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RESUMO

A Simulacdo Baseada em Agentes (SBA) tem se mostrado como uma ferramenta
poderosa para tomada de decisGes em Logistica e Transporte. Este trabalho apresenta a
aplicacdo da SBA na Modelagem de Fluxos de Trafego Urbano na Regido Metropolitana de
Belo Horizonte (RMBH). Os dados para Simulacdo do Tempo Médio de Deslocamento foram
obtidos da Pesquisa Origem-Destino 2012 da Empresa de Transportes de Belo Horizonte
(BHTRANS). Foram desenvolvidas experimentacdes utilizando a modelagem de Sistemas a
Eventos Discretos com entidades individuais representando pessoas, automdveis, Onibus,
bicicletas, caminhdes e modais de transporte publico que se deslocam entre os centros de duas
cidades da RMBH. A modelagem foi ampliada com a criagcdo de uma populacdo de Agentes
de Trafego definidos em uma topologia de um Sistema de Informacbes Geogréficas (GIS)
real. Com o uso de software de modelagem foi feita a comparacdo dos Tempos de
Deslocamentos dos dois modelos. O estudo conclui que a modelagem de Agentes é mais
adequada a estudos de Mobilidade Urbana por ser mais realistica. Ao contrario de abordagens
centradas em individuos que atuam isoladamente nos fluxos, a SBA considera as interagdes
internas e externas de uma populagédo de atores que influenciam no desempenho de sistemas

de fluxos.
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1 INTRODUCAO

Os resultados da Pesquisa Origem e Destino 2012 mostram que séo realizadas mais de
13 milhGes de viagens por dia na Regido Metropolitana de Belo Horizonte. Apesar de possuir
varios sistemas de transporte, 31% das viagens sao realizadas pelo modo individual (carro ou
moto), que ja alcangou o modo publico coletivo. Os reflexos desta divisdo modal s&o
percebidos diariamente na dificuldade de deslocamento de todos os individuos. O tempo
médio das viagens pelo modo coletivo, segundo a pesquisa, é de 62 minutos. Um dos esforcos
para mudar este panorama € a criacao dos planos de mobilidade integrados ao planejamento
do uso e ocupacdo do solo. Segundo o Plan Mob BH (Plano de Mobilidade da Regido
Metropolitana de Belo Horizonte (LOGIT, 2009) “o impacto do congestionamento urbano
sobre o transporte coletivo pode ocorrer de formas distintas. O congestionamento, ao tornar o
Onibus mais lento e menos confiavel (por gerar uma grande variabilidade nos tempos de
viagem), ndo s6 aumenta os custos operacionais do sistema e os custos generalizados de
deslocamento dos usuérios cativos, como incentiva a transferéncia para o automével o que,
por sua vez, gera mais congestionamento viario”.

Outra faceta a ser considerada no Plano de Mobilidade é a reducdo da capacidade
viaria destinada ao trafego geral, transferindo-a ndo somente para o transporte coletivo como
também para o transporte ndo motorizado. Entretanto, torna-se necessario observar que
grandes concentracdes de fluxo também dependem de localizagGes na malha viaria de escolas,
hospitais, comércio, industrias. Os testes de alternativas de cenarios (mudancas de sentido de
trafego, especificacdo de fluxo, utilizacdo de rotas alternativas, mudancas de tempos em
semaforos, analise de fluxos aleatorios, entre outras) sdo impossiveis e dispendiosos no
mundo real. Assim é possivel lancar mdo de modelos matematicos e computacionais que
visam auxiliar na tomada de decisdes a respeito de sistemas complexos.

A Simulacdo de Sistemas é um metodo de testar cenarios e comparar os resultados a
fim de se ter a melhor decisdo. Uma vez que o modelo de simulacdo tenha sido definido a
otimizacdo pode ser alcancada através de um processo iterativo, no caso de um sistema
simples, mas esta se torna dificil quando a complexidade do sistema aumenta (MIHAITA,
2014).



A simulacdo do fluxo de trdfego é uma ferramenta poderosa para a anédlise, a
reproducdo e a previsdo de uma grande variedade de problemas, o que seria de dificil analise
com testes reais de trafego.

Na atualidade, as simulacfes de Fluxo de Trafego e Transportes utilizam modelos de
Sistemas a Eventos Discretos (SED). Entretanto, a analise por SED considera apenas as
entidades de fluxo de forma individualizada, isto é, cada veiculo em um fluxo é considerado
por si sO, sem a interacdo com outros e com o ambiente. Este trabalho propde o uso da
Simulacdo Baseada em Agentes (SBA).

Em sistemas de transportes, um grande numero de entidades autbnomas tais como
passageiros, motoristas ou operadores que buscam seus objetivos dentro de um contexto de
compartilhamento e capacidade restrita da infraestrutura. As entidades individuais interagem
entre si e com a infraestrutura de transporte (com filas e juncbes) e produzem
comportamentos complexos, globais e emergentes (congestionamentos). Em sistemas de
transporte tradicionais as interacBes entre entidades sdo mais implicitas, mediadas pelo
ambiente de transporte. As interacdes implicitas sdo complementadas pelas interacGes
explicitas que conduzem o comportamento global do sistema. A simulacdo de fluxo de
trafego € uma boa reproducdo da situacdo da vida real.

A hipotese central deste trabalho é que na utilizacdo de agentes emerge o
comportamento global do sistema. O tempo de viagem de um veiculo ndo depende somente
dele mesmo conforme proposto na modelagem SED, mas de outros veiculos, de pessoas, das
condicBes de infra-estrutura da malha viaria e de outras varidaveis ndo facilmente
identificaveis.

Este artigo estid organizado como se segue. Esta se¢do 1 apresenta uma visdo geral
sobre o trabalho. A secdo 2 apresenta o referencial tedrico sobre os modelos de simulagéo de
agentes, de mobilidade urbana e de fluxos de trafego para entendimento da pesquisa. A se¢édo
3 apresenta a metodologia utilizada. A secdo 4 apresenta a aplicagdo da modelagem de
agentes na simulacdo de tempos de deslocamentos de individuos usuérios de diversos modais
de transporte entre duas cidades da regido metropolitana de Belo Horizonte. A secdo 5

apresenta a concluséo do artigo.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1.  Modelos de Simulagédo

Nos ultimos 50 anos da histéria da Simulacdo foram desenvolvidos diversos tipos de
visdes do mundo: eventos, processos e objetos. Desde as pesquisas pioneiras (NADOLLI,
1993) até a atualidade estas visdes ndo mudaram muito. Entretanto, novos paradigmas de
modelagens multiplas surgiram nas ultimas duas décadas, entre eles o uso da Inteligéncia
Artificial (1A).

IA é o estudo de como construir sistemas de computador que exibem inteligéncia de
alguma maneira. A combinagdo da IA com a Simulagdo resultou em muitos avangos na area
de manufatura, logistica, analise econdémica, entre outras; para a resolucdo de problemas
complexos. Os modelos podem ser hibridos compostos de Simulacdo a Eventos Discretos
(SED), Dinamica de Sistemas (DS) e Agentes Inteligentes (Al) originando o que é
denominado atualmente de Multiplos Métodos de Simulagdo (MMS).

Na Simulagdo a Eventos Discretos (SED), a operacao do sistema é representada como
uma sequencia cronolégica de eventos discretos. O estado muda no modelo em pontos
aleatdrios de um espaco discreto no tempo. O tempo representa tempos de atividades, atrasos
e entidades que competem por recursos do sistema (FRANKLIN, 2012).

A Dinamica de Sistemas (DS) foi desenvolvida por Jay W. Forrester na década de
1950 (GRIGORYEYV, 2014). A System Dynamics “estuda as caracteristicas de realimentacédo
da atividade industrial para mostrar como a estrutura organizacional, a amplificacdo (em
politicas) e os atrasos de tempo (em decisdes e a¢les) interagem para influenciar o sucesso de
aempresa”.

Em DS, duas formas de modelagem séo empregadas para caracterizar um sistema:

e Abordagem Soft: € baseada nos diagramas de enlaces causais utilizando-se de uma
perspectiva mais qualitativa. A modelagem Soft é fundamentada em crengas e
suposicoes do modelador sobre como o sistema trabalha.

e Abordagem Hard: se caracteriza por utilizar diagramas de fluxo e estoque, fornecendo
uma perspectiva mais quantitativa. O modelo Hard surge a partir do diagrama de

enlace causal.



Para abordar um problema com DS é preciso descrever o comportamento do sistema
como um numero de lagos de realimentacdo interativos, equilibrando ou reforcando e talvez
atrasando estruturas (BORSHCHEYV, 2014). Uma andlise pode ser subdividida em trés
etapas. Primeiro, a geracdo de um diagrama de causa e efeito, que sera transferido para um
diagrama de estoque e fluxo em uma segunda etapa e, finalmente, a formulagdo de um modelo
matematico. Para transferir o diagrama de lago causal para um diagrama de estoque e fluxo de

simulacdo, os elementos devem ser distinguidos por seus atributos.

A Simulacdo baseada em Agentes (SBA) ou Modelagem baseada em Agentes (MBA)
¢ meétodo de modelagem computacional para simulacdo de processos dinamicos que
envolvem agentes autbnomos. Um agente autbnomo atua, por si s6, sem direcdo externa em
resposta a situacdes que encontra durante a simulacdo. Modelar uma populagdo de agentes
autbnomos, cada qual com suas caracteristicas e comportamentos proprios que interagem
extensivamente € uma caracteristica definidora de uma SAB (MACAL, 2014).

Segundo Macal (2014) a SBA traz a no¢do de comportamento, tomada de decisdo e
interacdo aplicada na modelagem de diferentes sistemas. Os agentes podem representar
pessoas ou grupos de pessoas. As relacdes entre 0s agentes representam processos de
interacdo social.

Uma SBA pode ser utilizada, por exemplo, para modelar a transmissédo de doencas
infecciosas para se entender os padrbes de transmissdo pelo contato de individuos com outros.
A estrutura tipica de um modelo baseado em agentes € sintetizada por Macal (2014) como
sendo composta por:

e Agentes, seus atributos e comportamentos.

e Relacionamento entre agentes e métodos de interagdo. E o entendimento da
topologia de conectividade que define como e com quais agentes existird a
interacgao;

e Ambiente do agente: 0s agentes vivem e interagem em seu ambiente, em soma
com outros agentes.

Dependendo dos objetivos do projeto de simulacdo, dos dados disponiveis e da

natureza do sistema que estad sendo modelado - diferentes problemas podem exigir métodos



diferentes. Além disso, as vezes ndo é claro no inicio do projeto qual nivel de abstragéo e qual
método deve ser usado (BORSHCHEV, 2013).

O modelador pode comecar com, por exemplo, um modelo de DS altamente abstrato e
mudar mais tarde para um modelo SED mais detalhado. Ou, se o sistema € heterogéneo, 0s
diferentes componentes podem ser descritos usando diferentes métodos, conforme encontrado
em Borshchev (2013).

2.2. Modelos de Agentes

O termo Agente tem diversas definicdes nos mais diferentes campos de estudo. Por
exemplo, na Ciéncia da Computacdo tém-se os Agentes de Software. Embora ndo haja um
consenso universal na defini¢do precisa para os tipos de agentes, os pesquisadores concordam
gue um objeto, um sistema computacional ou um programa pode ser classificado como agente
se possui as seguintes propriedades (FRANKLIN, 2012), (MACAL, 2014):

e Autonomia: um agente deve ter algum controle sobre suas acdes e deve trabalhar sem
a intervencdo humana (FRANKLIN, 2012). Um agente autbnomo deve ser auto-
dirigido. Pode funcionar independentemente de seu ambiente e suas interagdes com
outros agentes. Falar sobre o comportamento de um agente é referir-se a um processo
geral que liga as informacGes que o agente detecta de seu ambiente e das interacdes
para suas decisdes e acbes (MACAL, 2014).

e Sociabilidade: ele deve ser capaz de se comunicar com outros agentes ou com
operadores humanos.

e Reatividade: o agente deve ser capaz de perceber e reagir face as mudancas do seu
ambiente.

e Pro-atividade: ele deve ter capacidade cognitiva e ser capaz de aprender pela
experiéncia. Um agente ndo deve somente responder com uma reacao a certo estimulo,
mas deve tomar iniciativa como parte de um objetivo mais complexo dirigido ao
comportamento.

e Modularidade: os agentes sdo modulares ou auto-contidos. Um agente € identificavel,
uma entidade discreta com um conjunto de caracteristicas ou atributos,
comportamentos e capacidade de tomada de decisdes. O requisito da modularidade

implica que o agente tem uma fronteira, que delimita se algo faz parte ou ndo desse



agente ou se possui uma caracteristica que pode ser compartilnada com os agentes
(MACAL, 2014).

e Condicionalidade: um agente tem um estado que varia ao longo do tempo. Assim
como um sistema tem um estado que é um conjunto de suas variaveis de estado, um
agente também tem um estado que representa sua condicdo, definida por variaveis
essenciais associadas a sua situacdo atual. O estado de um agente consiste em um
conjunto ou subconjunto de seus atributos e seus comportamentos. O estado de um
modelo baseado em agentes é o0 estado coletivo de todos 0s agentes juntamente com o
estado do ambiente. Os comportamentos de um agente estdo condicionados ao seu
estado. Como tal, quanto mais rico for o conjunto de estados possiveis de um agente,
mais rico serd o conjunto de comportamentos que ele pode ter (MACAL, 2014).

O conceito de modelagem baseada em agentes € a colocacdo de agentes no sistema e
estes evoluem através da interacdo com outros agentes. A modelagem baseada em agentes
utiliza ferramenta de simulacdo orientada a objetos. Portanto, ndo € um novo evento discreto
na visdo de mundo, mas um grupo de aplica¢des que sdo modelados com a visdo de mundo de
objetos. Classes sdo usadas para definir o estado do agente e comportamentos e instancias sdo
colocadas no modelo. Os agentes (objetos) interagem com o sistema e evoluem no tempo.

A Simulacdo Multi-agente com Al é uma abordagem “bottom-up” embora seja feita a
andlise das caracteristicas dos individuos e comportamentos; o0 modelo das caracteristicas dos
individuos é estabelecido. O individuo é mapeado como agente e suas caracteristicas
individuais sdo mapeadas como propriedades destes agentes e o comportamento individual é
mapeado como métodos dos agentes. E usada a simulacio para os individuos independente de
cada um e o fendbmeno das interagdes pelo raciocinio auto-regulatorio, comunicagdo e
mecanismo de coordenacao entre os agentes, entdo estudando a estrutura do sistema como sua
funcdo. Isto é o processo de reproduzir o sistema real de partes para o todo e do
comportamento de cada individuo como o comportamento todo.

Segundo Labarthe (2007) um sistema Multi-agente exibe comportamento auto-
organizativo como resultado da aplicacdo de regras locais quando um padréo ou estrutura se

forma como resultado de sua interagdo que ndo foi causada por um agente externo.



Franklin (2012) aponta outros atributos opcionais que podem estar contidos em um

agente:

Adaptacao: Os agentes podem adaptar-se para mudangas em seu ambiente.
Mobilidade: Um agente pode mover-se de um sistema a outro.

Cooperacdo e Colaboracdo: os agentes podem em algumas circunstancias
trabalhar juntos em um evento especifico, de maneira a atingir uma
determinada meta. Cada agente, geralmente, se beneficia desta competigao.
Negociacao: os agentes podem ser capazes de negociar uns com 0S outros,

geralmente na forma de cooperacéo.

A modelagem baseada em agentes tornou-se uma ferramenta popular para

entendimento de sistemas complexos (LABARTHE, 2007). E um dos métodos mais naturais

de simular sistemas que contém entidades que exibem comportamentos complexos
(FRANKLIN, 2012)

Macal (2014) apresenta as topologias mais comumente utilizadas para representar as

interacdes entre os agentes:

Sopa ou Caldo (Soup): é um modelo ndo-espacial no qual os agentes ndo tém
um atributo locacional,

Grade ou arranjo (Grid ou lattice): A localizacdo do agente é feita em uma
célula de uma grade ou matriz indexada. Por exemplo, nos Autématos
Celulares a representacdo dos padrGes de interacdo e informacdo do local
disponivel em células em uma grade indexada;

Espago Euclidiano: os agentes estdo dispostos em espagos 2D ou 3D. A
localizacdo de um agente é dada por suas coordenadas relativas ou
geoespaciais;

Sistema de Informacdes Geograficas (GIS): 0s agentes se movem e interagem
em caminhos de paisagens geoespaciais reais. A localizacdo de um agente é
uma unidade geografica, por exemplo, o codigo postal ou por coordenadas
geoespaciais;

Redes: as redes podem ser estaticas (com links pré-especificados) ou dindmicas



(links determinados endogenamente pela criagdo de mecanismos de
relacionamento. A localizacdo de um agente € a localizagdo do no relativo na

rede;

A modelagem baseada em agentes é capaz de predizer mais realisticamente o impacto

global devido a pequenas mudancgas nos comportamentos individuais.

Franklin (2012) enumera algumas areas de aplicacbes desta modelagem:
e Fluxos: evacuacdo, trafico, gerenciamento;
e Mercados: estoques, agentes de software, simulacdo estratégica;
e Organizac0es: riscos operacionais e projeto organizacional;

e Difusdo: difusdo da inovacéo e adocdo de dinamicas.

2.3 Modelos de Simulagdo em Mobilidade Urbana

Os Modelos de Simulagdo tém sido aplicados com sucesso no planejamento de
Mobilidade Urbana em diversos paises com abordagens que merecem destaque. Carotenuto
(2011) apresentou um modelo de simulacdo no suburbio de Ostia-Acilia em Roma na Italia.
Neste estudo, o modelo de simulacdo apontou a viabilidade de supressao do servi¢o regular de
Onibus publico é suprimido em certos dias, sendo substituido por servicos de énibus em
demanda. O objetivo da agéncia de transporte publico foi a racionalizar o servi¢o reduzindo o
namero de veiculos / km e melhorando o servico em termos de confiabilidade e reducdo dos
tempos de espera (CAROTENUTO; SEREBRIANYB,; STORCHIC, 2011). Songy et al.
(2015) apresentam um modelo de simulacdo de mobilidade urbana quando da ocorréncia de

terremotos no Japéo.

Uma ampla faixa de modelos e teorias foi desenvolvida para responder os problemas
de congestionamento no transito. Estes modelos sdo concebidos de acordo com a escala de
aplicacdo (redes, ligacOes, intersecdes); a representacdo do processo (deterministico ou

estocastico) ou escala de variaveis independentes (continuas ou discretas).



2.3.1. Modelos de Fluxos

Os Modelos de Fluxos consideram as interacfes entre veiculos e entre eles e seu

ambiente envolvente. Estes modelos séo classificados em modelos microscopicos,

mesoscopicos e macroscopicos, dependendo do nivel de detalhes fornecidos para a interacao

entre veiculos. Estes modelos podem ser tanto modelos simples ou de multiplas faixas que

permitem as ultrapassagens de veiculos. Neste caso, trés pecas devem ser avaliadas;

necessidade do motorista para a mudanca de faixa, a viabilidade de mudanca de faixa e sua

trajetéria. Os modelos de fluxos mais realistas consideram os sinais de transito e limites de

velocidade para a interacdo.

Modelos Microscépicos: estes modelos sdo computacionalmente complexos. Eles
fornecem modelagem precisa de padrfes de mobilidade de todos os automoveis como
a aceleracdo / desaceleracdo, distancia minima para o carro anterior. Até mesmo o
comportamento e tempo de reacdo do motorista sdo simulados com base em uma
teoria comportamental. Eles sdo desenvolvidos para simular ambientes livres de
acidentes. Descrevem o comportamento do sistema em um alto nivel de detalhe com a
simulacdo de entidades entrando no sistema (veiculos, motoristas) e calcula a cada
passo a posicdo, a velocidade e a aceleracdo de cada entidade ou do comportamento
dos motoristas.

Modelos Macroscépicos: estes modelos concentram o fluxo dindmico de grandes
grupos de veiculos. Eles descrevem a velocidade, a densidade e fluxo de veiculos num
local definido e o tempo.

Modelos Mesoscopicos: o fluxo de trafego é modelado como uma funcédo densidade de
probabilidade, enquanto as interagdes entre veiculos individuais e os efeitos de
agrupamento também s&o levados em considera¢do. Um exemplo tipico é o modelo de
fila em que os segmentos de estrada sdo apresentados por filas do tipo “First In First
Out” (FIFO) com caracteristicas macroscopicas que regem 0s comportamentos dos
veiculos individuais. Cada fila tem uma capacidade limitada, bem como uma
capacidade maxima. Portanto, um carro ndo pode mudar de fila, a menos que sua
propria fila ndo exceda a sua capacidade em curso e a fila de destino ainda tenha um

lugar livre para aceita-lo.



2.3.2. Modelos de trafego

Os modelos de trafego, ou trénsito, sdo responsaveis por modelar o caminho seguido por
um carro (Origem-Destino ou OD), ajustando o comportamento (pré-determinado ou
estocastico), bem como os semaforos e sinais de parada nos cruzamentos. Eles consistem de
duas partes; planejamento de viagem e planejamento do caminho onde ambos sdo
influenciados pelo tempo e pelo comportamento humano. A origem e o destino de um
planejamento de viagem sdo decididos com base no local de residéncia e necessidades da
pessoa (indo para o trabalho, para as compras, etc.). O caminho selecionado também néo é

aleatdrio, o motorista vai selecionar normalmente o mais rapido ou 0 minimo.
3 METODOLOGIA

Em uma SBA, os agentes sdo usados para modelar o comportamento em nivel individual
com o comportamento global emergindo como resultado de suas regras comportamentais e
interacdes.

A pesquisa teve por objetivo investigar a aplicacdo de Agentes Inteligentes na
Modelagem de Fluxo Urbano em laboratorio. O processo de investigacdo envolveu o
levantamento bibliografico preliminar, a elaboracdo do plano da pesquisa como a busca de
fontes, leitura do material e organizacao de informagdes para modelagem computacional.

Quanto aos objetivos, a pesquisa é exploratéria com a finalidade de identificar os
principios da modelagem de agentes em sistemas de fluxos urbanos da cidade de Belo
Horizonte. A regido foi secionada (faixa de latitude/longitude -19.9230, -43.9563) usando
OpenStreetMap conforme mostra a Figura 1. A origem foi determinada como sendo o centro
da cidade de Belo Horizonte e o destino como centro da cidade de Contagem, Minas Gerais.
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Figura 1: Mapa da Origem-Destino
Fonte: Elaborado pelas autoras com uso do OpenStreetMap

Quanto a natureza das variaveis estas sdo estocasticas. O método de abordagem do
problema é de pesquisa quantitativa com simulacdes computacionais. Quanto ao
procedimento para a coleta de dados foi utilizado o banco de dados da Pesquisa Origem-
Destino 2012 da BHTRANS. Segundo a BHTRANS (2012) “... a Pesquisa Origem-Destino
domiciliar, ou simplesmente Pesquisa OD como € mais conhecida, € a principal ferramenta de
planejamento da mobilidade urbana. Ela fornece um retrato dos principais padrbes de
deslocamento das pessoas na RMBH, correspondentes a um dia til tipico”. Como se trata de
uma pesquisa de alta complexidade é realizada de 10 em 10 anos. A Pesquisa OD 2002 foi
realizada pela Fundacdo Jodo Pinheiro, e a ultima em 2012, coordenada pela Agéncia de
Desenvolvimento da Regido Metropolitana de Belo Horizonte, contando com participagédo
técnica da BHTRANS (2012).

Quanto a possibilidade de controle sobre as variaveis de estudo foram feitos
experimentos em laboratério para observagdo do comportamento do modelo com o uso do
software Anylogic. A topologia escolhida para os agentes é de Sistema de Informac6es
Geogréaficas (GIS) na qual os agentes simulados se movem em um trecho viario real.
Entretanto, ndo foram consideradas caracteristicas como tempos de paradas em sinalizacao,

intersecdes e bifurcagdes.



4. SIMULACAO DOS TEMPOS DE DESLOCAMENTOS — ORIGEM-DESTINO

Os dados utilizados nas simula¢Ges foram obtidos do banco de dados da tabela
“Viagens internas” da Pesquisa Origem-Destino da BHTRANS (2012).
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Figura 2: Extracdo de dados da Pesquisa Origem-Destino
Fonte: BHTRANS (2012)
Do banco de dados da pesquisa Origem-Destino mostrado na Figura 2 foram utilizados
apenas os dados de tempo médio de deslocamento entre as cidades de Belo Horizonte-
Contagem. No ambiente de pesquisa foram feitas experimenta¢fes com o uso da simulacéo a
eventos discretos considerando dezenove entidades individuais. Cada individuo (pessoa,

veiculos, transporte urbano) foi identificado com o prefixo | conforme mostra a Tabela 1.

Tipos Origem-Destino Tempo de
Deslocamento

11: Pessoa de Automdvel Carona Belo Horizonte - Contagem 42:53
12: Pessoa Dirigindo Automovel Belo Horizonte - Contagem 43:01
13: Bicicleta Belo Horizonte - Contagem 33:00
14: Caminh&o Belo Horizonte - Contagem 48:20
I5: Escolar Belo Horizonte - Contagem 45:27
16: Metr6 / Trem Metropolitano Belo Horizonte - Contagem 1:27:06
I17: Moto Belo Horizonte - Contagem 33:15
18: Onibus coletivo urbano Belo Horizonte - Contagem 1:25:20
19: Taxi Belo Horizonte - Contagem 00:31:40

Tabela 1: Tempos de deslocamentos dos individuos




convibra

Para a simulagdo utilizando agentes foram definidos nove agentes no software Anylogic
conforme mostrado na Figura 3:
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Figura 3: Definicdo dos agentes
Fonte: Elaborado pelas autoras com uso do software Anylogic
Foram definidos diferentes tipos de agentes para a interacdo entre 0os mesmos e verificacdo

dos efeitos de uns sobre os outros. A Figura 4 mostra a tela 3D da simulagéo.

Figura 4: Diferentes tipos de Agentes

Fonte: Elaborada pelas autoras
Foram utilizados modelos mesoscépicos para reproducdo do fluxo de trafego, portanto, ndo
foram feitos a distingdo e nem tracado do comportamento individual dos veiculos no sistema.
Os agentes foram especificados em termos de probabilidades considerando o comportamento
dos agentes de trafego que se movem juntos.



A Tabela 2 mostra os tempos de deslocamentos simulados quando os individuos sdo
transformados em agentes que interagem entre si, com outros e com 0 meio ambiente. A
analise das Tabelas 1 e 2 permite mostrar que os tempos de deslocamentos quando utilizados
agentes sdo bem maiores. Observa-se que o0s transportes publicos sdo menos afetados pela
mudancga.

Como os individuos modelados como agentes que interagem isso significa na pratica que
um 6nibus ou caminhdo afetam o trafego de um automdvel ou vice-versa. Uma moto pode
afetar ou ser afetada pelo fluxo de veiculos em determinado sentido. Embora o Plan Mob BH
(LOGIT, 2009) afirme que o metrd - e outros sistemas que trafegam em condigdes de
segregacdo total - ndo sdo afetados pelo grau de saturacdo da rede viéria quando se modela

por agentes nota-se que mesmo o usuario de metro sofre as conseqiéncias do fluxo viario.

Tipos Origem-Destino Tempo de
Deslocamento

Al: Pessoa de Automdvel Carona Belo Horizonte - Contagem 48:22
A2: Pessoa Dirigindo Automovel Belo Horizonte - Contagem 47:65
A3: Bicicleta Belo Horizonte - Contagem 34:00
A4: Caminhdo Belo Horizonte - Contagem 52:10
Ab: Escolar Belo Horizonte - Contagem 48:18
A6: Metr6 / Trem Metropolitano Belo Horizonte - Contagem 1:36:19
AT7: Moto Belo Horizonte - Contagem 37:25
A8: Onibus coletivo urbano Belo Horizonte - Contagem 1:35:40
A9: Taxi Belo Horizonte - Contagem 00:41:20

Tabela 2: Tempos de deslocamentos de populacGes de agentes

Fonte: Elaborada pelas autoras

A simulacéo é geralmente mais facil de aplicar do que métodos analiticos. Enquanto
modelos analiticos requerem um numero muito grande de simplificacbes para torna-los
matematicamente trataveis, os modelos de simulacdo ndo apresentam tais restricOes.
Observagdes mais profundas podem ser efetuadas sobre quais, varidveis sdo as mais
importantes para o desempenho do sistema e de como elas interagem. Os gargalos no fluxo de

agentes podem ser mais facilmente identificados.



5. CONCLUSOES

Uma teoria pode ser simulada e sua qualidade verificada medindo-se a distancia entre os
resultados reais obtidos e os verificados dentro do ambiente computacional. A simulacéo é
uma boa reproducéo da situagio da vida real. E um método de testar cenarios e comparar 0s
resultados a fim de se ter a melhor deciséo.

A simulagdo é considerada uma ferramenta poderosa para a analise, a reproducdo e a
previsdo de uma grande variedade de problemas, o que seria de dificil analise com testes reais
no ambiente produtivo. Novos sistemas de transporte, podem ser testados antes de alocarem
recursos para sua aquisi¢cdo e/ou implementacdo. As hipdteses sobre como ou porque da
ocorréncia de certos fendmenos podem ser testadas. Uma vez criado, um modelo pode ser
utilizado inGmeras vezes para avaliar projetos e politicas propostas. Através de simulagdes
novos procedimentos operacionais, regras de decisdo de estruturas organizacionais podem ser
criadas.

Os agentes podem representar diversas coisas: veiculos, unidades de equipamentos,
projetos, produtos, idéias, organizacdes, investimentos, pedacos de terra, pessoas em
diferentes papéis. O uso de agentes inteligentes na analise de fluxos de trafego apresentou um
comportamento mais realistico dos tempos de deslocamento entre as duas cidades escolhidas
para o estudo.

A simulacdo mostra como realmente um sistema opera, em 0posi¢cdo a maneira com que
todos pensam que ele opera. No caso apresentado ha uma nitida diferenca nos resultados de
deslocamentos quando veiculos, transporte pablico e pessoas interagem no mesmo instante da
simulacéo.

A Simulacdo a Eventos Discretos pura mostrou-se ineficiente para modelos mais
realisticos de trafegos, sendo preferivel o uso da Simulacdo Baseada em Agentes.

Trabalhos futuros poderd incluir mais caracteristicas de interacbes da populacdo de
agentes tais como horario dos deslocamentos, temporizacdo dos sinais de transito, diversas

origens e destinos.
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