentas mais especificas do MASS podem
ser compradas e automaticamente integradas. Os modelos do MASS sao tipicamente di-
recionados a fenomenos em Ciéncias Sociais, especialmente aqueles ligados & Economia e

a Sociologia.

Bhttp://cs.gmu.edu/~eclab/projects/mason/
Mnttp://mass.aitia.ai/
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NetLogo

NetLogo'®, um ambiente programéavel para modelagem e simulacao de fendmenos am-
bientais e sociais, ¢ uma das ferramentas para modelos baseados em agentes mais popular
da atualidade. Produzida originalmente por Wilensky [81], ela vem sendo desenvolvida
pelo Centro de Aprendizado Conectado e Modelagem Computacional da Northwestern
University, em FEvanston, Illinois, Estados Unidos. Usuérios podem dar instrucoes a
milhares de agentes independentes, todos agindo concorrentemente, e explorar tanto os
comportamentos em nivel individual quanto os padroes emergentes gerados da agao de
varios agentes em um mesmo dominio. O NetLogo possui uma interface grafica para
construcao de modelos e outras ferramentas integradas, além da possibilidade de criacao
e publicacao de extensoes pelos proprios usuarios. A ferramenta oficialmente oferece ma-
peamento direto de eventos e acoes dos agentes, similar ao Cormas, mas extensoes de
usuario podem adicionar formas mais complexas de raciocinio, como o modelo BDI e o
aprendizado por redes neurais. A linguagem de programacao do NetLogo é baseada em
Logo, um dialeto de Lisp, que é de facil uso e permite a prototipagao rapida de mode-
los. Seu codigo é livre e aberto, e existe extensiva documentacao a respeito do ambiente,

incluindo féruns de discussao e uma grande comunidade ativa de usuarios.

RePast: Recursive Porous Agent Simulation Toolkit

RePast é uma ferramenta de modelagem para a criagao de agentes em Ciéncias Sociais
[82]. Com uma biblioteca para criar agentes, executé-los, visualiza-los e coletar dados, ele
utiliza uma abordagem de “enxame”, similar ao MASON, em que os agentes sao pequenas
entidades de um conjunto maior em busca de um objetivo comum. Essa ferramente ¢ livre
e de codigo aberto, e foi desenvolvida pelo Argonne National Laboratory, operado pela
Universidade de Chicago, nos Estados Unidos. Sua versao mais atual, a Repast Simphony,
possui ferramentas visuais internas para o desenvolvimento do modelo, execucao, conexao
com banco de dados, registro de ocorréncias e obtencao de resultados [83]. Sua implemen-
tacao é em Java, mas os modelos podem ser criados tanto visualmente quanto em linha

de codigo.

TerraME

TerraME' & um conjunto de ferramentas livres que oferece suporte a multiplos pa-
radigmas em um ambiente multiescalar na modelagem das interacoes homem-ambiente e

suas decorréncias|84]. Ele permite a composigao de abordagens, como automatos celulares

Yhttp://ccl.northwestern.edu/netlogo/
Yhttp://www.terrame.org/
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com SMA, sendo bastante flexivel, dando liberdade ao usuario para a criacao de modelos
que possuem aspectos mais fortes em determinados campos do conhecimento. TerraME
também conta com ferramentas de integragao com Dados Georreferenciados e utiliza Lua
em sua programagcao, uma linguagem simples, porém bastante extensivel e abrangente.
O usuario pode informar as caracteristicas comportamentais, temporais e espaciais do
modelo separadamente, facilitando projetos de larga-escala, um dos grandes desafios para
MBI. Na especificacdao dos comportamentos, sao permitidos apenas mapeamentos diretos
de eventos-agao, tornando todos os agentes da simulacao exclusivamente reativos.
TerraMe se destaca por ter sido desenvolvido no Brasil, pelo Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), em Sdo José dos Campos, Sao Paulo. Ele é de codigo livre
e aberto, e utilizado amplamente em pesquisas INPE relacionados a interacoes entre o

homem e o ambiente natural e seus impactos.
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Capitulo 3
Proposta de Solucao

O MASE!, proposto em 2012, possui um histérico de prototipos anterior a ele, um
construido no CORMAS (Secdo 2.4.2 e outro em JADE (Secoes 2.1.6 e A.1). Em ambos
prototipos utilizou-se um MBI denominado ReasonBalance que descrevia a exploracao
antropica na reserva do Uacari, Amazonia. No ReasonBalance os agentes cumpriam o
papel de agricultores explorando as areas da reserva em diferentes cenarios de consciéncia
ambiental, trazendo diferentes niveis de impacto ambiental ao longo de um periodo de
tempo predeterminado. O detalhamento desses prototipos e do ReasonBalance, além dos
resultados obtidos e analisados se encontram em [85],[13] e [17].

A utilizacao do CORMAS, uma ferramenta bem estabelecida na criagao e execucgao de
MBI, e do JADE, um framework bem documentado e amplamente utilizado em pesquisas,
trouxe conhecimentos tao importantes quanto os levantados na fundamentacao teérica
do MASE. Foi possivel identificar que funcionalidades eram essenciais e desejaveis para o
desenvolvimento da aplicacao, além de listar quais as limitagoes poderiam ser melhoradas.
A partir dessa andlise, construiu-se o MASE, com sua primeira versao em 2012. A proposta
do MASE é apresentada a seguir, na Secao 3.1.

Pontos de melhoria foram identificados no MASE, especialmente na racionalidade dos
agentes e no desempenho de tempo das simulacoes. Esses topicos sao motivadores da
reformulacao da arquitetura do MASE, assim como a inclusao do modelo BDI. MASE-
BDI, a aplicagao sucessora do MASE, tem sua arquitetura e agentes apresentados na
Secao 3.2.

3.1 Breve descricao do MASE

MASE é concebido como uma ferramenta de para simulacoes baseadas em MBI uti-

lizando SMA para o entendimento e compreensao de cenérios de uso e transformacao

http://mase.cic.unb.br/
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de cenarios ambientais. Diferentementemente das ferramentas levantadas na Segao 2.4.2,
nao é possivel criar modelos diretamente nele, mas sim adicionar a ele entradas de regras,
espaco e atributos espaciais por meio de arquivos descritores e imagens para que uma
simulagio seja executada e resultados possam ser obtidos (Figura 3.1). Nao obstante,
MASE apresenta uma interface grafica para a visualizagao e interacao com os descritores
do modelo e com a prépria simulacao. Além disso, MASE apresenta uma arquitetura
interna proépria e consolidada de agentes em uma estrutura hierarquica, assim como um

fluxo de funcionamento e regras internas proprias.

Politicas

Infarmacgbes
sobre o dominio

FERRAMENTA DE SIMULACAQ

mdase

%
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. Base de Informacdes

Figura 3.1: A Visao Geral da Simulacao

MASE foi modelado a partir de requisitos definidos por especialistas em Ecologia e
experiéncias realizadas com o CORMAS e com um prototipo em JADE. Sua estrutura
entao foi implementada em Java, utilizando o framework JADE (Secao A.1) para a ins-
tanciacao de seus agentes. O software MATLAB? foi integrado & ferramenta inicialmente
para suprir as necessidade de leitura, escrita, filtragem e classificacdo de imagens, mas
por possuir uma licenca proprietaria, foi substituido pela biblioteca de manipulagao de
imagens 1J?, escrita em Java e de codigo aberto e livre, assim fazendo com que o MASE
pudesse ser livremente distribuido.

A arquitetura do MASE é definida em camadas, conforme mostra a Figura 3.2. A
mais acima ¢ a interface grafica, que possibilita o controle do usuario com a aplicacao. A
ela estd ligada a configuracao, ja citada em detalhes. Em seguida, as setas representam
o interfaceamento entre os elementos. O Agente Janela é um listener e o responséavel da

interface grafica, ou seja, ele percebe todas as mudangas inseridas pelo usuario (como o

’http://www.matlab.com
3http://http://rsbueb.nih.gov/ij/
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Figura 3.2: A arquitetura do MASE

salvar na janela de configuragdo, que ativa o Agente Configuragao), promove um trata-
mento e informa ao Gerente de GRID qual agao tomar.

O Gerente de GRID, uma camada abaixo, é o centro da aplicacdo, e promove a con-
versao de todas as requisicoes, além de ativar agentes e enviar ordens. Os agentes de
configuracao e interfaceamento com o MATLAB ou 1J ja foram visitados nesse estudo.
Quanto ao Gerente Genérico, enquanto nao especificado, é incapaz de realizar qualquer
tarefa, como seu subordinado, o Agente Genérico, ja na camada inferior. Eles podem
ter iniimeras instancias, desde que nao existam gerentes sem subordinados e agentes sem
superiores. Além disso, um Gerente Genérico nao pode ser subordinado a outro gerente
genérico, a ligagao entre gerentes e agentes ¢ uma hierarquia terminal.

As setas sdo todas bidirecionais (com exce¢ao da ligagao da interface grafica a configu-
racdo). Isso representa o caminho de duas maos entre os agentes, uma vez que as ordens
e ativacoes sao dos gerentes para os agentes, enquanto os avisos e informagoes sao na
direcao contraria. Para facilidade de comunicagao, os gerentes sempre tem os AID (Agent
Information Data) dos seus subordinados, que contém seus enderegos, e os agentes sao
instanciados ja conhecendo o AID de seus superiores. Além disso, como Agente de Con-
figuracao, Agente MATLAB, Agente Janela e Gerente de GRID pertencem a Geréncia
Global, eles tem seus AID registrados no DF (Directory Facilitator).
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O DF, por sua vez, ¢ um mecanismo de paginas amarelas provido pelo JADE. Agentes
que desejam ter seus servicos disponibilizados se registram nele para serem facilmente
encontrados. No entanto, devido a essa facilidade de comunicagao, um problema pode
surgir com o grande volume de agentes instanciado: a sobrecarga de mensagens sendo
trocadas. Para amenizar esse problema, as mensagens passaram a ter um carater reduzido.
Grande mensagens e objetos s6 sao passados em casos de extrema necessidade. Em outros
casos, 0 assunto da mensagem e o rementente ja diz o suficiente para ser tratada, ou seja,
mais sintética possivel.

Detalhamentos mais profundos a respeito da arquitetura do MASE, com exemplos do

fluxo de funcionamento podem ser encontrado em [17], [14] e [15].

3.2 MASE-BDI

Considerando-se novamente os Algoritmos 4 e 5, apresentados na Se¢ao 2.1.3 e observa-
se que, na fungao agente que eles definem, existem subfuncoes que consideram parametros
como percepcoes, estado e objetivos. Sob a perspectiva do modelo BDI, estados e percep-
¢oes podem ser simplificados em crencas: aquilo que o agente cré que é verdadeiro em um
momento especifico. Quanto aos objetivos, eles podem ser desejos formados em conjuntos
validos. A proxima acao, retorno dessa funcgao, é derivada das intengoes do agente. Sendo
assim, faz sentido aplicar o modelo BDI a agentes orientados a objetivos e utilidades.

No entanto, analisando os agente do MASE, percebe-se que a maior parte da delibe-
racao e tomada de decisoes é feita pelos Gerentes. Isso causa um ponto de contengdao no
sistema, além de subutilizacao das capacidades outros agentes. Por isso, é proposta uma
nova arquitetura, que divide melhor a tomada de decisao e distribui a carga computacional
entre agentes da simulagao.

Para a implementacao do MASE-BDI utilizou-se Java com o framework JADEX, que
adiciona uma camada abstrata ao JADE para a representacao do modelo BDI e outras
funcionalidades (Segbes 2.1.6 e A.2). Para o processamento de imagens, continuou-se
utilizando a biblioteca ImageJ, mas de uma forma mais modularizada. Em vez da criagao
dos objetos da biblioteca em pontos do codigo, criou-se uma classe separada que realiza
as chamadas a bhiblioteca, e a utilizacao dela para que as operacoes com imagens fossem

realizadas.

3.2.1 Arquitetura Geral

A arquitetura do MASE-BDI é mais sintética que a do seu predecessor, uma vez que
possui menos tipos de agentes, porém mais concisa e melhor distribuida, por possuir

a tomada de decisdo descentralizada (Figura 3.3). A principal mudanga é a inser¢ao
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Figura 3.3: Arquitetura proposta para o MASE-BDI

explicita do modulo de racionalidade, no caso, do modelo BDI fornecido pelo JADEX
no MASE-BDI. E representado por um moédulo de raciocinio cognitivo e um banco de
crencas. O modulo é o conjunto de mecanismos a serem usados para que uma acao seja
tomada, e o banco é um conjunto de variaveis provenientes do objeto de configuracao, da
camada de pré-processamento e provenientes de eventos externos e outras percepcoes do
agente.

De forma similar ao MASE, a arquitetura do MASEX trés camadas, porém mudancas
em seu contetido sao visivelmente percebidas. A camada de interface com o usuario possui
um modulo de interface grafica e um objeto pertencente ao JADEX. A interface grafica

foi desenvolvida com a biblioteca Processing?, construida em Java e facilmente utilizavel,

‘https://www.processing.org/
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apenas para a demonstracao da simplicidade de se desenvolver um modulo de visualizacao
do usudario. O Processing ¢ capaz de realizar chamadas explicitas a outras camadas do
MASE-BDI, além de monitorar mudancas em variaveis especificas, dessa forma atuali-
zando sua visualizagdo para que o usuario possa interagir com a configuracao do modelo
e ver a simulacao ser executada. Esse modulo pode ser completamente desativado, para o
caso de inicializacao e execucao do MASE-BDI por console, em que se deseja apenas ver
o resultado final. Utilizando-se as chamadas definidas na aplicagdo, também é possivel
integrar o MASE-BDI a outras interfaces graficas. Quanto ao objeto JADEX Control
Center (JCQC), ele é utilizado principalmente para a depuragao do modelo em modo de-
senvolvedor, nao intencionado a ser usado pelo usuario final. Por meio dele é possivel
ver os agentes na plataforma JADEX, assim como outros agentes e componentes do fra-
mework, criar e destruir componentes manualmente, enviar mensagens de teste, dentre
outras funcionalidades importantes para o desenvolvimento e teste do sistema.

A camada de pré-processamento inclui um moédulo de processamento de imagens, que
de forma similar ao MASE, é usado para o tratamento das imagens de entrada no MASE-
BDI. A camada de agentes é a tinica que possui agentes implementados, ao contrario do
MASE, que possufa agentes em todas as camadas. Além disso, o nimero de tipos de
agentes ¢ menor se comparado com a arquitetura predecessora (apresentada na Figura
3.2). A agentes gerentes possuem um novo tipo, Others Managers, criado com a intengao
de criar uma solugao genérica para o interfaceamento ativo com outras tecnologias, ex-
plicitamente deixando abertas as possibilidades de expansao do MASE-BDI. Os agentes
de pré-processamento e interface grafica (Janela) nao existem mais por nao possuirem
real proposito, uma vez que suas atuacoes eram pontuais e determinadas pelo Gerente de
GRID (GGRID no MASE, GRID Manager no MASE-BDI), e suas fungdes foram incorpo-
radas pelas duas camadas anteriores. Os gerentes de célula também foram removidos, por
apenas representar estados do ambiente individualmente e serem facilmente substituidos
por uma matriz, administrada pelo Gerente Espacial (Spatial Manager). Os agentes de
transformacao (Transformation Agents) sdo mantidos, e a interagdo com o Gerente de
GRID é instaurada para agilizar processos que requisitam comunicacao bottom-up e nao

precisam passar pelo Gerente de Transformacao.

3.2.2 Agentes do MASE-BDI

Existem cinco tipos de agentes no MASE-BDI (Figura 3.3), a saber: GRID Manager
(GRIDM), Spatial Manager (SPM), Transformation Manager (TRM), Transformation
Agent (TRA) e Other Managers. Other Managers é um tipo de gerente genérico, deixado

sem funcionalidades, desejos, objetivos ou planos de acao intencionalmente a principio,
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com o propoésito de ser o responsavel por integrar o MASE-BDI & propostas futuras.

Quanto aos outro quatro tipos de agentes, eles sao descritos a seguir.

GRIDM

GRIDM é cumpre o papel de agentes coordenador da simulagao. Suas func¢oes prin-
cipais sdo instanciar gerentes, coordenar os passos (steps) da simulagdo, e terminar ou
reiniciar a simulacao. De fato, é o primeiro e tnico a ser instanciado junto com a plata-
forma JADEX, logo apds o pré-processamento das variaveis do MASE-BDI, e se encarrega

de construir a hierarquia do SMA.

GRID Manager - Objetivos

O.lniciarGerentes
existe(TransformationManager) A
existe(SpatialManager)

O.ComecarSimulacao
O.IniciarAgentes A
TransformationManager—O.lniciarAgentes

O.RodarSimulacao
O.AtenderRequisicoes A
step = maxSteps

O.AtenderRequisicao
mensagem = @

Figura 3.4: Objetivos do GRIDM. Adaptado de [4].

A Figura 3.4 mostra os quatro objetivos definidos para o GRIDM, em ordem de pri-
oridade.O primeiro objetivo, IniciarGerentes, é alcancar o estado do ambiente em que
existem os Gerentes TRM e SPM. O proximo objetivo, ComecarSimulacao, é alcancando
quando o primeiro objetivo tem sucesso e o objetivo do TRM IniciarAgentes tem sucesso.
De acordo com os tipos diferentes de objetivos do JADEX descritos na Secao A.2.3, os
dois primeiros objetivos do GRIDM sao do tipo “a ser alcancado” e a falha delas implica
na falha da simulacao inteira. Em seguida, o proximo objetivo do GRIDM é RodarSimula-
cao, que é alcancado quando o subobjetivo AtenderRequisicao tem sucesso e a quantidade
de passos da simulagdo alcanca o limite definido pelo usuério (por meio da variével mazS-
teps. Se esse objetivo falhar, ele é tentado novamente até ser alcancado, ou seja, é um
objetivo a ser mantido, um estado de ambiente que o gerente deseja que seja permanecido.
Por fim, seu ultimo objetivo é AtenderRequisicao, que consiste em manter sua caixa de
mensagens vazia. (Quando uma nova mensagem chega, o objetivo falha, mas é tentado

continuamente.
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GRID Manager - Crengas Iniciais
steps =0
agentes=0
mensagens = @
maxSteps=n
reiniciarSimulacao =T/F
existe(GRID)

Figura 3.5: Crencas do GRIDM. Adaptado de [4].

As crencas iniciais do GRIDManager sao mostradas na Figura 3.5. As crencas mazS-
teps e reiniciarSimulacao sao definidas nas regras determinadas pelo usuario, e dizem
respeito a quantidade de passos da simulacao e se ao final o GRIDM deve reiniciar ou
finalizar o cenério simulado. A crenca eziste(GRID) é pré-processada antes da plataforma
iniciar e inserida no agente por objetos do MASE-BDI. As outras crencas, steps, agentes e
mensagens sao percebidas e atualizadas regularmente, e representam o passo atual em que
a simulacao se encontra, quais agentes estao ativos na plataforma e quantas mensagens
existem na caixa do GRIDM.

Os planos de acao sao representados na Figura 3.6. Nao existe prioridades entre eles,
mas todos exigem pré-condigoes para serem executados. O plano InstanciarGerentes é
executado quando nao existe nenhum dos dois gerentes ativos na plataforma. Suas agoes
adicionam os TRM e SPM a plataforma, e completam o objetivo IniciarGerentes. Quanto
ao plano AtenderRequisicoes, sempre que uma ou mais mensagens sao recebidas, ele é
ativado para que possa receber informacoes e responder requisicoes, se necessérias. Esse
plano é reativado enquanto a caixa de mensagens nao estiver vazia, sempre eliminando
a tltima mensagem recebida. O plano Step é ativado apenas se a plataforma ja possui
agentes, se todos eles trabalharam no passo de simulacao atual e o passo final da simulagao
ja nao foi atingido. Ele aumenta a quantidade na variavel step, permitindo que os agentes
possam agir mais uma vez ciclicamente, até que se atinja a quantidade de passos definida
pelo usuario. Os dois planos finais, ReiniciarSimulacao e TerminarSimulacao, exigem que
a quantidade maxima de passos seja atingida, nao haja mensagem na caixa de entrada do
GRIDM e todos os agentes tenham trabalhado. No entanto, para que ReiniciarSimulacao
seja ativado, a crenca reniciarSimulacao deve ter o valor de verdade Verdadeiro (V). Dessa
forma, todas as variaveis da simulacao sao removidas e os agentes sao destruidos, para
entao serem restaurados no estado inicial. Caso reniciarSimulacao tenha valor de verdade
Falso, TerminarSimulacao é ativado, a plataforma JADEX é encerrada e o MASE-BDI

finaliza sua execucao.
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TRM

O TRM é o agente gerente responsavel por instanciar os TRA da simulagao e resolver
conflitos espaciais. Ao iniciar os agentes transformadores, ele indica onde devem se posi-
cionar. Além disso, na ocasiao em que dois agentes transformadores entram em conflito
pelo mesmo espaco, o TRM se encarrega de assignar a cada um deles uma posigao especi-
fica. Os objetivos do TRM estao especificados na Figura 3.7. O objetivo IniciarAgentes é
satisfeito quando existem agentes e existem suas respectivas posi¢oes. Quanto ao objetivo
de resolucao de conflitos, ResolverConflitos, ele é alcancado os TRA conseguem trabalhar
depois da resolucao do conflito espacial entre eles. Por fim, o objetivo AtenderRequisicao
se assemelha ao objetivo do GRIDM. E continuo e procura manter sua caixa de mensagens
vazia.

As crengas iniciais do TRM (Figura 3.8) em cinco variaveis, a saber: os agentes pre-
sentes na plataforma, as suas respectivas posi¢oes, as mensagens na caixa de entrada,
a existéncia de conflito e a quantidade de agentes TRA. Essa tltima crenca é definida
pelo usuéario, que decide quantos agentes devem ser instanciados na simulacao. As demais
crencas sao atualizadas de acordo com mensagens recebidas e outros eventos percebidos
no ambiente.

Os planos de acao do TRM sao mostrados na Figura 3.9. Os dois primeiros, Instanci-
arAgentes e ObterPosicoes, sdo executados para cumprir o objetivo IniciarAgentes. Suas
pré-condicoes sao a auséncia de agentes e posicoes, refletindo a situagao das crencas inici-
ais do TRM, e intencionam obté-los em suas acoes. O plano ResolverConflitos é ativado
sempre que é percebido pelo TRM que uma situacao de conflito entre dois ou mais agen-
tes existe. Nesse caso, suas agoes sao direcionadas a resolver este conflito existente. Por
fim, o plano AtenderRequisicao se assemelha ao plano do GRIDM, utilizado para receber

mensagens e trata-las, atualizando crengas ou executando outras agoes.

SPM

O agente responsavel pela administracdo dos recursos espaciais no MASE-BDI é o
SPM. Suas percepcoes sao direcionadas a mudancas do ambiente realizadas pelos TRA,
além de buscar e fornecer novas posicoes ao TRM quando os agentes precisam ser ins-
tanciados ou conflitos necessitam ser resolvidos. Seus objetivos sao descrito na Figura
3.10. O objetivo AtualizarMatrizProzimal é ativado quando é percebida uma mudanca
no GRID por exploracao do ambiente, e é conquistado quando a matriz proximal tem suas
posicoes adequadas a nova realidade. Quanto a DisponibilizarNovaArea, € um objetivo
que é ativado quando o TRM necessita de novas posicoes para o TRA, e é atingido quando

a melhor posicao x da matriz proximal é escolhida, com x nao coincidente com nenhuma
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area usada ou em uso. Por fim, o objetivo AtenderRequisicao é trivial e similar aos outros
agentes gerentes.

As crengas iniciais de SPM sao mostradas na Figura (Figura 3.11). As crengas GRID,
MatrizProximal e PoliticaPublica sao resultado do pré-processamento das imagens e regras
inseridas pelo usuario. As crencas representam o estado do ambiente, a matriz composta
pelas variaveis (que provém atragao ou repulsiao de exploragao) e a politica publica de
exploracao em vigéncia na area. As outras crencas, Agentes, Mensagens e PosicoesUsadas
sao processadas das percepcoes do agente dinamicamente.

Os planos de SPM sao expressados na Figura 3.12, diretamente relacionados com os
objetivos do gerente. O plano AtualizaMatriz é ativado sempre que alguma mudanca no
GRID é percebida, e acoes sao tomadas para que tanto a MatrizProximal seja atualizada
de acordo, e a posicao seja incluida na crenca PosicoesUsdas, se ja nao estiver. O plano
BuscarNovaPosica é executando quando algum agente estd com o posicionamento indefi-
nido, seja porque acabou de ser instanciado ou seja porque estd em conflito. Em ambos
casos, essa crenca ¢ fornecida pelo TRM, e ao ele é concedida uma nova posicao do GRID,
para que seja repassada para um TRA, que deixara de estar sem posicao definida. Por
fim, o plano AtenderRequisicao assemelha-se a dos outros agentes, e é definido para que

eventos de mensagens sejam tratados.

TRA

Os agentes TRA sao os que agem sobre o GRID, modificando-o na simulacao de
acordo com regras pré-definidas de exploracao inseridas pelo usuario. Apesar de possuirem
apenas dois objetivos nao-triviais (Figura 3.13), o conjuntos de suas agoes simultaneas
emerge consequéncias complexas. O objetivo FzplorarPosicao é o de maior prioridade, e
é alcancado quando o agente executa trabalho no passo da simulacao e seu potencial de
exploracao esgota, ou seja, ele executa o maximo de trabalho possivel. Se esse objetivo
falhar, uma vez que em com o tempo a area que ele se encontra se desgasta totalmente,
ele adquire o objetivo MoverSe. Nesse objetivo, ele ativamente procura uma nova posicao
consultando o GRID ao seu redor e a MatrizProximal, que vai guiar a sua movimentacao,
fazendo o TRA se afastar de areas proibidas ou pouco proveitosas, e se aproximar de areas
incentivadas por politicas piblicas ou préoximas de variaveis que facilitam seu trabalho.
No processo de escolha da préxima posicao pode haver conflito, caso haja mais agentes
querendo se mover e almejando a mesma area escolhida. Uma vez que o agente percebe
que existem outros agentes almejando alguma das posigoes possiveis, o objetivo MoverSe
falha e os TRA envolvidos se encarregam de pedir ao TRM uma nova posigao.

As crengas do TRA (Figura 3.14) sdo sua propria posicao, sua vizinhanca, sua caixa

de mensagens e seu potencial de exploracao, além de dois estados internos, se trabalhou
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e se estd em conflito com outros agentes. A posicao é fornecida pelo TRM no momento
da instancia ou da resolucao do conflito do TRA, e se modifica a cada vez que o objetivo
MowerSe é completado. A vizinhanca é uma percepcao obtida, dependente da posicao,
e retne atributos do espaco relativos ao GRID, a matriz proximal e a politica publicas
vigentes, além de outros agente que estejam proximos. O potencial de exploracao é
definido pelo usuario nas regras do modelo, e a caixa de mensagens ¢ a fila de mensagens
recebidas por outros agentes, importante para a deteccao e resolucao de conflitos.

Os planos do TRA sao mostrados na Figura 3.15. Os planos ExplorarArea e Moui-
mentarSe estao intrisecamente ligados aos dois primeiros objetivos do agentes, e inclusive
estao representados em suas respectivas prioridades. O plano FzplorarArea pode falhar
na sua pré-condicao, em que o TRA tenta cumprir o objetivo de Explorar a posicao que se
encontra, mas o potencial do solo ja esta esgotado. Ja o plano MovimentarSe busca uma
nova area para a mudanca, mas pode falhar se o agente se encontra isolado em uma vizi-
nhanca em que todas as posicoes estao degradadas, ou ha mais algum agente almejando a
posicao que deseja. Em ambos os casos o TRA entra em conflito e adota o proximo plano,
PedirNovaPosicao, em que pede e recebe uma nova posicao do TRM. Caso ele consiga
explorar a posicao concedida, ele adota em caréater especial o plano ReportarSucesso, para
que o TRM atualize sua crenca que o TRA em questao nao estd mais conflitando.

Um esquema grafico para fluxo de funcionamento do TRA ¢é exibido na Figura 3.16.
Nele, pode-se perceber que dois tipos de mensagem sao recebidos, Autorizar explor¢ao
e Enviar nova posicdo. A primeira mensagem é enviada pelo TRM no momento que
simulacao comeca, para que o TRA comece a trabalhar. A segunda, também enviada pelo
TRM, é usada para resolver conflitos espaciais, e traz uma nova posicao em seu conteudo
a ser utilizada pelo TRA. Ambas sao recebidas pelo médulo recebedor de mensagens,
que mapeia o evento especifico ao propoésito da mensagem. Esse evento é utilizado para
escolher que tipo de situacao o agente se encontra e assim fazé-lo deliberar sobre seu
proximo objetivo e plano de acao. O plano escolhido vai para uma lista de agoes a serem
executadas no passo atual da simulacao, e podem gerar eventos internos ou externos
(mensagens). Por exemplo, se o plano executado for EzplorarArea, ele gera um evento
interno de sucesso, que atualiza a crenca trabalhou. Caso o plano seja ReportarSucesso,
uma mensagem ¢é enviada ao TRM para informé-lo que a posigao fornecida é valida e pode
ser utilizada no passo atual da simulacao.

Concluindo essa secao, a Figura 3.17 mostra as diversas interacoes por meio de men-
sagens entre os agentes do MASE-BDI. GRIDM comunica-se com TRM e SPM para que
iniciem seus trabalhos no comego da simulagdo (mensagem Comegar). TRM interage com
SPM por meio de mensagens para pedir posi¢oes para os TRA no inicio da simulacao e na

resolucao dos conflitos. Os TRA se comunicam com TRM no caso de conflito, e mandam
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mensagens para o0 GRIDM quando executam suas acoes do passo, para que o GRIDM

possa atualizar suas crencas.

02



GRID Manager - PLANOS

PlnstanciarGerentes

« Precondicao
- existe (Transformation Manager) A
- existe (Spatial Manager)

- Lista de Remocao
9]

- Lista de Adicao
existe (Transformation Manager) A
existe (Spatial Manager)

P.AtenderRequisicao
« Precondicao
Mensagens # @
- Lista de Remocao
Mensagens—> UltimaMensagem
- Lista de Adicao
9]

PStep

« Precondicao
existe (agentes) A
trabalharam (agentes) A
step # max

- Lista de Remocao
9]

- Lista de Adicao
step=step+1

P.Reiniciar Simulacdo

« Precondicao
step = maxSteps
mensagem = 0
trabalharam (agentes) A
reiniciarSimulacao =T

- Lista de Remocao
step A agente A mensagens
N\ maxSteps A remove(GRID)

- Lista de Adicao

> >

step=0 A
agentes =@ A
mensagens=0 A

maxSteps =n
cria(GRID)

PTerminarSimulacao

« Precondicao
step = maxSteps A
mensagem = @ A
trabalharam (agentes) A
reiniciarSimulacao =F

- Lista de Remocao
step A agente A mensagens
N\ maxSteps A remove(GRID)

- Lista de Adicao
9]

Figura 3.6: Planos de acao do GRIDM. Adaptado de [4].
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Transformation Manager - Objetivos

O.IniciarAgentes
existe(agentes) A
existe(posicoes)

0.ResolverConflitos

- existe(conflito) A
trabalharam(agentes)

O.AtenderRequisicao
mensagem =@

Figura 3.7: Objetivos do TRM. Adaptado de [4].

Figura 3.8: Crencas do TRM. Adaptado de [4].
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Transformation Manager - PLANOS

PlnstanciarAgentes
« Precondicao
- existe (agentes)
- Lista de Adicao
agentes ={agentel, ..., agenteM}
- Lista de Remocao
9]

P.ObterPosicoes
« Precondicao
- existe (posicoes)
- Lista de Adicao
posicoes ={posicaol, ..., posicaoM}
- Lista de Remocao
9]

P.AtenderRequisicao
« Precondicao
Mensagens # @
- Lista de Adicao
9]
- Lista de Remocao
Mensagens—> UltimaMensagem

PResolverConflitos
« Precondicao
existe(conflito)
- Lista de Adicao
- existe(conflito)
- Lista de Remocao
existe(conflito)

Figura 3.9: Planos de acao do TRM. Adaptado de [4].

Spatial Manager - Objetivos

O.AtualizarMatrizProximal
MatrizProximal ={y'1, ..., y'n}

O.DisponibilizarNovaArea
X = novaArea(GRID) >
x £ (PosicoesUsadas) A
x = melhorPosicao(MatrizProximal)

O.AtenderRequisicao
mensagem = @

Figura 3.10: Objetivos do SPM. Adaptado de [4].
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Figura 3.11: Crencgas do SPM. Adaptado de [4].

Spatial Manager - PLANOS

PAtualizarMatriz
« Precondicao
mudanca(posicao, GRID)
- Lista de Adicao
MatrizProximal ={y'1, ..., y'n}
incluir(posicao, PosicoesUsadas)
- Lista de Remocao
2

PBuscarNovaPosicao
« Precondicao
- existe(posicao, agenteN)
- Lista de Adicao
posicao = novaArea(GRID)
- Lista de Remocao
- existe(posicao, agenteN)

PAtenderRequisicao
« Precondicao

Mensagens = @
- Lista de Adicao
(0]
- Lista de Remocao
Mensagens >UltimaMensagem

Figura 3.12: Planos de a¢do do SPM. Adaptado de [4].
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Transformation Agent - Objetivos

O.ExplorarPosicao
trabalhou=TA

exploracao =0

O.MoverSe
posicao = melhorPosicao{vizinhanca}

O.AtenderRequisicao
mensagem =@

Figura 3.13: Objetivos do TRA. Adaptado de [4].

Figura 3.14: Crengas do TRA. Adaptado de [4].
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Transformation Agent - PLANOS

P.ExplorarArea

« Precondicao
usoDaTerra(posicao) >0

- Lista de Adicao
- trabalhou =T
- usoDaTerra(posicao) = usoDaTerra(posicao) -
exploracao

- Lista de Remocao
- trabalhou = F

PMovimentarSe
« Precondicao
usoDaTerra(posicao) <0
- Lista de Adicao
- posicao = melhorPosicao{vizinhanca}
- Lista de Remocao
9]

P.PedirNovaPosicao
« Precondicao
Conflitando =T
- Lista de Adicao
mensagem — TransformationManager
- Lista de Remocao
9]

P.AtenderRequisicao
« Precondicao
Mensagens # @
- Lista de Adicao
9]
- Lista de Remocao
Mensagens —>UltimaMensagem

P.ReportarSucesso
« Precondicao
trabalhou =T
- Lista de Adicao
mensagem —>GRIDManager
- Lista de Remocao
9]

Figura 3.15: Planos de a¢do do TRA. Adaptado de [4].
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Capitulo 4

Estudo de Caso

Apesar dos primeiros experimentos terem sido desenvolvidos com o modelo da Regiao
Amazonica, outros biomas foram testados para prosseguimento dos estudos de simulagao,
tais como o Cerrado, incluindo o Estado do Distrito Federal e a Regiao da RIDE. Dessa
forma, modelos definidos foram: Cerrado dentro dos limites do Distrito Federal e Cerrado

considerando a regiao de entorno.

4.1 O Modelo Cerrado-DF

O bioma do Cerrado (Figura 4.1) é o segundo maior do Brasil, sendo considerado
um hotspot de biodiversidade de grande relevancia. No entanto, o esfor¢co de conservagao
ainda é muito baixo em relacao a Amazonia, por exemplo, dando vazao a altas taxas de
exploragao e desmatamento sem controle, além do problema natural das queimadas indu-
zidas, que sem equilibrio destroem mais ainda a cobertura vegetal [86]. Nesse raciocinio,

a motivacao para a caracterizagao desse bioma ¢ evidente e urgente.

4.1.1 Variaveis Proximais

Para esse modelo utilizou-se os seguintes atributos do DF como camadas de simulagao:

- Area remanescente: vegetacao nativa - o cerrado em sua constituicado natural. Sao
englobadas aqui areas de uso comum e areas de conservacao ambiental, destinadas

a protecao e impassiveis de exploragao;

- Area de uso antropico: desmatamento - pode vir por cultivo agricola, pastagens,
area com influéncia urbana ou area degradada pela mineracao. Também se encaixam
nessa categoria, de forma especial, ruas, rodovias, ferrovias e edificagoes. Elas sao

tratadas de forma diferenciada porque o cultivo sobre elas é inexistente por razoes
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Figura 4.1: O Bioma do Cerrado [6]).

fisicas (nao faz sentido extracao agricola em cima de uma rua, por exemplo) ou por
razoes de organizagao de espago (é improvavel a produgao agricola no meio de um

centro urbano, por exemplo).

- Hidrografia: corpo d’dgua - acumulacao significativa de dgua, como lagos e outros

reservatorios de dgua, naturais ou artificiais; curso d’agua - rios, perenes ou nao.

Esses atributos foram descritos por mapas provenientes dos 6rgaos publicos brasileiros
INPE e IBAMA, cedidos pela colaboradora do projeto Carolina Abreu. Essas imagens
foram capturadas pelos satélites LANDSAT e CBERS2, do INPE, e entao classificadas e
tratadas pelo PROBIO (Projeto do Desmatamento dos Biomas Brasileiros por Satélite),
projeto mantido pelo IBAMA /DF. Os mapas de observagio cedidos foram 2002 e 2008,
em escala 1:50000 (Figura 4.2). Os aspectos relacionados a clima nio foram considera-
dos nessas camadas pela homogeneidade dessa caracteristica, mas poderiam ser utlizados

em outras simulagoes. Nao se considerou queimadas também, apesar de relevante, pela
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Figura 4.2: Imagens do DF cedidas nos tempos 2002 e 2008, reduzidos a 15 %original.
Fonte: IBAMA /2009

questao da complexidade da dinamica do fogo no meio ambiente - como é um agente
de transformacao muito rapido, o calculo de influéncia sobre a vegetacao se tornou in-
viavel devida indisponibilidade de dados mais espcificos que permitissem a adicao dessa
caracteristica ao modelo.

Outro elemento inserido na caracterizagao dessa simulagao foi o PDOT (Plano Dire-
tor Ordenamento Territorial). O PDOT-DF & um conjunto de regras basicas de uso e
ocupagao do solo por categoria de uso (urbano, rural e de preservagdo ambiental) bem
como critérios de controle do uso e da ocupacao territoriais, de forma sistémica, mediante
estruturacao das instituicoes governamentais em um Sistema de Planejamento Territorial
e Urbano do DF (SISPLAN), nele incluida a participagdo popular. O PDOT-DF divide

a regiao do DF em trés poligonos:

- Zona Rural de uso diversificado (macrozona de consolidagdo do uso da terra para
atividades agrossilvipastoris. Incentivo a agricultura e pecuaria). Trata-se da area

verde da Figura 4.3;

- Zona Rural de uso controlado (zona em que j& existe agricultura e pecuéria conso-
lidada, mas que deve ser controlada (restrita) pelo impacto ao ambiente urbano, as

fontes de abastecimento de 4gua etc). Area azul da Figura 4.3;

- Outra (composta prioritariamente pela macrozona urbana e unidades de conserva-
¢ao. Area onde nao pode haver atividades agrossilvipastoris). Regido vermelha da

Figura 4.3.

A intencao da inclusao do PDOT nessa simulacao é a verificacao da aplicacao dessa

politica, como argumento para a sua evolucao com base nos resultados obtidos. Ela
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Figura 4.3: Os poligonos do PDOT. (IBAMA /2011)

é incluida como uma camada de simulagao, entao também tem serventia no teste da
flexibilidade do software produzido.

As camadas consideradas, incluindo o PDOT, nao s6 descrevem o espago como também
podem ser fatores de atracao ou repulsao dos agentes. Todos os agricultores e pecuaristas
sao atraidos por rodovias, cursos e corpos d’adgua, sao repelidos por edificacoes, ruas e
unidades de conservacao. Os agricultores sao atraidos para areas que ja foram explorados
pela pecuéria anteriormente, e repelidos por areas proximas a ruas e centros urbanos.
Isso faz com que a coesao entre agentes e espaco seja reforcada, tornando o modelo mais
proximo a realidade.

O calculo para as camadas é feito segundo um filtro gaussiano, depois um negativo e
por fim uma extracao dos originais da imagem filtrada. As camadas atrativas sao soma-
das, as repulsoras sao subtraidas. Isso gera uma matriz de valores inteiros absolutos de
probabilidades de um agente transformador se locomover pelo mapa. Apds esse processo,
as camadas do PDOT sao consideradas como multiplicadores para os valores definidos na
matriz. Areas de uso diversificado tem seus valores aumentados em 10% para se tornarem
mais atrativas. Uso controlado, permanecem constantes e outras sao multiplicadas por
zero, a fim de evitar que atraiam transformadores em &reas impossiveis, como centros
urbanos. A matriz final é chamada Matriz Proximal e fica disponivel para consulta por

qualquer agente que requisite ao Gerente de Células ou ao Gerente de GRID.

Regras

As regras de comportamento dos agentes, conforme apresentadas na Tabela 4.1 sao
comuns a todas as simulagoes realizadas nesse trabalho. Como regra geral aos geren-

tes, temos a instanciacao de seus subordinados e o controle deles. Quanto aos agentes
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transformadores, a regra geral é a competicao do espaco, todos eles buscam aumentar
o dominio de suas terras conquistadas. Mais particularmente, o Pecuarista tem priori-
dade sobre areas de vegetacao remanescente. Além disso, sob baixa probabilidade, tem
possibilidade de ocupar uma area de agricultura se nao sobrar nenhuma possibilidade de
terra exploravel ao seu redor. Podem voltar a &reas de pecuaria em recuperacao. Ele é
atraido por terras préximas a cursos e corpos d’agua, ferrovias e rodovias, e repelido por
areas urbanizadas, ruas e unidades de conservagao. Ja o Agricultor primeiro ocupa areas
que ja foram exploradas por pecuaria, podendo, se nao restam opcoes, ir para areas de
vegetacao nativa. Tende a voltar em areas ja agricultadas anteriormente, em uma cultura
de rotagdo, mas nao o fazem se ha alguma area adjacente mais proveitosa. Seus fatores de
atracao e repulsao sao similares ao do Pecuarista, por isso tendem a competir por areas
comuns.

O intervalo de tempo da simulacgao considera o Cerrado em 2002 como espaco inicial
da simulacao e 2008 como final. Considerando-se que a simulagao é episddica, define-se
que o espago de tempo de um passo de simulacao (step) é equivalente uma semana em
tempo real. Assim, sd3o necessarios 365 steps de simulacdo para completar o intervalo
de 2002 a 2008. Inicialmente, no comeco da simulagao, todos os espagos de mata bruta
possuem um potencial de exploracao de 1500. Os antropizados, 500. Espacos de variaveis
(como rios) tem potencial nulo, uma vez que é impossivel construir pastagens e culturas
agricolas sobre eles. Os agentes transformadores sao instanciados em espacos antropizados
aleatorios no comeco da simulacao e entao exploram 500 unidades de potencial por step
no espaco que estao, além de causar 150 unidades de potencial de impacto nas células
imediatamente vizinhas abaixo, acima, & esquerda e & direita. Quando o potencial da
célula se torna nulo, ele precisa mudar de espaco. Uma requisicao é enviada ao gerente
para que ele avalie novas areas provaveis na regiao em que o agente se encontra.

Regras de instanciacao e movimentagao dos agentes transformadores serao apresenta-
das dentro da Secao 5.1, com experimentos e resultados, uma vez que variam nas diversas

simulacoes feitas nesse trabalho.

4.1.2 MaAquina de Estados Espacial

A presenca de atividades exploratorias como agricultura e pecudria, além de outras
formas de conversao do espaco, demanda uma maquina de estados de uso de cobertura
do solo adequada ao contexto (Figura 4.4).

Nessa nova maquina, baseada no modelo apresentado em [87] (Figura 4.5, o estado
inicial ¢ Vegetacao Remanescente. Nao significa que a célula precisa estar nesse estado
no comec¢o da simulacao, uma vez que as camadas de entrada vao definir em que ponto

da matriz ela estd. Ela transita para o préximo estado no momento que um agente

64



Tabela 4.1: Regras de funcionamento para os agentes

Agente ‘ Regras

Gerente de Célula (GC) - Instancia células de acordo com a configuragao.

- Mantém atualizada a matriz de probabilidades.

- Calcula os espagos mais provaveis de exploragao, quando solicitada.

- Gerencia células quanto a sua exploragdo e regeneracao.

Gerente de Transformacgao (GT) - Instancia os tipos de agentes transformadores de acordo com a configuragao.
- Solicita ao GC os espagos mais provaveis quando algum agente subordinado
precisa se mudar.

- Faz a triagem dos espacos. Se sdo de vegetagao nativa, destina os pecuarista
primeiramente a eles.

- Gerencia exploragao dos agentes.

- Resolve conflitos de dominacao de espago. Quando hé varios agentes dispu-
tando um espago, ele seleciona quem deve ir pra ele primeiro.

Células (apenas no MASE) - Recebe ordens do GC

- Executa ordens do GC

- Envia estado para o GC

Agricultor - Recebe ordens do GT

- Move-se de uma célula a outra

- Executa acoes

- Envia seu estado e posi¢do para GT

Pecuarista - Recebe ordens do GT

- Move-se de uma célula a outra

- Executa acdes

- Envia seu estado e posi¢do para GT

transformador age sobre ela, seja agricultando, explorando pecuaria ou transformando
em estado intangivel. Os estados intermediarios, Agricultura e Pecuéria, sao reversiveis
e transponfiveis. Por fim, os estados Urbanizagao e Area de Conservacao sao atingidos e

finalizam a maquina, sendo recursivos até o restante da simulacao.

4.1.3 O modelo RIDE

O modelo RIDE é uma extensao do Cerrado-DF, que considera a area do Distrito
Federal e Entorno(Figura 4.6). Algumas variaveis proximais foram incluidas e o posi-
cionamento dos agricultores e pecuaristas foi determinado por um atributo do espago
distinto. Nao obstante, possui as mesmas regras de execucao dos transformadores do
espaco que o Cerrado-DF e a mesma classificagao do ambiente. No entanto, o PDOT é
removido, pois se aplica apenas ao Distrito Federal. Atributos do espaco como relevo e
solo sao adicionados para a melhor caracterizacao da exploragao.

A 4rea da RIDE consiste em 56.400 km?, cobrindo todo o Distrito Federal, 18 mu-
nicipios do estado de Goias (Abadiania, Agua Fria de Goias, Aguas Lindas de Goids,
Alexania, Cabeceiras, Cidade Ocidental, Cocalzinho de Goids, Corumbé de Goias, Cris-
talina, Formosa, Luziania, Mimoso de Goias, Novo Gama, Padre Bernardo, Pirenopolis,
Planaltina, Santo Antonio do Descoberto, Valparaiso de Goias e Vila Boa) e 3 munici-

pios de de Minas Gerais (Buritis, Cabeceira Grande e Unai). A RIDE é completamente
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Figura 4.4: Maquina de Estados para o modelo Cerrado DF
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Figura 4.5: O modelo de transformacao da terra proposto por Smith et al.

coberta pelo Cerrado, apresentando um area com um grande fator de impacto sobre o
segundo maior bioma brasileiro.

Possuindo 26 areas com diferentes niveis de protecao ambiental, 11 delas compreen-
dendo ou interceptando areas de reserva natural estrita ou areas portegidas, a RIDE possui
aproximadamente 12.5% de seu territorio sob algum tipo de protecao do meio ambiente,
o que representa cerca de 8661.44 km,. Mesmo com esse niimero significante de areas
protegidas, a regiao tem presenciado diversos conflitos ambientais e notavel conversao do
meio ambiente principalmente por influéncia antropica. Construgoes em espacos ilegais,
queimadas intencionais para abrir novos espagos de pasto, uso de agrotoxicos e ma dis-
posicao de lixo e esgoto sao alguns dos fatores que constribuiram para a degradagao de
areas naturais na regiao do Cerrado. O processo de ocupacao dos espacos no Distrito
Federal tem gerado conflitos principalmente pela apropriagao ilegal de areas publicas e
desobediéncia a leis de prote¢ao ambiental[88|. Além de causar problemas aos residentes

da RIDE, tais fatos pioraram tanto a qualidade de vida nessas areas e suas adjacéncias,
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Figura 4.6: A regiao da RIDE. Fonte: Ministério do Meio Ambiente |7|

quanto contribuiram para destruicao da cobertura vegetal original desses espacos.

A RIDE foi instaurada no Brasil pela Lei Complementar nimero 94, de Fevereiro de
1998, mas foi apenas reconhecida efetivamente pelo governo quando a Politica Nacional
pelo Desenvolvimento Regional foi aprovada em 2001'. O principal objetivo do governo
era o desenvolver politicas regionais que poderia fortalecer a capacidade estratégica, mo-
nitoramento e praticas de analise em planos e programas direcionados a regiao. O texto
da Politica Nacional de Desenvolvimento Regional diz que a aplicacao de planejamento
integrado ao uso da terra nas areas poderiam “reduzir desigualdades regionais e mostrar o
verdadeiro potencial das regioes do pais”. No entanto, “mostrar o verdadeiro pontencial”
desconsidera o impacto causado a sociedade e ao ambiente, visto que nao foram associados
estudos analisando os resultados da aplicacao de politicas de exploracao na RIDE quando

foi criada.

4.1.4 Variaveis Proximais da RIDE

O estudo de caso da RIDE envolve dois marcos temporais, 2002 e 2008, similarmente ao
Cerrado-DF. Eles sao considerados espacos inicial e final da simulacao, e foram novamente
obtidas pelos satélites LANDSAT e CBERS2, do INPE, e entao classificadas e tratadas
pelo PROBIO, IBAMA /DF (Figura 4.7).

IDecreto nimero 7.469, de 4 de maio de 2011
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(a) 2002 (b) 2008

Figura 4.7: As imagens obtidas pelo satélite LANDSAT da RIDE nos periodos de tempo
2002 e 2008.

O ambiente fisico é representado por aspectos ambientais como o modelo do Cerrado-

DF, porém considerou-se mais alguns atributos para uma caracterizacao mais rica e inte-

ressante do espaco, totalizando 11 variaveis proximais listadas a seguir:

1.

2.

10.

11.

Ferrovias;

Rodovias;

Rios;

Lagos e outros corpos aquaticos;

Unidades de Protegao Integral (IUCN - Categoria la);

Areas protegidas com o uso de recursos de forma sustentével (IUCN - Categoria
VI);

Relevo;

Solo;

Area Urbana;
Area Reflorestada;

Area Degradada;

De forma geral, é possivel estimar o efeito de cada variavel proximal sobre o ambiente

do agente que nele se insere, assumindo a simplificacao que elas sao espacialmente inde-

pendentes, ou seja, nao afetam umas as outras. A relacao pode ser positiva, negativa ou
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Tabela 4.2: Relagao de atragao (+), repulsao (-) ou neutralidade das variaveis proximais
sobre os tipos de agentes.

Variavel Tipo de Agente

Proximal Agricultor Pecuarista Urbanizador Conservador
Ferrovias + + 0 -
Rodovias + + + -
Rios + + 0 +
Lagos + + 0 +
IUCN Ia - 0 +
IUCN VI 0 0 - +
Areas Urbanas - - + -
Areas Reflorestadas - - - +
Areas Degradadas - - + 0

Tabela 4.3: Relacao de atracdo (+), repulsao (-) ou neutralidade do relevo sobre os tipos
de agentes.

Classes do Tipo de Agente

Relevo Agricultor Pecuarista Urbanizador Conservador
Chapadas 0 0 0 0
Depressoes - - - +
Elevados 0 0 0 0
Planaltos + + 0 0
Planicies 0 0 0 0

neutra, e o calculo de sua influéncia é descrito na Secao 4.1.1. A Tabela 4.2 mostra qual é
a influéncia das variaveis sobre os tipos de agentes, de acordo com a literatura e a opiniao
de profissionais na area. A Tabela 4.3 indica como as classes de relevo influenciam os

tipos de agentes, e por fim, a Tabela 4.4 mostra com a influéncia dos tipos de solo.

4.1.5 Regras e Maquina de Estados da RIDE

De forma geral, as regras do modelo Cerrado-DF (Se¢ao 4.1.1) se aplicam de forma
similar sobre a extensao da area do modelo da RIDE, e o mesmo é verdade para a maquina
de conversao do uso da terra (Se¢ao 4.1.2). Uma adicdo a esse modelo é o mapeamento dos
espago iniciais para os agricultores e pecuaristas (Figura 4.8). No come¢o da simulagio, em
vez de aleatoriamente iniciados em areas antroépicas, sao distribuidos em &areas marcadas
pelo equipe do PROBIO. Agricultores e pecuaristas sao respectivamente instanciados em

areas de agricultura (Figura 4.8a) e pecuaria (Figura 4.8b).

4.1.6 Caracterizacao do Ambiente

O ambiente dos dois casos de uso, Cerrado-DF e RIDE, como sugere a classificacao de

[16], sdo comparados com a realidade de acordo com os atributos listados na Tabela 4.5.
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Tabela 4.4: Relagao de atracdo (+), repulsao (-) ou neutralidade do solo sobre os tipos
de agentes.

Classes de Tipo de Agente

Solo Agricultor Pecuarista Urbanizador Conservador
Cd1-5 - +
Id1-4
Lid1-12
Lvd-12
Lvde
Pdi-16
Pe 1-8
Rd1-6
Rdel-4
Tvel-6

(=] Bl o) Feo )l )l Fo ) R ) =)l o ] Rl

+lolo|lo|o|+ |+ |+ o
o|lo|lo|loc|o|o|o|o|o

+lolo|lo|o|+ |+ |+

(a) Lavouras (b) Pastos

Figura 4.8: Localizagoes das areas de agricultura e pecuaria na RIDE.
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Tabela 4.5: Classificagao do Ambiente

‘ Real ‘ Modelado ‘
Parcialmente observavel | Parcialmente observavel
Estocastico Deterministico
Sequencial Episédico
Dinamico Estatico
Continuo Discreto
Multiagente Multiagente
Hibrido Hibrido

O ambiente real ¢ um SMA composto por seres humanos, sua acao antropica e agentes
naturais. Ele é, do ponto de vista do agente, parcialmente observavel em sua maioria.
Por mais que a acdo antropica possa ser influenciada por uma visao global por imagens
de satélite, por exemplo, ela é pontual em relacio ao volume de agentes envolvidos. E
sequencial, uma vez que a continuidade temporal confere essa qualidade, e dinamico,
pela evolucdo das caracteristicas do ambiente. E obviamente continuo e multiagente, e
os atores tem seus objetivos diversos: colaborar com o préximo, competir por espaco,
aumentar lucros, entre outros. Dessa forma, a abordagem nesse ambiente é hibrida.

Ja no modelo, varias caracteristicas sao aproximadas e simplificadas por limitacao do
software. Por mais que ainda seja multiagente, ele é discreto, estatico e deterministico,
pelas classes de célula e pelo comportamento dos agente, além da divisao do tempo,
realizada por steps, que traz outro atributo: episédico. A simulacdo é multiagente e os
agentes tem uma visao parcial sobre o ambiente (com exce¢ao dos gerentes). Por fim, os
agentes tanto competitivos (no caso dos transformadores, por exemplo, buscando novos
espagos como objetivo principal) quanto colaborativos (no caso dos gerentes, por exemplo,
coordenando a ocupacdo do espaco). Isso porque o mais relevante a ser respondido,
o impacto ambiental sobre o Cerrado, é melhor representado pela competitividade de

recursos dos agentes, trazendo resultados mais representativos.
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Capitulo 5
Experimentos e Resultados

Utilizando o modelo Cerrado-DF e RIDE-DF, foram construidos varios ambientes de
simulagao. Foram averiguados qualidade do resultado e desempenho do sistema, em duas
maquinas diferentes. Para os Cenarios 2 e 3 foi utilizada a metodologia descrita em |70]
(Segao 5.3) para a avaliagdo dos resultados. Os experimentos do MASE com a respectiva

arquitetura sao expostos a fim de comparagao.

5.1 Experimentos no MASE

Os experimentos no MASE foram realizados na ferramenta durante periodo de dezem-
bro de 2011 a abril de 2012. Os primeiros experimentos consideraram o Distrito Federal
em 18 pedacos diferentes, sendo explorados pelo mesmo ntimero de agentes a mesma taxa e
com movimentacao em vizinhancas adjacentes e deterministicas. O segundo experimento
contemplou o Distrito Federal inteiro, mas ainda com o mesmo tipo de movimentagao. O
terceiro experimento foi feito com uma nova movimentagao com abordagem probabilis-
tica e variacao de comportamento nos agentes. Todos os experimentos foram rodados em
no sistema operacional Windows 7, em plataforma Java 7 64-bit, num computador com
processador Intel Core i5, 4GB de memoria RAM.

5.1.1 Cenario 1 no MASE

Para diminuir a carga computacional da simulacao, o mapa do Distrito Federal foi
recortado em 18 pedacos (Figura 5.1) e cada um deles foi simulado com 40 agentes de
cada tipo, sendo instanciados em posicoes aleatorias do GRID. A Area 2, como mostra a
Figura 5.1, nao possui nenhuma &area em sua extensao, dessa forma nao foi simulada.

A instanciacdo dos agentes transformadores nessa simulacao foi aleatéria pela area

do recorte que nao corresponda a nenhum espacgo imediatamente acima de uma variavel
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proximal. Dessa forma, os agricultores e pecuaristas podem comecar em qualquer lugar
possivel de se desenvolver a atividade econémica. Quanto a movimentacao, ela funciona
como demonstrado nos Algoritmos 6 e 7. O agente requisita novo espago para o Gerente
de Transformacao, que requisita ao Gerente de Células os valores da Matriz Proximal da
vizinhanca de células do agente que precisa se mover. Essa vizinhanca ¢ um espacgo de
oito células imediatamente adjacentes a célula que o agente esta (Figura 5.5). A célula
com maior valor da matriz ¢ escolhida para ser ocupada pelo agente, e ele é avisado a se

mudar para la. Caso nenhuma célula seja possivel, o agente é realocado pelo Gerente de

Transformacao.
|
2 5 8 1 14 17
1 4 7 10 13 16
0 3 6 9 12 15

Figura 5.1: Divisao do Distrito Federal para os primeiros experimentos

RequisitarEMover ()

estatico: espacoAtual
RequisitarNovoEspaco (espacoAtual);
EsperarNovoEspaco();

espacoAtual < ReceberNovoEspaco();
MoverSe (espacoAtual);

Algoritmo 6: Algoritmo de movimentacao do agente transformador.

As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 mostram os resultados das simulacdes. Areas em verde

demonstram area bruta; amarelas, dreas antropizadas; vermelhas, fronteira agricola; e

(a) Recorte 5 (b) Recorte 8 (c) Recorte 11 (d) Recorte 14 (e) Recorte 17

Figura 5.2: Recortes 5, 8, 11, 14 e 17 simulados

73



(a) Recorte 1 (b) Recorte 4 (c) Recorte 7 (d) Recorte 10 (e) Recorte 13 (f) Recorte 16

Figura 5.3: Recortes 1, 4, 7, 10, 13 e 16 simulados

(a) Recorte 0 (b) Recorte 3 (c) Recorte 6 (d) Recorte 9 (e) Recorte 12 (f) Recorte 15

Figura 5.4: Recortes 0, 3, 6,9, 12 e 15 simulados

azuis, pecuaria. Foi gerado um extrato contando o volume de exploracao (ou seja, a
soma das areas antropizadas com fronteira agricola e pecuaria) dos recortes simulados
e das respectivas 4reas no espaco real de 2008. Essa contagem foi dividida pela area
do recorte e multiplicada por 100 para obtencao de porcentagem dos mapas reais e dos
simulados e apresentada na Tabela 5.1. Além disso, ¢ mostrado o tempo decorrido para

cada simulacao.

5.1.2 Cenario 2 no MASE

O segundo cenario considera os agentes atuando no Distrito Federal como um todo,
sem recortes. Sua instanciacao ainda é aleatoria, mas desde que em espacos antropizados
(4reas amarelas). A movimentagdo é a mesma apresentada nos primeiros experimentos.
Foram rodadas 15 simulagoes, a primeira com 10 agentes transformadores de cada tipo,
a segunda com 20 de cada tipo e assim por diante, até 150.

A Figura 5.6 mostram visualmente o resultado dos experimentos 10, 70 e 150, com o
mesmo padrao de cores do experimento 1. A Tabela 5.2 mostra o nimero de agentes de
cada tipo utilizados na simulacao e a porcentagem de acerto em comparagao com o mapa
do Cerrado DF em 2008.

5.1.3 Cenario 3 no MASE

O terceiro experimento foi realizado considerando uma nova movimentagao sobre o
mapa completo do Distrito Federal. No total, foram feitas 25 simulagoes, as 15 pri-

meiras sem variacao de comportamento explorativo. A movimentacdo passa a ser nao-
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ReceberRequisitacaoMovimentacao ()
estatico: espacoAntigo, espacosRequisitados, espacoNovo, agenteRequisitante
espacoAntigo, agenteRequisitante <— ReceberRequisicao();
espacosRequisitados <— RequisitarVizinhanca8(Q);
espacoNovo < -1;
para cada local espacoRequisitado < espacosRequisitados faca
se espacoRequisitado.valorProximal > espacoNovo.valor entao espacoNovo <—
espacoRequisitado;
)
fim
se espacoNovo == -1 entao espacoNovo <— RealocarEspaco (espacoAntigo);

EnviarNovoEspaco (espacoNovo, agenteRequisitante);

Algoritmo 7: Algoritmo de escolha de novo espaco do Gerente de Transformagcao
para os Cenarios 1 e 2

deterministica nessa etapa. O agente transformador continua com o mesmo algoritmo 6
de requisicao para mover-se. No entao, o Gerente de Células envia nao mais as células
imediatamente vizinhas a original (Figura 5.5), mas sim um conjunto préximo ao agente,
chamada vizinhanga radial (Figura 5.7). Para essa rodada de simulagoes, foi considerada
a vizinhanga de raio 3 (Figura 5.7¢). A avaliagao dos resultados foi considerando o célculo
da Figura de Mérito proposta por Pontius [70], pois apresenta uma forma qualitativa de
se avaliar simulagoes em ambientes naturais, para comparacao futura com o MASE-BDI.

Ainda na nova rotina de mudanca de espaco, o Gerente de Transformagao nao considera
0 espago mais provavel para a escolha necessariamente. O conjunto de células tem seus
valores de Matriz Proximal convertidos em um espaco probabilistico acumulado. Para
isso, o valor da primeira célula é dividido pela soma total de todos os valores do espago
e multiplicado por 100. O valor da cé¢lulas seguintes sao somados com as anteriores e
novamente divididos pela soma total do conjunto e dividido por 100. Criam-se assim
intervalos numéricos variando de 0 a 100. Um dado ¢é lancado de 0 a 100, e o espaco que
ele cair serd para onde o agente vai se mudar. Caso todos os espacos do conjunto sejam
proibidos para mudanca, o agente é realocado para uma area nova (Algoritmo 8).

Os resultados das simulacaoes 10, 70 e 150 sao vistos graficamente na Figura 5.8. Ja
a Tabela 5.3 mostra a Figura de Mérito de cada simulacao e o tempo decorrido.

J& a Tabela 5.3 mostra a Figura de Mérito de cada simulagao e o tempo decorrido.

As 15 primeiras simulacoes nao consideraram variacao de comportamento de explora-
¢ao, enquanto as outras 10 sim. Nessa etapa, o melhor resultado, o seja, com a melhor
Figura de Mérito das 15 primeiras simulagoes, 90 agentes, foi tomado como o niimero de
agentes de cada tipo base. Desse numero, 5% passaram a explorar 3 vezes mais que o

restante do grupo. Na seguinte, 10% passaram a ter essa variacao, e assim por diante até
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Tabela 5.1: Resultados do Cenério 1.

’ Recorte { Real % ‘ Simulado % { Tempo Decorrido ‘

0 82.9988 93.5458 00:37:17

100 99.9773 00:42:12
3 70.8781 75.1352 00:38:23
4 93.9469 0.21663 00:31:21
5 71.4401 66.4096 00:40:02
6 53.5666 19.4704 00:39:45
7 78.5527 0.23268 00:30:33
8 30.7595 80.5751 00:35:22
9 73.0284 60.7715 00:33:24
10 75.0388 1.9743 00:32:23
11 58.4736 71.792 00:36:57
12 87.2416 81.9157 00:35:56
13 92.3919 67.1786 00:32:21
14 82.6993 89.5014 00:41:12
15 91.9931 92.8291 00:40:01
16 95.3731 87.8817 00:34:07
17 94.3326 98.596 00:39:12

Tabela 5.2: Resultados do Cenéario 2

Quantidade de Agentes
Transformadores de cada tipo

Porcentagem de acerto

Tempo Decorrido

10 88.0783 00:12:34
20 89.6285 00:20:23
30 91.2394 00:40:10
40 92.5159 00:54:56
50 93.8924 1:23:45
60 95.5661 1:47:04
70 96.0693 2:37:45
80 96.8979 2:55:49
90 98.4636 3:46:22
100 99.9987 4:32:13
110 99.9080 5:25:12
120 98.9122 5:34:20
130 98.0519 6:00:12
140 97.1544 6:21:21
150 96.2322 6:34:12
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Figura 5.5: Representagao da vizinhanca da célula para movimenta¢ao nos cenérios 1 e
2. A célula do meio é a onde o agente se encontra, enquanto as outras sao a vizinhanca.

(a) Simulagdo com 10 agen- (b) Simulagdo com 70 agen- (c) Simulac¢ao com 150 agen-
tes de cada tipo tes de cada tipo tes de cada tipo

Figura 5.6: Experimentos com 10, 70 e 150 agentes de cada tipo

50%. Os resultados graficos das porcentagens 5, 25 e 50 sdo apresentados nas imagens

5.9. A Tabela 5.4 mostra a Figura de Mérito dos experimentos.

5.2 Experimentos no MASE-BDI

Dois experimentos foram realizados no MASE-BDI, entre maio e julho de 2014. O
primeiro é o cenario 3 executado no MASE, utilizando as mesmas regras do Cerrado-DF
e de movimentagao probabilisticas dos agentes. J& o segundo experimento, denominado
Cenario 4, foi feito com o modelo RIDE, a fim de se testar a escalabilidade do sistema
utilizando imagens de alta resolucao. Para ambos os experimentos, foi utilizada a avaliacao

de Figura de Mérito.
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(a) Vizinhanca de raio 1. (b) Vizinhanga de raio 2. (¢) Vizinhanga de raio 3

Figura 5.7: Diferente tipos de vizinhanca para o experimento 3.

(a) Simulagdo com 10 agen- (b) Simulagdo com 70 agen- (c) Simulacao com 150 agen-
tes de cada tipo tes de cada tipo tes de cada tipo

Figura 5.8: Experimentos com 10, 70 e 100 agentes de cada tipo

(b) Simulagdo com variacdo (c¢) Simulacdo com variagdo

(a) Simulagao com variagao 5 o5 50

Figura 5.9: Experimentos com variacao de 5, 25, e 50%
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ReceberRequisitacaoMovimentacao ()
estatico: espacoAntigo, espacosRequisitados, somaAcumulada, somaTotal,
probabilidadesAcumuladas, espacoNovo, agenteRequisitante
espacoAntigo, agenteRequisitante <— ReceberRequisicao();
espacosRequisitados <— RequisitarVizinhancaRadial(3);
espacoNovo <+ -1;
somaAcumulada < 0 ;
somaTotal <— SomarVizinhanca (espacosRequisitados);
para local indice = 0, indice < espacosRequisitados.tamanho, indice++ faga
local espacoRequisitado < espacosRequisitados.indice ;
somaAcumulada <+ espacoRequisitado.valorProximal ;
probabilidadesAcumuladas.indice < somaAcumulada/somaT otal*100;
fim
se somaTotal == (0 entao espacoNovo <— RealocarEspaco (espacoAntigo);
)
senao
local dado <— NumeroAleatorio (0, 100) ;
para local indice = 0, indice < probabilidadesAcumuladas.tamanho, indice++
faga
se dado < probabilidadesAcumulada.indice entao
espacoNovo < espacosRequisitados.indice ;
breakFor ;
fim
fim

fim
EnviarNovoEspaco (espacoNovo, agenteRequisitante);

Algoritmo 8: Algoritmo de escolha de novo espago do Gerente de Transformacao
para o experimento 3.

5.2.1 Cenario 3 no MASE-BDI

Todos os experimentos do Cenario 3 do MASE-BDI foram executados na mesma ma-
quina que fora utilizada anteriormesnte, para que a comparacao fosse a mais justa possivel.
O resultados dos experimentos com 10, 30 e 70 agentes de cada tipo executados é exibido
na Figura 5.10. A Tabela 5.5 mostra a Figura de Mérito de cada simulacdo e o tempo
decorrido.

Percebeu-se que o melhor resultado obtido foi com 30 agentes de cada tipo. Dessa
forma, utilizou-se a mesma metodologia do MASE e variou-se a quantidade de agentes
de grupo de 5% a 50%, verificando-se sua Figura de Mérito e tempo decorrido. Os
experimentos com variacao de 5, 25 e 50 sao mostrados na Figura 5.11. A Tabela 5.6

mostra a Figura de Mérito e o tempo decorrido desses experimentos.
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Tabela 5.3: Resultados do Cenério 3

Quantidade de Agentes Figura de Mérito | Tempo de Simulacao
Transformadores de cada tipo
10 13.14499263 0:14:23
20 23.38390255 0:17:25
30 30.96450862 0:26:20
40 33.16913627 0:35:11
50 40.20544277 0:59:19
60 41.76096015 1:24:24
70 43.83395872 1:49:05
80 48.33650662 2:34:13
90 52.93650662 3:00:45
100 50.76171565 3:24:19
110 50.37117590 4:03:04
120 50.84269911 5:12:51
130 52.40097387 6:23:41
140 51.95890604 6:46:13
150 51.42224730 7:45:12

Tabela 5.4: Resultados do Cenario 3 com variacao

Porcentagem de Agentes Transformadores [ Figura de Mérito [ Tempo de Simulagio

5 50.20587997 2:45:13
10 50.51588379 2:47:14
15 50.56158725 3:09:10
20 51.43231605 3:04:58
25 52.26612383 3:29:12
30 51.43839271 3:10:42
35 52.41535068 3:09:08
40 52.37892394 3:17:21
45 51.76890509 3:12:20
50 53.57247741 3:23:01

(a) Simulagdo com 10 agen- (b) Simulagdo com 30 agen- (c) Simulacdo com 70 agentes

tes de cada tipo tes de cada tipo de

cada tipo

Figura 5.10: Experimentos com 10, 30 e 70 agentes de cada tipo
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Tabela 5.5: Resultados do Cenéario 3 no MASE-BDI

Quantidade de Agentes Figura de Mérito | Tempo de Simulacao
Transformadores de cada tipo
10 14.87036418 0:00:14
20 29.79210311 0:00:27
30 54.04066592 0:00:43
40 51.98603923 0:01:04
50 52.27247897 0:01:50
60 51.75358084 0:02:22
70 50.87789301 0:04:21

(a) Simulagdo com (b) Simulacao com (c) Simulacdo com
variacao 5 variagao 25 variacao 50

Figura 5.11: Experimentos com variacao de 5, 25 e 50 %

Tabela 5.6: Resultados do Cenério 3 com variagao no MASE-BDI

l Porcentagem de Agentes Transformadores [ Figura de Mérito [ Tempo de Simulagio ‘

5 52.25424153 0:02:38
10 52.11245888 0:02:36
15 52.38607013 0:02:45
20 52.39183688 0:02:38
25 52.07170903 0:02:42
30 52.19144142 0:02:37
35 52.38957685 0:02:37
40 51.97350333 0:02:43
45 52.08681135 0:02:44
50 51.56417445 0:02:00
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(a) Simulagdo com 10 agen- (b) Simulacao com 220 agen- (c) Simulacao com 450 agen-
tes tes tes

Figura 5.12: Experimentos com 10, 220 e 450 agentes de cada tipo. %

5.2.2 Cenario 4 no MASE-BDI

O Cenério 4 utilizou-se do modelo RIDE, mas considerou a mesma regra de movimen-
tacao do Cenéario 3 para os agentes, com uma escolha de préxima posi¢ao com vizinhanca
de raio 3. Para representar a area, utilizou-se imagens de 6146x3149 pixels, e iniciou-se
a simulagdo com 10 agentes de cada tipo, com 15% deles variando a explora¢do como
agentes de grupo. Os experimentos foram aumentando a quantidade de agentes de 10
em 10, até obter-se a saturacao com 450 agentes de cada tipo. Saturacao é o estado do
ambiente em que nao ¢ mais possivel continuar executando a simulacao por nao haver
mais espacos disponiveis para os agentes. Para isso foi usada uma méquina com dois pro-
cessadores Xeon E5-2680 e 32GB de memoria, com o sistema operacional Linux CentOS
6.3 com o kernel 2.6.32 x86_64. A Figura 5.12 mostra os resultados das simulagoes com
10, 220 e 450 agentes de cada tipo. A Tabela 5.7 traz a Figura de Mérito e tempo dos 45

experimentos.

5.3 Analise de Dados

E perceptivel a evolucio do MASE diante da comparacao dos resultados dos quatro
cenarios explorados. Um grande desafio enfrentado foi a capacidade computacional de
executar modelos cada vez maiores. Os Cenarios 1 e 2 mostram que a proposta original
teve uma grande melhoria apenas pela troca de recortes pela imagem inteira do DF. No
Cenario 1, podemos perceber que areas muito pequenas, como a 0 e a 1 (Figuras 5.4a e
5.3a) possuem uma exploragao excessiva, uma vez que o nimero de agentes é o mesmo para
outras area maiores. Isso mostrou que nao é adequado restringir os agentes em areas sem
ligagao, eles precisam de um minimo de espago para expandir sua exploragao e mostrar
a variabilidade adequada dos resultados. No Cenéario 2 percebe-se uma grande melhora
exatamente por esse motivo. No entanto, o uso de uma movimentacao deterministica nao
faz sentido para a modelagem do comportamento humano, uma vez que suas decisoes

nao sao baseadas exclusivamente em variaveis deterministicas que em todas as ocasioes
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Tabela 5.7: Resultados do Cenéario 4 no MASE-BDI

Quantidade de Agentes
Transformadores de cada tipo

Figura de Mérito

Tempo de Simulacéo

10 0.735625375 0:00:50
20 1.475833031 0:02:23
30 3.183221225 0:03:02
40 4.617038112 0:03:34
50 5.987528514 0:04:52
60 6.418717797 0:05:56
70 7.185681735 0:08:59
80 7.823407073 0:10:50
90 8.37163948 0:12:55
100 9.012987674 0:13:14
110 10.24056199 0:14:55
120 10.9094641 0:14:05
130 11.22076687 0:14:54
140 11.27593063 0:14:43
150 11.80540164 0:15:39
160 12.02960792 0:15:39
170 12.95510651 0:16:07
180 13.99640323 0:18:16
190 14.6523302 0:18:15
200 14.90007484 0:20:03
210 15.1320768 0:21:40
220 15.44207204 0:23:19
230 15.70143623 0:29:42
240 16.04385658 0:26:18
250 16.01430889 0:26:45
260 16.26962354 0:28:11
270 17.03407515 0:31:07
280 17.04101092 0:31:53
290 17.45558924 0:33:29
300 17.64497299 0:44:19
310 18.14588259 0:37:50
320 18.34851427 0:40:35
330 18.80741478 0:42:54
340 19.4214669 0:46:40
350 19.65010448 0:49:57
360 20.26060308 0:53:17
370 20.62662399 0:52:28
380 21.00228837 0:55:04
390 21.21090546 0:56:08
400 21.30928796 1:07:00
410 21.31812651 1:01:05
420 21.89350577 1:03:57
430 21.70729517 1:08:01
440 21.76417372 1:09:20
450 22.2950477 1:14:55
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sempre dao a melhor resposta. Algoritmos em TA, que procuram a solugao de problemas
computacionais de forma inteligente, mostram limitacoes que sao observadas no proprio
raciocinio humano. Eles nao sao oniscentes, nem onispresentes, ou seja, ela nao tem
o dominio nem o conhecimento de todos os fatos possiveis [16]. No entanto, isso é a
motivacao para o uso de modelos de racionalidade, como o BDI, na anélise e resolucao
de questoes, uma vez que seres humanos utilizam de estratégias intelectuais e cognitivas
para chegar uma resposta considerada satisfatoria. Dessa forma, faz-se justificado o uso
de um algoritmo de movimentagao nao deterministico.

Os Cenarios 1 e 2 foram avaliados comparando apenas a imagem real (2008 observado)
com a simulada no MASE (2008 observado). As éareas onde o estado permaneceu mata
bruta e nao foram modificados pelo agente adicionam uma pontuagao injusta aos experi-
mentos, pois 0 que se interessa conhecer é a eficiéncia com que os agentes transformadores
realizam seus trabalhos.

O Cenario 3 no MASE mostra um comportamento com probabilidade no movimento
dos agentes transformadores e dois niveis distintos de exploragao, trazendo uma primeira
tentativa de variacao para se representar o comportamento observado nos agentes de
forma mais variada. A Figura de Mérito (Segao 2.4.1) foi utilizada para a avaliacdo do
MASE, uma vez que seus agentes trabalham para converter a terra, e a escolha tanto da
sua movimentacao quanto a quantidade de exploracao é testada simultaneamente.

Para o caso do MASE sem variacdo de exploragao (Tabela 5.3) observou-se que a partir
de 80 agentes de a Figura de Mérito se aproxima de 50, atingindo sua melhor pontuacao
com 90 agentes. No Caso do MASE-BDI sem variagao de exploracgao, a Figura de Mérito
se aproximou de 50 a partir de 30 agentes de cada tipo, sendo inclusive o seu topo. A
Figura 5.13 mostra a comparacao entre 0 MASE e o MASE-BDI nesse Cenéario. Ressalta-
se que Para o MASE, 150 agentes de cada tipo saturaram o sistema, de forma que nao
havia posigoes suficientes para a simulagao com 160. No caso do MASE-BDI, a saturacao
se encontra com menos agentes, 70. Observa-se que os agentes do MASE-BDI foram mais
exploratorios que os do MASE, mas sem perder qualidade na Figura de Mérito uma
menor quantidade de agentes explorou no espago predito corretamente. Isso demonstra
uma maior representatividade do comportamento depredatério por parte dos agentes do
MASE-BDI.

Ainda no Cenario 3, variou-se a quantidade de agentes de grupo, ou seja, aqueles que
exploram mais que os agentes transformadores comuns, fornecendo a metafora de coopera-
tivas, grandes empresas e latiftindios agindo no espaco. Para essa variacao, considerou-se a
simulagao com melhor pontuacao (Simula¢ao 90 no MASE e Simulacao 30 no MASE-BDI)
e variou-se a porcentagem de agentes de grupo. A Figura 5.14 demonstra a comparacao

das pontuagoes em ambos experimentos. E observavel que ambas se mantiveram no
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Comparacdo de Figura de Mérito do Modelo Cerrado-DF entre MASE e MASE-BDI

—— MASE O MASE-BDI

60 —

O o o o g

40 —

20 —

Figura de mérito da simulagao

10 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

Quantidade de Agentes de Cada Tipo

Figura 5.13: Comparagao da Figura de Mérito entre MASE e MASE-BDI no Cenério 3

mesmo nivel de Figura de Mérito, sem grandes divergéncias entre ambas. As Figuras 5.15
e 5.16 mostram a diferenca de tempo de execugao entre MASE e MASE-BDI sem vari-
acao e com variagao, respectivamente. Observa-se uma discrepancia muito grande entre
ambas execucoes, uma vez que o menor tempo de execucao do MASE, na simulacao 10
sem variacao, foi maior que o maior tempo do MASE-BDI, na simulacao 70 sem variacao,
o que mostra que a reformulacao da arquitetura e refatoracao do cédigo foi trouxe uma
grande melhoria para a proposta nova.

O Cenario 4, mostrado nos graficos das Figuras 5.17 e 5.18, nao obteve uma Figura
de Mérito considerada muito boa, pois nenhum de suas pontuacoes se aproximou de 50.
Nao obstante, o objetivo desse experimento foi demonstrar a potencialidade o MASE-
BDI, que pode executar uma quantidade de agentes muito grande em tempos de execucao
razoaveis. Por mais que tenha sido executado em uma maquina mais eficiente que a usada
no Cenéario 3, demonstra-se que o MASE-BDI é capaz de suportar muitas threads 16gicas
simultaneamente, o que abre espaco para experimentos maiores e com mais caracteriticas.
Quanto ao modelo RIDE, percebe-se que seus resultados tendem a chegar a 30 em Figura
de Mérito, e esse feedback é importante para que suas variaveis sejam ajustadas e o modelo

seja novamente simulado.
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Comparacdo de Figura de Mérito do Modelo Cerrado-DF
entre MASE e MASE-BDI com Varia¢do de Tipos
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Figura 5.14: Comparacao da Figura de Mérito entre MASE e MASE-BDI no Cenério 3
com variacao de exploracao
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Comparacdo de Tempo de Execu¢do do Modelo Cerrado-DF entre MASE e MASE-BDI
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Figura 5.15: Comparagao do tempo de execugao do Cenario 3 no MASE e no MASE-BDI
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Comparacdo de Tempo de Execu¢do do Modelo Cerrado-DF entre MASE e MASE-BDI
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Figura 5.16: Comparacao do tempo de execugao do Cenério 3 no MASE e no MASE-BDI
com variacao na exploragao
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Figura de Mérito do Modelo RIDE no MASE-BDI
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Figura 5.17: Figura de Mérito do modelo RIDE no MASE-BDI
Tempo de Execucao do Modelo RIDE no MASE-BDI
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Figura 5.18: Tempo de execucao do modelo RIDE no MASE-BDI
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Capitulo 6
Conclusao

Neste Capitulo é revisitada a hipotese proposta na Secao 1.3, a fim de que seja validada.
Sao apontados também os Trabalhos Futuros, decorrentes de nuances percebidas durante

a pesquisa do MASE-BDI que podem ser exploradas proximamente.

6.1 Validacao da Questao de Pesquisa

O presente trabalho mostrou a necessidade do aperfeicoamento do MASE, uma vez
que por mais que seus resultados com o modelo Cerrado-DF produzidos tenham sido
bons, os agentes possuiam em grande parcela uma racionalidade limitada. Isso dificul-
tava a simulacao de modelos mais complexos, em que a tomada de decisao baseada na
individualidade do produz comportamentos emergentes do grupo importantes para o en-
tendimento do uso e da conversao da solo. Além disso, como visto na Secao 5.1.3, sao
apresentadas as Tabelas 5.3 e 5.4, que mostram um tempo de execucao muito grande e
inapropriado para o uso do MASE como ferramenta de MBI, em que as variaveis devem
ser ajustadas de acordo com o feedback do resultado.

O modelo de racionalidade baseado em BDI foi descrito na Secao 2.2, para que seu
funcionamento fosse compreendido e seus requisitos levantados para a reformulacao da
arquitetura, proposta na Secao 3.2.1. Os agentes do MASE-BDI foram entdo descritos na
Secao 3.2.2, tendo suas crengas, objetivos e planos de acao mostrados, assim como suas
interacoes, e entao foi implementado utilizando o framework JADEX, que prové uma
camada abstrata de BDI aos agentes, e foi baseado em JADE, framework utilizado no
MASE.

Um novo modelo foi definido como extensdo do Cerrado-DF, o RIDE (Capitulo 4).
Os experimentos realizados com o MASE foram entao comparados com os experimentos
realizados com o MASE-BDI para que fossem ressaltadas as melhorias produzidas nesse

trabalho, mostradas no Capitulo 5. Quanto a Figura de Mérito [70], a pontuagao entre
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as duas versoes manteve-se relativamente estavel sem grandes melhorias numéricas. No
entanto, percebeu-se que os agentes do MASE-BDI apresentavam a racionalidade similar
ao comporatmento humano, explorando o ambiente de forma mais degradativa, encenando
a metafora da acao antropica sobre o meio ambiente. A diferenca mais notavel foi a
de tempo de execucao, que diminuiu bastante entre uma versao e outra. Enquanto o
MASE apresentava simula¢oes com grandezas de horas, o MASE-BDI conseguiu executar
o Cenario estudado em questao de minutos. Ainda no Capitulo 5, foram mostrados os
experimentos envolvendo o novo modelo, RIDE. Por mais que os resultados ainda nao
sejam considerados bons, ele mostra que o MASE-BDI é capaz de executar MBI mais
complexos, com mais caracteristicas, dando maior representatividade da racionalidade
humana aos agentes. Os proximos passos nesse experimentos sao a adequagao das varidveis
e novas simulacoes, e uma vez que o tempo de execucao ¢ menor, essa atividade tornou-se
mais interessante e dinamica para o usuario do MASE.

Com base nas andlises realizadas, utilizando a arquitetura reformulada nos experi-
mentos e considerando os resultados obtidos, é possivel afirmar que a questao de pesquisa

deste trabalho foi respondida e os objetivos citados na Secao 1.4 foram alcangados.

6.2 Trabalhos Futuros

A pesquisa com o MASE-BDI ainda possui muitas vertentes a serem exploradas. A

seguir sao listados alguns dos proximos passos e tendéncias nesse projeto:

e integracao de GIS - no estudo de ferramentas para a criagao e simulagao de MBI,
percebeu-se que grande parte delas possui integracao minima com dados georrefe-
renciados. Essa caracteristica é de grande relevancia a elas, pois muitos atributos
do modelo sao diretamente ligados a variaveis dos dados, aumentando a flexibili-
dade dos modelos simulados no MASE-BDI. Além disso, atividades como escala dos
mapas, comparacao entre cenérios e inclusao ou remocao de atributos do espaco sao

facilitadas se for possivel para o software importar dados GIS.

e aumento da dinamicidade do ambiente - foi notado que por mais que o GRID da
simulacao e a Matriz Proximal do MASE-BDI sao dinamicos, as variaveis do espacgo
sao estaticas, e nao refletem a realidade ambiental. Rodovias sao criadas todos os
anos, enquantos lagos e rios sofrem secas e cheias com as variacoes do clima, por
exemplo. De que forma isso poderia interagir com as simulactes? A inclusao dessa
nuance traria mais um controle ao projetista do MBI para execucao no MASE-
BDI, criando mais cenarios de execucao em busca de solucoes para problemas de

coordenacao do uso da terra.
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e exportacao para ambiente Web - para facilitar a interacao com o usuario, os resul-
tados e a interface grafica do MASE-BDI poderiam ser visualizaveis na Web. Dessa
forma, nao é necessario ao usuario realizar instalacoes e configuragoes complexas

para interagir com o seu modelo e obter resultados e andlise das simulagoes.

e inclusao de novos modelos de racionalidade - o BDI é o modelo mais usado em SMA
[44], no entanto outras formas de raciocinio podem ser incluidas para dar atengao a
outras caracteristicas de agentes. A arquitetura do MASE-BDI define um Gerente

Genérico para que outras tecnologias possam ser integradas mais facilmente.

Os trabalhos futuros possuem diversas vertentes, incluindo integracao de dados de
fontes GIS, interface Web e tratamento de ambientes dinamicos, os quais demandam

varios modelos abstratos, incluindo os de racionalidade dos agentes.
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Anexo A
Tecnologias Utilizadas

O projeto do MASE contemplou o uso de varias tecnologias apoiadoras para o seu

desenvolvimento. Elas sao nesse apéndice apresentadas e contextualizadas na ferramenta.

A.1 Java Agent Development Framework

Com o proposito de simplificar a implementacdo de SMA em uma linguagem facil e
orientada a objetos, o JADE é um framework criado pela Telecom Italia SPA e atualmente
se encontra na versao 4.2 |37]. Ele prové uma série de bibliotecas escritas em Java, sob o
principio basico do uso de objetos e threads disponibilizados pela tecnologia, para definir
agentes, plataformas, servicos, dentre outras funcoes e classes.

Além do uso direto e reduzido na montagem e utilizagao de sistemas multiagente, o
JADE segue as especificacoes da FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents), o
que significa uma maior coesao entre os agentes desenvolvidos e utilizagao de protocolo
padronizado em suas comunicagoes. KEssas, representadas por mensagens, sao por sua
vez flexiveis, apesar do cumprimento as ordens e recomendacoes da FIPA. Isso inclui
o uso da comunicacao na influéncia dos estados dos remententes e destinatarios, além
do transporte de informagao serial, importante para a manutencao da confiabilidade dos
dados. Essa mensagens, no ambito do seu roteamento, podem causar problemas similares
aos encontrados em redes de internet [38]. Isso, no entanto, é contornado pelo uso de
pilhas de recebimento - estruturas de dados LIFO - que armazenam as mensagens em

ordem de chegada para posterior tratamento do destinatario.

A.1.1 Agentes

JADE prové a classe jade.core. Agent extensivel ao programador para a construgao de

agentes. Conforme definido na Segao 2.1.1, agentes sao elementos computacionais que
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possuem a capacidade de interacao em um ambiente. No contexto desse framework, um
agente é um objeto que possui um ciclo de vida (Figura A.1) [28].

O ciclo de vida de um agente é essencial para a defini¢ao de suas funcoes mais bésicas.
Conforme sugere a Figura A.1, adaptada de 28], a chamada de sistema create faz com
0 que agente seja instanciado e v& para o estado Iniciado (Started). Nesse estado o
agente ja estd na plataforma, mas nao esta executando, pois foi apenas aceito. Quando
o método invoke é acionado no agente, ele entdo passa pro estado Ativado (Activated),
em que ele efetivamente esté executando. Dessa condicao ele pode passar para os estados
Em aguardo, Suspenso e Em transito (Waiting, Suspended, Moving respectivamente).
Quando em aguardo, basta receber uma mensagem para voltar a execugao. Se suspenso,
algum outro agente deve ativamente chamar o método resume para voltar para o estado
de execucao. Caso esteja se movendo, automaticamente na chegada da plataforma o
método ezecute serd chamado. Quando destruido ou morto, o agente volta para o estado
desconhecido. Esse estado, definido em paradigmas de programagio como nulo (null), é
uma area de memoria em que objetos inutilizados sao organizados e limpos posteriormente

pela propria maquina virtual Java.

resume

wake up suspend

Desconhecido
Ativad
fvado destroy
quiit

creare

Figura A.1: Ciclo de vida de um agente.

O JADE ja prové alguns agentes basicos rodando incondicionalmente quando a plata-
forma é iniciada. Sao utilizados dois deles nesse trabalho: o AMS (Agent Management)
e o DF (Directory Facilitator). O AMS é responsavel pelo gerenciamento dos agentes na
plataforma, executando tarefas como aceitar novos agentes, destrui-los ou muda-los de

plataforma. No contexto do MASE, o AMS é acionado no momento em que os Gerentes
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de Células e Transformacao sao instanciados pelo Gerente de GRID. Também quando
esses gerentes precisam instanciar suas equipes, o AMS é responsavel por aceita-los na
plataforma.

O DF prové o metasservigo de gerenciamento de servicos. Qualquer agente que queira
implementar um servico, ou seja, uma funcao que seja global & plataforma, deve enviar
uma solicitacao para o DF com o tipo do servico e o nome. Assim, cria-se um mecanismo de
paginas amarelas, em que outros agentes interessados em uma determinada funcionalidade
podem consultar [28]. Um exemplo no MASE ¢ o proprio Gerente de GRID. Ele gerencia os
recursos da simulacado, logo registra o servico de geréncia com o DF. Agentes interessados
nesses recursos devem consultar esse servico com o DF e enviar requisi¢oes para o Gerente
de GRID. Isso tem a principal vantagem de manter a coeréncia do cédigo da ferramenta.
Os servicos sao registrados em tempo de execugao, e nao anotados no cddigo dos agentes
que necessitam, prezando pela simplicidade da solucao e facilitando a manutencao da

aplicagao.

A.1.2 Comportamentos

Outras ferramentas para o desenvolvimento de agentes em JADE sao os comportamen-
tos (Behaviours). Sdo um conjunto de classes que podem ser extendidas e personalizadas
pelo programador para diferenciar os mais diversos tipos de acoes que um agente pode
ter, independente do nivel de racionalidade (Sec¢ao 2.1.1).

A classe mais genérica, jade.core.behaviours. Behaviour, possui trés métodos bésicos:
Action, OnStart e OnEnd. Necessariamente ligada a um agente, a instancia da classe
tem a chamada OnStart assim que seu agente entra no estado Ativado. Esse método é
executado uma unica vez e tem a utilidade de contextualizar a acdo. Action é chamado
consecutivamente e é a acao em si. Cabe ao programador codificar a rotina pertinente
ao agente. Apos a execucao, OnEnd é o método chamado para liberar recursos tomados
pelo Behaviour. Existem subclasses que ndo possuem fim (como CyclicBehaviour) ou que
possuem sao executadas apenas uma vez (como OneShotBehaviour). O seu uso deve ser
adequado para cada proposito de aplicacao.

Exemplificando no MASE, a classe jade.core.behaviours. OneShotBehaviour é execu-
tada pelo Agente de Configuragao para o pré-processamento de regras. Uma vez que essa
acao so precisa ser feita uma vez antes da simulacao comecar, o uso de um comportamento

estritamente executado unicamente é coerente com a aplicacao.
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A.1.3 Protocolos de Interagao

Como mostrado na Secao 2.1.5, um SMA precisa de comunicacao e interacao entre
seus agentes para que esses possam trabalhar em conjunto. FIPA define uma série de
protocolos-padrao para a comunicacao entre agentes, implementados em JADE pela classe
jade.lang.acl. ACLMessage. Outros tipos de protocolos podem ser implementados pelo
programador, mas pela simplicidade e objetividade optou-se por estender o dominio dessa
classe no MASE.

As mensagens no JADE sao objetos que podem transportar varios atributos textu-
ais, numéricos e multi-valorados, desde que implementem a interface java.io.Serializable.
Apenas agentes podem enviar mensagens, mas esse procedimento pode ser feito dentro
de Behaviours para maior flexibilidade de programacao. Mensagens também sao capazes
de mudar o estado Em aguardo de agente para Ativado, pois chamam o método wake
up. Se varias mensagens chegarem para um mesmo agente, elas sao organizadas em uma
estrutura de dados tipo lista duplamente encadeada LIFO, de acordo com sua ordem de
chegada |28|.

As mensagens possuem performativas, que podem ser analogamente comparadas ao
assunto de uma correspondéncia. O JADE ja possui 21 performativas implementadas
definidas pela FTPA [28]. O MASE traz mais 9 performativas especificas, utilizadas pelos

agentes para otimizacao das acoes a serem tomadas.

A.2 JADEX

Similar o JADE, JADEX é um framework de desenvolvimento e aplicacao de Sistemas
Multiagentes. Sua principal caracteristica ¢ a de utilizar o modelo de programacao ori-
entado a servicos, em que sao definidos componentes proativos que provem e requisitam
funcionalidades uns dos outros. Esse modelo utiliza a arquitetura Componente-Servico
(Service Component Architecture, SCA), utilizado em solu¢des de empresas como a IBM
e a Primeton [89], tipicamente para Aplicacoes Web ou Sistemas Distribuidos [90].

Os componentes proativos citados podem prover servigos passivamente ou executar
agoes com motivacoes diversas, reagindo conforme eventos percebidos do ambiente. Tam-
bém sao capazes de comunicar-se uns com outros e executar concorrente. Dessa forma, os
componentes possuem caracteristicas de agentes em um Sistema Multiagente, e podem ser
programados para solucionar problemas utilizando simples acoes reativas a deliberacoes e
direcionamentos em busca de realizagoes de objetivos, podem implementar o modelo BDI

em sua racionalidade [90].
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A linguagem de programacao padrao para os componentes do JADEX, assim como
seus objetos pertinentes ¢ o Java, apesar de que ¢é possivel descrevé-los utilizando XML
(eXtensible Markup Language) ou BPMN(Business Process Modeling Notation) [90].

A.2.1 O Modelo BDI no JADEX

Para esse trabalho, os componentes JADEX foram utilizados como agentes racionais
em uma plataforma multiagente, em que seu modelo de racionalidade era o baseado em
BDI. Um agente racional possui uma representacao explicita do mundo em que se insere,
assim como seus objetivos a serem conquistados; suas crencas sao atualizadas conforme
sua percepcao sobre o ambiente e seu estado interno muda; e seus planos sao agrupamentos
de acoes possiveis a serem realizadas, com diferentes estratégias e consequéncias. A esse
conjunto de propriedades do agente é dado o nome de capacidades (capabilities), que do
ponto de vista da implementacao do agente, sao arquivos que possuem objetivos, planos e
crengas afins. O agente com racionalidade BDI também possui um moédulo de raciocinio
prético, composto por um elemento deliberador e um raciocinador meios-fim |2, 5|. Essa
representacao pode ser vista na Figura A.2, onde os componentes internos do agente sao

explicitados.

Agente

Interpretador pratico de NP, Capacidades
raciocinio objetivos

Condi¢des do
objetivo

Lidar com
situagoes de
deliberacéo

N

Eventos de ELeicacs

condicao

objetivo

Lere escrever
fatos

r
Lidar com
eventos
Despachar
(sub-) objetivos

==
Eventos da aplicagao
do plane

Selecionar
planos

Figura A.2: Os componentes internos de um agente JADEX com raciocinio BDI. Adap-
tado de [5]
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A.2.2 Crencgas

As crencas sao um conjunto de variaveis que armazenam os fatos considerados verda-
deiros pelo agente. Elas podem ser tipos primitivos Java (por exemplo, int, byte, long)
ou classes (como listas, pontos de um plano cartesiano, imagens), e durante a execugao,
podem ser eliminadas do conjunto ou adicionadas a ele, de acordo com a percepcao do
ambiente quanto com a propria execucao dos planos. O JADEX possui a Linguagem de
Busca de Objetos (Object-Query Language, OQL), que facilita a busca de um fato em
uma lista de crencas, e ainda pode utilizar a transi¢ao de estado das crencas, assim como

sua adicao ou remocao do conjunto, para ativar planos de acao ou objetivos.

A.2.3 Objetivos

JADEX se utiliza da ideia que objetivos sao concretos e representam um desejo mo-
mentaneo de um agente. A fim de sastifazer esse desejo, o agente tenta tomar acoes que
o levam a conquistar esse objetivo, até que ele seja concluido ou até que seja percebido a
impossibilidade de completude ou o desinteresse em seu alcance.

Quatro tipos de objetivos sao possiveis no JADEX, a saber:

1. Objetivo a Ser Realizado (Perform Goal): E um objetivo que ndo necessariamente
traz algum resultado concreto, mas ¢é algo que precisa ser realizado com sucesso,
como uma rotina de atividades que precisa ser feita. Por exemplo, considera-se um
agente que precisa informar a outros agentes que ele estd encerrando um servico
de compra de bens. Ele pode adotar um objetivo o qual é o de avisar a todos os

agentes sobre a finalizagao do seu servigo de aquisigao;

2. Objetivo a Ser Alcancado (Achieve Goal): Trata-se de um objetivo que busca um
estado especifico no ambiente, em si proprio ou em qualquer variavel abstrata pre-
sente. A ilustrar, considere um agente em um jogo de futebol. Seu objetivo pode

ser ganhar a partida, ou seja, alcancar um estado em que seu time é vencedor do
jogo.

3. Objetivo de Busca (Query Goal): Quando um agente necessita ser informado sobre
um fato ou um evento, ele pode se comprometer com um objetivo de busca, que é
realizado quando a informacao desejada é obtida. A exemplificar, um agente precisa
saber outro ainda esta oferecendo o servi¢o de compra de bens em um determinado

momento, e pode admitir um objetivo de busca para esse fim.

4. Objetivo de Manutencdo (Maintain Goal): E o objetivo que demonstra o desejo
do agente em manter constante um determinado estado do ambiente, de si préprio

ou de qualquer variavel abstrata ou concreta do mundo. Para mostrar como seria
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o funcionamento desse objetivo, considera-se um agente que regula o conforto de
pessoas em um comodo. Seu objetivo pode ser o de manter a temperatura do ar

condicionado do local a um nivel que seja agradavel a todos os presentes.

Sob a perspectiva da implementacao, objetivos sao objetos Java que possuem atribu-
tos e métodos proprios, e podem retornar resultados ao fim de sua execucao. Eles podem
possuir rotinas internas que sao ativadas quando um evento ocorre, ou quando o objetivo
atinge um estado de sucesso, falha ou desisténcia. Esses estados inclusive podem repre-
sentar eventos internos ao agente, que delibera a respeito da proxima atitude baseado no
resultado obtido. Os objetivos também podem ser insistidos pelo agente, caso eles falhem

e uma nova tentativa de alcancé-los seja feita, ou eles sejam objetivos de manutencao.

A.2.4 Planos de Acao

As agoes a serem tomadas para a conquista de um objetivo sao agrupadas em conjuntos
ordenados denominados planos de acao. No JADEX, é permitido definir varios planos para
um mesmo objetivo, cada um com um conjunto de acoes distintas, conferindo um espago
de possibilidades maior para o agente atingir a meta desejada. Quando hi mais de um
plano para um objetivo, eles sao selecionados pelo agente de acordo com as pré-condicoes
que eles exigem, a prioridade de cada um ou o evento o qual cada um ¢é mais adequado.

Por exemplo, considera-se novamente um agente que regula racionalmente o conforto
de pessoas em um comodo, controlando variaveis como temperatura, umidade, lumino-
sidade e ruido. Considera-se também que ele adotou um objetivo de manutencao do
conforto dos presente no comodo. Ele possui varios planos de agao, dentre eles, o plano
A, de abaixar a temperatura até o esfriar o comodo, o plano B, de manter a temperatura
mediana, ou o plano C, de aumentar a temperatura. O plano A é ativado quando nao ha
pessoas enfermas ou de saude fragil no recinto e a temperatura exterior esta elevada, o
plano B é ativado quando hé pessoas enfermas ou de saide fragil no recinto, e o plano C
é escolhido quando nao ha pessoas enfermas ou de satde fragil no recinto e a temperatura
exterior esta baixa. Uma pessoa que esté se recuperando de uma cirurgia entra no recinto,
e a temperatura exterior estd baixa. Como o plano B é o tinico que as pré-condi¢oes sao
satisfeitas, ele é escolhido e executado. Em uma segunda situacao, uma pessoa saudéavel
entra no recinto. Os planos A e C podem ser ativados. O agente entdo pode adotar um
sub-objetivo de busca para verificar qual se a temperatura esta elevada ou baixa do lado

de fora, e assim escolher entre os planos A e C.
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A.2.5 Eventos

Mudancas no ambiente percebidas pelos agentes, atualizacao de crencas ou objetivos,
mensagens de outros agentes ou execuc¢ao de planos podem gerar eventos. Eles sao im-
portantes na etapa de raciocinio meios-fim do agente, uma vez que ativam quais agoes
mais adequadas a serem tomadas diante do que foi ocorrido e percebido pelo agente. No
JADEX, mensagens e mudancas no ambiente sao considerados eventos externos, enquanto
atualizacao de crencas e objetivos e eventos provocados por planos sao eventos internos.

Na desenvolvimento do cédigo do agente, é possivel incluir um mapeamento de quais
tipos de eventos que tem importancia para o agente e quais podem ser ignorados. Uma
vez que o Sistema Multiagente procura solugoes para um problema de forma distribuida
entre os agentes, &€ importante a distingao entre os eventos importantes ou nao, uma vez
que os agentes podem dividir o tratamento dos acontecimentos de forma coordenada e
modular. Mais uma vez considerando o agente que regula o conforto dos residentes de
um recinto: para ele, o evento de uma pessoa entrar o deixar o recinto é importante,
pois cada pessoa tem necessidades que sao pré-condigoes para a tomada de suas atitudes.
No entanto, outros eventos, como o baixo nivel de mantimentos no frigobar do recinto
sao ignorados por ele, uma vez que ele estd comprometido em cuidar da temperatura,
umidade, luminosidade e ruido. Um segundo agente que compromete-se com a qualidade
e quantidade de alimentos disponiveis para as pessoas presentes, no entanto, consideraria

esse evento importante.

A.3 Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é um ramo do Processamento Digital de
Sinais, tendo por objeto de estudo a imagem [91]. Seu interesse e seus métodos sao
direcionados a dois principais objetivos: A melhoria da informacao ilustrativa para uso
humano ou o processamento para armazenamento, transmissao ou interpretacao por um
computador. Em relacao as diversas aplicacoes, podem ser em trés niveis: baixo, médio e
alto. No primeiro, ambas entrada e saida sao imagens; No segundo, a saida representa uma
segmentacao da imagem de entrada em alguma area de interesse para uma outra aplicacao;
No terceiro, alguma funcao cognitiva é aplicada, seja para realizar uma segmentacao

quanto para interpreta-la, utilizando funcgoes dentro da area de Visao Computacional
[92].
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A.3.1 Tratamento de Camadas

No MASE, o Agente de Processamento de Imagens (API) & responsavel pelo pré-
processamento das imagens submetidas pelo usuario. Elas podem ser de trés tipos: mapa
de estado inicial, variaveis proximais e politicas de uso do solo. O formato de entrada
é sempre BMP, e a saida é uma matriz especifica para casa caso. O API também é
responsavel pela geracao do extrato de simulagao, explicado na Se¢ao A.3.2.

A biblioteca utilizada para a realizacao das operacoes especificas com imagens é a Ima-
gelJ, construida em Java e de dominio piublico [93]. A escolha dela é pela facil integragao
com o sistema e pela liberdade de uso, possibilitando o desenvolvimento sem necessidade
de software propietéario.

O mapa de estado inicial é uma imagem que apresenta o espaco a ser comecada a
simulacao (Figura A.3). Ela é basicamente lida sequencialmente e classificada de acordo

com as cores dos €espacos:

“"ﬁ@f i ?;i”l%;

Figura A.3: Espaco inicial de uma simulacao.

1. Branco: bordas da figura, representadas pelo codigo hexadecimal RGB OxFFFFFF.

Sao marcadas como espagos a serem ignorados pelos agentes transformadores;

2. Preto e azuis: variaveis proximais sem especificacao, representadas pelos codigos
hexadecimais RGB 0x000000 e 0x0000FF. Sao também marcadas para serem des-
consideradas pelos agentes. No processo de obtencao dessas imagens, ¢ comum essas
varidveis aparecerem, uma vez que nao foram removidas das camadas georreferen-

ciadas originais.

3. Verdes: mata bruta, codificada pelo hexadecimal 0x006400. Sao atribuidos a esses

espacos potencial de uso da terra de 1500 (Segao 4.1.1).
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Figura A.4: Espaco final de uma simulacao.

4. Amarelas: espaco antropizado, representado pelo codigo hexadecimal 0xFFFFO00.

Sao atribuidos a esses espagos potencial de uso da terra de 500 (Segao 4.1.1).

As varidveis proximais sao filtradas de forma a criar a Matriz Proximal. Um exemplo de
variavel proximal é mostrado na Figura A.5, no caso, Unidades de Conservacao no Distrito
Federal. Deve-se fazer com que os valores ao redor das variaveis seja alto quao mais
proximo for, mas na extensao delas seja nulo. Para isso, utilizou-se um filtro gaussiano
para borrar a imagem e assim alterar os valores proximos as bordas da imagem original.
Apo6s esse processo, inverteu-se os valores de pixel da imagem e retirou-se os valores
originais. Assim, as areas mais proximas de 0 sao pouco atrativas, enquanto as mais
esbranquicadas possuem valor de atragao mais alto para o calculo da Matriz Proximal,
mostrada na Figura A.6 (foi aplicado maior contraste a essa Figura intencionalmente para
melhor visualizagao).

Quanto a politicas de uso do solo, a Figura 4.3 mostra um exemplo de poligono de
influéncia para filtragem. E um processamento bastante simples: cada cor recebe um
rotulo diferente. A imagem é lida sequencialmente e a cor vermelha é atribuido o rétulo A;
aazul, B; e a verde, C. A seguir, essa matriz de rotulos é repassada para pos-processamento
do Gerente de GRID, que disponibiliza para o Gerente de Célula aplicar os multiplicadores
da Matriz Proximal.

O API é um agente reflexivo, conforme classificagao apresentada na Secao 2.1.1. Suas
acoes sao basicamente receber requisicoes do Gerente de GRID e repasséa-las, e sao simples
condicionais como descreve o Algoritmo 2. Caso a imagem seja um mapa de estado inicial,

a acao é a filtragem 1; variavel proximal, 2; politica de uso do solo, 3.
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Figura A.5: Varidvel Proximal a ser filtrada.

A.3.2 Tratamento de Resultados nos Cenarios 1 e 2

Os experimentos executados e seus resultados, apresentados no Capitulo 3, tiveram
os extratos produzidos pelo API. O processamento é feito comparando quanto os agentes
exploraram com a somatoéria dos espacos antropizados na imagem simulada com a imagem
original submetida pelo usuario. A Figura 5.8c mostra, por exemplo, a imagem simulada
no experimento 3, na simulacao com 150 agentes sem variacao de comportamento explora-
torio. Os namero de areas vermelhas (agricultura), azuis (pecuaria) e amarelas é contado
e armazenado. A seguir, o nimero de areas amarelas (espaco final real) é contado e arma-
zenado. Esses dois ntiimero sao comparados, subtraindo-se um do outro e dividindo pela
quantidade de areas amarelas do espaco final real. Esse é o erro relativo da simulacao. O
sinal do erro é desconsiderado, e esse valor é entao é multiplicado por 100, para obter-se o
percentual, e subtraido de 100, para obter-se o percentual de acerto da simulacao. Assim
é averiguado se os agentes exploraram a uma taxa relativa coerente com a realidade, para

validagao da ferramenta.
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Figura A.6: Variavel Proximal filtrada.
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