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Resumo

A importancia da tecnologia é transversal a inUmeros dominios da sociedade. O acesso a
informacao e a ferramentas tecnoldgicas contribui para um leque cada vez mais alargado de
possibilidades de desenho de sistemas com vista a resolugdo de problemas. Com esta tese de
dissertacdo pretende-se implementar uma simulagdo baseada em agentes com recurso a
linguagem Python. Considera-se que para além do contributo para a comunidade académica, tal
invencao podera ter utilidade pratica no planeamento de sistemas de evacuacao de edificios.

Este trabalho apresenta um modelo computacional capaz de reproduzir a evacuacao feita
pelos alunos da secundaria Rainha D. Leonor durante um exercicio de simulacro. Os dados
obtidos através do modelo permitiram comparar visualmente a simulacdo e o exercicio real
através da criagdo de uma animagao por computador. A analise de métricas relacionadas com
tempos de evacuacéo e distancias percorridas permitiram criar estatisticas que nos ajudaram a
perceber as dindmicas de evacuacao entre os estudantes no espaco fisico. O trabalho de analise
consistiu em validar ou refutar as perguntas de investigagdo com a fundamentagio dos dados
recolhidos pelo modelo.

Para a implementagdo da simulagao foi utilizada uma modelacdo baseada em agentes
juntamente com um algoritmo de aprendizagem por reforgo. Foi utilizado o algoritmo de forga
social em combinagdo com sistemas de informagdo geograficos para gerir as interagcdes dos
alunos no espaco fisico. Por fim foi utilizado um algoritmo de aprendizagem automatica nao

supervisionada para descobrir padrdes estatisticos nos dados.

Palavras-chave: Python, aprendizagem automatica, simulagdo, modelos baseados em

agentes, sistemas de informagéo geograficos, bibliotecas
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Abstract

The importance of technology spreads across all domains of society. Access to free
information and technological tools often contributes to an increasingly wide range of possibilities
for designing systems that solve problems. With this dissertation thesis we intend to implement
an agent-based simulation using the Python language. We believe that such construct can be
useful in the design of evacuation systems for buildings, as well as providing practical measures
of evacuation in various scenarios.

This computational model goal is to replicate the evacuation process undertaken by the
students of Rainha D. Leonor Secondary School in Lisbon during a simulated drill. The data
collected facilitated a comparative analysis between the simulation and the real-life exercise,
involving the creation of a computer-generated animation and the assessment of various metrics
like evacuation times and distances covered.

For the simulation's implementation, an agent-based modeling approach was employed to
delineate the individual behaviors of students. A reinforcement learning algorithm was utilized to
instruct the agents in navigating the school through the quickest evacuation route. Additionally,
the social force algorithm, in conjunction with geographic information systems, was employed to
regulate students interactions within the spatial environment. Lastly, we used a unsupervised
machine learning algorithm to discern statistical patterns in the generated data, facilitating the
formulation of conclusions for the study.

Keywords: python, machine learning, simulation, agent-based models, geographical

information systems, libraries
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1. Introducéo

A presente dissertagdo tem como objetivo fazer a simulagao por computador de um exercicio de
evacuacao de um edificio escolar. A evacuagao ocorre num modelo da escola secundaria Rainha
Dona Leonor em Lisboa e é executada por agentes artificiais que pretendem simular o
comportamento de alunos e pessoal docente durante a referida evacuagdao. O objetivo dos
agentes pedestres é o de evacuar as salas de aulas e pisos da escola de uma forma ordeira e
cooperativa para, de seguida, se reunirem no exterior do edificio.

No processo de desenho e projecao de um edificio, um dos aspetos que um arquiteto devera
ter em conta consiste na implementagao de rotas de evacuagao e de saidas de emergéncia. As
consideragdes que motivam as escolhas arquitetdonicas com maior potencial de eficacia e
seguranca, no que diz respeito a planos de evacuagao, sao normalmente feitas a partir de dados
estatisticos retirados de exercicios de treino real. Embora seja um procedimento de grande
utilidade, implica uma grande mobilizagao de tempo e meios humanos. O desenvolvimento de
um sistema de simulagdo informatico como uma alternativa aos simulacros tem diversas
vantagens, tais como:

e Reduzir o esforco humano de implementagao.

e Testar varios cenarios com diferentes configuracbes e diferente nimero de agentes e
rotas de evacuacéo.

e Manipular as condicbes do ambiente de acordo com as necessidades do observador.
Uma vez que os agentes deste tipo de exercicios sdo seres humanos, importa referir que o seu
comportamento nao é determinista. Os agentes nao se comportam todos da mesma forma, nao
se movem a mesma velocidade e nao obedecem de forma idéntica aos protocolos de evacuacéao
implementados. Esta heterogeneidade ao nivel do comportamento individual deve ser
reproduzida nas experiéncias. Devera ser possivel a partir do produto das interacdes dos
agentes, visualizar padroes emergentes a larga escala. Para implementar esta dinamica ira ser
utilizada uma metodologia de modelagédo baseada em agentes (ABM). Nos capitulos seguintes
ira ser explicado o conceito de ABM e de que forma ira ser implementado durante as varias fases
do processo. Sera também explicada em que medida esta dissertacao é inovadora em relacéo a
outros trabalhos semelhantes e porque, ao longo da implementagédo do modelo, foram escolhidos
determinados algoritmos e linguagens de programagao em detrimento de outros. O trabalho esta
dividido em 6 capitulos:

e O presente capitulo que introduz e contextualiza o trabalho desenvolvido. Sao

apresentados os objetivos, metodologias e perguntas de investigagao.




1.1.

O capitulo de revisao da literatura, onde é aprofundada a problematica dos exercicios e
simulagdes de evacuagéo, o trabalho de outros autores, e metodologias utilizadas para
sua resolugéo.

O capitulo de descri¢ao tedrica e desenvolvimento do modelo onde se referem as suas
principais caracteristicas e os métodos e técnicas utilizadas para o desenvolvimento da
simulagéo. Sao explicados os algoritmos implementados e feita a demonstragdo de como
foram estendidos de modo a produzir mais-valia para o projeto.

O capitulo de implementagao que aborda a componente de engenharia de software. Sao
apresentadas as funcionalidades implementadas e é feita a descricdo de como se
integram com as varias bibliotecas utilizadas.

O capitulo de experiéncias e resultados onde sido exibidas as analises e métricas
resultantes das simulagdes feitas.

O capitulo de conclusdes onde sao validadas as hipoteses formuladas.

Enquadramento

Os edificios institucionais de maior ou menor dimensao, para estarem em conformidade com a

lei, deverao contemplar medidas de contingéncia de forma a responder a situagdes de catastrofe

tais como atentados terroristas, incéndios ou sismos. Uma vez que tais desastres ndo podem ser

previstos, todos os intervenientes deverao conhecer os protocolos de seguranca e sua aplicacéo,

de forma a garantir a eficiéncia e eficacia dos procedimentos. Estas instituicbes podem ser

escolas, escritérios, tribunais, espagos comerciais, entres outros. Os exercicios de simulagao,

sdo uma rotina fundamental para reciclar e solidificar o conhecimento dos agentes sobre o plano

de evacuacgao especifico a cada espaco. Apesar de importantes, estes exercicios tém varios

constrangimentos que limitam a sua real efetividade:

Por uma questdo de custos e mobilizacdo de pessoas, a periodicidade deste tipo de
exercicios € normalmente baixa. A APSEI| (Associagcdo Portuguesa de Seguranga)
recomenda que seja feito um simulacro a cada seis meses, sendo que “a periodicidade
associada a realizacao de simulacros, quando aplicavel, € na maioria dos casos de dois
anos e em alguns casos anual. A nao realizagdo de simulacros nos prazos previstos &
punivel com coima de 275€ até 2750€” [1].

A baixa frequéncia de simulacros e formagdes de seguranga reduz os bons habitos e
provoca o esquecimento das medidas de autoprotecao.



¢ O baixo niUmero de catastrofes naturais, desastres e de atentados terroristas na realidade

Portuguesa é motivo de relaxamento e desvalorizagédo deste tipo de fenédmenos.

Na sequéncia dos constrangimentos apresentados, entende-se necessario adotar medidas
com vista a melhorar os processos. Estas melhorias podem ser, por exemplo, criar mais € melhor
acessibilidade nos locais de evacuagao, mais meios de combate ao fogo e melhor sinalizagéo de
saidas de emergéncia e perigos. A motivagdo desta dissertagdo surge no seguimento da
problematica referida. Surge a necessidade de modelar o problema recorrendo a sistemas
informaticos uma vez que conseguem resolver os constrangimentos ja referidos e permitem
extrair informagao para analise, implementagcdo e reelaboracdo de planos de emergéncia
alternativos de forma rapida e com custos baixos.

O estudo desta dissertacao centra-se na escola Secundaria Rainha D. Leonor, localizada em
Lisboa. A escola tem cerca de 1350 estudantes sendo que o estudo utilizou aproximadamente
20% dos alunos (275), distribuidos por 11 turmas de 25 alunos. O trabalho realizado pretende
recriar um conjunto de exercicios de evacuacao realizados nesta escola. Como mostra o Quadro
1.1, foram observados 3 exercicios com caracteristicas distintas aos quais chamamos de E1, E2
e E3.

Quadro 1.1
Resumo dos exercicios executados
Exercicio Ano Descritivo
El 2018 Ponto de encontro ndo organizado
E2 2019 Ponto de encontro organizado em quadrados para turmas
E3 2022 Ponto de encontro organizado em filas para as turmas

O exercicio E1 que ocorreu em 17 de janeiro de 2018 foi registado por observagao direta em
video e fotos para ajudar a estudar o processo da evacuagao. Este exercicio demorou cerca de
4 minutos, a evacuacao foi visivelmente desordenada, e a deslocacéo final dos alunos no patio
(Ponto de Encontro) mostrou-se cadtica. Alguns alunos ficaram junto ao prédio e outros
colocaram-se em cima dos bancos por falta de espaco. Em 2019 foi realizado o exercicio E2
com uma reformulacao do plano de evacuagao. Foram pintados quadrados no patio para definir
os limites que as turmas deveriam ocupar de forma a conseguir uma melhor organizagao do
espaco. Houve uma ligeira reducéo de tempo de evacuacgao, para 3 minutos e 54 segundos € a
evacuagao de forma geral foi mais ordenada. Em 2022 no exercicio E3 foi melhorada a arrumagéao




das turmas no Ponto de Encontro, com a pintura dos lugares das turmas ao longo do muro a toda
a largura do patio. Assim, as turmas arrumam-se ordenadamente em filas paralelas, o que facilita
muito a conferéncia dos presentes no final do exercicio, apesar de o tempo de evacuacao nao
ter ganhos significativos.

1.2. Objetivos

Foram definidos como objetivos principais desta dissertacdo:
e  Criar um sistema que simule a evacuacao de alunos na Escola Secundaria
Rainha Dona Leonor em Lisboa para os exercicios referidos.
e  Conferir ao sistema inteligéncia que tente simular o comportamento humano.
e  Fazer a analise dos dados produzidos pela simulagao.
Os requisitos de implementagao do modelo séo os seguintes:
e O modelo devera ser um ABM.
e Alinguagem de programagao para implementagao do modelo devera ser Python.

o O modelo devera integrar sistemas de informagao geograficos (SIG).

1.3. Perguntas de investigagao

A validagédo do modelo esta intrinsecamente ligada as hipéteses levantadas. A forma de validagao
das experiéncias faz-se através da comparagao da simulagao com o exercicio real. Visualizando
a simulacdo é possivel aferir se o modelo é capaz de reproduzir a realidade através do
comportamento individual dos agentes, do comportamento da biomassa (que é composta pela
populagéo de alunos em movimento) e do tempo total de evacuagéo. No seguimento do exposto
definem-se como hipoéteses:

H1: O modelo implementado é capaz de reproduzir um exercicio de simulagao real.

H2: O modelo implementado tem tempos de evacuagao inferiores aos exercicios reais.

H3: A velocidade da evacuacéo é dependente do numero total de alunos.

H4: A concentragado de alunos em determinada area pode ser medida analisando a velocidade a

que se movem.

1.4. Metodologia de investigagao

A metodologia de pesquisa cientifica utilizada para a elaboragcao desta dissertacdo é o Design

Science Research (DSR). O DSR é um paradigma de resolugao de problemas orientado a criagao



de artefactos. Estes artefactos visam criar solugdes inovadoras para problemas do mundo real e
sdo representados por modelos, métodos, instanciagdes e construgdes [2]. Na Figura 1.1 é
esquematizado um ciclo do DSR como sendo um processo iterativo com varias fases. Os
quadrados pintados a amarelo representam as fases iniciais do DSR que definem a fase
exploratéria do trabalho de pesquisa cientifica. Este ciclo pode ser iterado tantas vezes quantas

forem necessarias.

Identificar Desenho e

problema e —| Definir objectivos [—m=| desenvolvimento || Demonstragdo |— Avaliagdo Publicagio
motivagao

Figura 1.1
Ciclo de desenvolvimento DSR

o Fase 1: Identificacao do problema e motivacao: fase em que é identificado o problema e

surge a motivagéo para a sua resolugéo.

o Fase 2: Definigdo de objetivos: fase em que surgem objetivos especificos que visam a
solugdo. Por esta altura sdo definidas metas muito claras. Nesta fase s&o idealizadas as
funcionalidades dos artefactos e como eles irdo produzir mais-valias na resolugdo de problemas

o Fase 3: Desenho e desenvolvimento: fase em que surgem versdes do artefacto. Sao
criadas funcionalidades.

e Fase 4: Demonstracao: fase em que sdo demonstradas as funcionalidades do artefacto
e é possivel produzir métricas.

e Fase 5: Avaliacao: fase em que podemos avaliar quanto a eficacia e eficiéncia o resultado
que foi produzido na fase da demonstracéo. A partir desta fase, o modelo pode voltar a fase de
definicao de objetivos ou desenho e desenvolvimento.

e Fase 6: Comunicacao: nesta fase ira ser publicada a invengao, as suas funcionalidades
e a mais-valia que podera gerar ao resolver problemas reais. Ndo é um trabalho fechado, é
passivel de voltar a fase 2 ou 3 caso exista uma nova necessidade ou uma alteragao do contexto
inicial. O DSR aplica-se a esta dissertagdo na medida em que foi identificado um problema real,
existe uma clara motivagédo para o resolver, ndo foi encontrada na pesquisa bibliografica uma

solugao tecnoldgica em tudo semelhante a que se pretende implementar, mais concretamente




um ABM implementada em Python e suportada por um SIG. Espera-se criar mais-valia que

contribua para a melhoria dos procedimentos de evacuagcdo em escolas e universidades.



2. Revisao da literatura

No artigo cientifico escrito por [3] foi executada uma simulagdo de evacuacgdo de 3 turmas de
alunos no instituto de geografia e ordenamento do territério (IGOT). Os alunos foram informados
de procedimentos de seguranga a adotar em situagdes de sismo. Tais procedimentos implicam o
conhecimento de rotas de evacuagao, seguir os sinais de identificacdo e manusear equipamentos

de seguranca.

* procedimento de seguranca
* rotas de evacuacao
« localizacao de sinais de emergéncia

3 grupos de estudantes sao | explicados
distribuidos em 3 salas

Resposta a evento
questionario

Gravacao Video da

simulacao
sismo
execucao dos
procedimentos
proteccao
Ponto de encontro debaixo das
evacuacao mesas
Figura 2.1

Fluxo de evacuagao utilizado no IGOT (2018)

Na Figura 2.1 ¢é ilustrado um fluxo que corresponde a um treino de evacuagéo. A todos os
alunos sdo explicados os procedimentos de seguranca, a rota de evacuagao a seguir e o
posicionamento dos equipamentos e sinais de emergéncia (extintores e placas de sinalizagao).
Os alunos deverao cumprir estas diretrizes em um exercicio de simulagdo de um sismo ficticio.
Os estudantes seguem o protocolo de seguranca, que consiste em posicionar-se debaixo das
mesas para depois fazer a evacuagdo em grupo de uma forma ordeira. Dirigem-se para as
escadas do piso e depois para o ponto de encontro localizado no patio externo da escola. No fim
do exercicio cada aluno responde a um questionario, terminando assim a sequéncia de acoes.
Sao utilizadas camaras para gravar videos com a evacuacgao. Estes videos irdo permitir mais

tarde analisar os comportamentos individuais e coletivos. Alternativamente, é recolhida uma vasta




quantidade de informacao através de respostas a questionarios. Com esta informacao é possivel
criar estatisticas que possam permitir conhecer a tipologia da populagéo tal como género, peso,
altura, apurando assim possiveis limitacdes fisicas que possam comprometer a mobilidade do
pedestre. Também é possivel perceber se o interveniente sabe manusear um extintor, se conhece
um numero de emergéncia em que possa contactar uma autoridade de saude e ou de seguranga,
se sabe identificar um sinal de emergéncia ou até mesmo conhecer a sua posi¢cao através de
uma planta que esteja afixada na parede do edificio. Tendo acesso a estes dados & possivel
estabelecer uma base de informagao que torne possivel segmentar os alunos por classes para,
desta forma, melhorar a modelacdo do seu comportamento. E também possivel perceber a
percentagem de alunos que seguem as rotas estipuladas de forma correta. A experiéncia foi
concretizada e originou um conjunto de resultados. Como complemento foi utilizado software para
correr um ABM que pudesse reproduzir esta mesma experiéncia [3, p. 27]. Na ABM os agentes
sdo unidades pedestres e deslocam-se para as saidas através de um algoritmo que calcula a
distdncia mais curta para determinado ponto. Este ponto pode ser uma porta, um corredor ou
uma escada. Foi utilizado um algoritmo de forga social para representar as interagbes entre os
agentes e os obstaculos do ambiente. As principais conclusdes obtidas pelos autores da
experiéncia centram-se nas diferengas entre o exercicio e a simulagéo por computador [3, p. 33].
Na simulagéo, a movimentagao dos agentes é continua durante o percurso em diregao as saidas,
existindo apenas desaceleragao nos locais de maior constrangimento. Esta condicao acontece
devido ao condicionamento de estruturas fisicas tais como mesas e cadeiras. No exercicio a
continuidade é menos evidente. Os alunos acabam por parar e muitas vezes até se movimentam
em sentidos opostos ao esperado. Apenas um aluno, por si sO, pode gerar uma elevada entropia,
por exemplo se obstruir uma porta e ndo permitir que os restantes colegas possam circular.
Relativamente aos tempos totais de evacuacao, eles sdo semelhantes para 70% dos agentes
entre a experiéncia real e a simulagdo. Os restantes 30% apresentam valores inferiores na
experiéncia real. Este facto reforca a problematica de que nos exercicios reais existem fatores
imprevisiveis que atrasam a velocidade de evacuacgao relativamente a simulagao por computador.
Os autores referem a dificuldade de simular tais fatores do comportamento humano no modelo
de simulagao e remetem para trabalho futuro a integragcéo de frameworks que possibilitem a sua
reproducédo e tornem as simula¢des mais realistas e precisas [3, p. 34].

Um dos algoritmos mais utilizados na simulagéo de agentes pedestres em grupo ¢é inspirado
na teoria de Boids [4]. Este modelo é utilizado amplamente em simulagbes computacionais,
animacgdes graficas e jogos de computador uma vez que devido a sua simplicidade é facilmente

extensivel. O autor [5, p. 71] explica que “o0 seu comportamento é baseado em 3 simples regras



de movimentagao: a separagéo, coesao, e o alinhamento”. O objetivo € que os agentes estejam
alinhados em fila (alinhamento), tenham interesse em estar proximos entre eles (coesédo) mas
nao demasiado préximos (separagao). Se a distancia entre eles for menor que um limiar eles vao
se separar e tentar alinhar-se novamente. O resultado deste efeito € o de criar uma massa de
individuos que se movem em grupo de uma forma ordeira e harmoniosa. Este modelo pode ser
considerado um modelo de forca social na medida em que computa interagdes de forga entre
agentes e faz emergir uma dindmica de grupo através da criagao de aglomeragdes.

Na experiéncia realizada por [6], o autor desenhou um ABM de evacuacéao para situagdes de
emergéncia que incorporam fatores fisicos e psicolégicos na sua modelagdo. O tempo de
evacuagado e o desconforto fisico individual s&o as variaveis que sdo avaliadas durante a
simulacdo. Uma vez que se estdo a modelar agentes de forma individual, e sendo cada agente
capaz de alterar o ambiente que o rodeia, significa que as alteragdes nos seus padrdes
comportamentais também poderao alterar os mesmos padrdes dos seus vizinhos. Este efeito em
cadeia vai ele proprio modificar o ambiente afetando o tempo total de evacuacao do sistema. O
conceito principal deste tipo de abordagens é a de que o agente € modelado individualmente,
mas, sendo ele competitivo, tem a capacidade de influenciar e ser influenciado tanto por outros
agentes como pelo préprio ambiente.

Uma das formas que um agente tem de se relacionar com o seu meio é por um sistema de
regras. Imagine-se que construimos um grafo com varios nés em que cada n6 pode, por exemplo,
representar uma porta, ou uma entrada mais estreita, ou uma escada. Uma das possibilidades
seria implementar uma légica em que ao aproximar-se de uma porta o agente temporariamente
reduziria a sua velocidade, pois ndo sabendo o que existe do outro lado da porta seria uma forma
de ele proprio se proteger ou ganhar tempo para conseguir sondar a proxima secgao do cenario.
Outra aplicagao seria por exemplo ao se aproximar de uma escada, reduzir a sua velocidade, na
medida em que naturalmente um ser humano € mais lento a descer uma escada do que a andar
em piso nivelado. Outra possibilidade seria de o proprio agente aumentar a sua velocidade ao
aproximar-se do seu destino final ou mudar de direcdo em fungao de determinada recompensa.
Os exemplos referidos sdo possiveis implementagdes de regras. O autor introduz um conjunto
de variaveis de grande importancia para modelar o comportamento individual dos agentes [6, p.
4], dos quais destacamos:

e Panico — parametro que varia de acordo com a distancia do agente para o seu objetivo

(quanto menor for a distdncia também menor sera o seu grau de péanico) e a velocidade

que os agentes vizinhos se movem (maior velocidade geral gera panico generalizado).




o Coesao, Separagao, Alinhamento — sdo as variaveis que irdo ser utilizadas no algoritmo

de simulagdo de movimento em grupo dos agentes.

e Desconforto fisico - variavel que mede proximidade em relagdo aos vizinhos.

¢ Visibilidade - o agente tem um limite de visibilidade; se a saida nao ¢é visivel os niveis de

panico aumentam.

Durante as simulacgdes, os niveis de panico foram monitorizados e existiram evidéncias que
mostram que nas situagdes de engarrafamento, quando os agentes ndo conseguem alcancar
uma saida, o desconforto fisico aumenta e o panico é propagado para os agentes vizinhos. A
principal conclusdo que o autor retira da experiéncia € a de que os niveis de pénico crescem
muito rapidamente com o aumento da pressao fisica entre os intervenientes. A semelhanga do
que é proposto nesta dissertagéo, o trabalho aborda as vantagens de combinar ABM com outros
algoritmos de simulagdo comportamental ou de navegacao no espaco fisico. Os elementos fisicos
e psicoldgicos dos pedestres devem, portanto, ser incorporados em modelos de evacuacéo de
multidées, pois permitem simular a dindmica global resultante das interagdes entre agentes que
competem pelo seu espaco.

No trabalho realizado por [7] é introduzida uma clara nogdo de dicotomia entre agente
treinado e nédo treinados. Independentemente do seu conhecimento, todo o agente reage em dois
tempos: primeiro analisa o ambiente e depois toma a decisdo. O agente treinado € aquele que
conhece os procedimentos de evacuacao e desta forma maximiza o valor das suas decisdes em
funcdo da sua experiéncia. A sua estratégia é a de se deslocar pelas rotas que lhe permitem
atingir a maior recompensa. O agente sem treino age de forma diferente. Ele também analisa o
ambiente e toma uma decisdo, mas como ndo sabe se a decisdo & 6tima, tendencialmente
escolhe a melhor recompensa sem avaliar os agentes que o rodeiam e o impacto que a sua
decisédo provoca no ambiente. A conclusdo a que este estudo chega é a de que a eficacia da
evacuacdo depende essencialmente do bom planeamento de rotas e do conhecimento dos
agentes das praticas de evacuacéo.

Os trabalhos relacionados introduzem propostas de modelos que pretendem simular
fendmenos de evacuacgao de agentes pedestres. Estes trabalhos serviram de fonte de inspiragao
para o modelo que vai ser desenvolvido pelo uso que fazem do ABM em combinagdo com
algoritmos sociais. O modelo de forga social mostrou ser uma solugdo muito robusta pois
consegue abstrair a complexidade de reproduzir o comportamento humano em situagao de
evacuagdo. As criagbes de regras de comportamento também sio uteis como forma de

complemento do algoritmo de forga social pois permitem adaptar o modelo a uma realidade mais

10



especifica. Nos proximos capitulos irdo ser abordadas em detalhe as tecnologias utilizadas na

implementagao da solugao.

3. Descrigao tedrica do modelo

O capitulo presente introduz os métodos, tecnologias e algoritmos que foram utilizados. E feita
uma descricdo pormenorizada sobre como foram aplicados e de que forma contribuiram para o

desenvolvimento do modelo de simulagéo proposto.

3.1. Modelagdo baseada em agentes

O ABM tem sido recorrentemente utilizado para executar simulagdes em diferentes dominios. No
cinema, por exemplo, foi utilizada em filmes tais como World War Z [8], Spectre [9] e Dawn of the
Planet of the Apes [10] para construir cenas com enormes multiddes de personagens [11, p. 14].
Este tipo de simulagdo permite que cada individuo ou agente possua o seu conjunto proprio de
atributos e inteligéncia. Na obra de [12] é feito um estudo introdutério muito completo sobre o
ABM e de que forma contribui para a resolugdo de problemas complexos de larga escala. O
grande poder do ABM surge quando criamos um ambiente, que pode representar um espaco
fisico, e instanciamos varios agentes de forma a permitir interagao entre os mesmos no papel de
observador (sem intervengao). Da interagdo entre agentes resulta um conjunto de relagbes que
podem ser por exemplo relagdes de poder, de submissdo, de cooperacdo e até mesmo de
hostilidade. Também ¢é possivel visualizar padrdes que muitas vezes partem de hipoteses
formuladas antecipadamente. Opostamente também poderdo acontecer eventos inesperados,
quer sejam eles desejados ou ndo. Um dos papéis chave do ABM é a de mostrar como as
interacdbes que ocorrem ao nivel micro contribuem para a criacdo de macroestruturas
semelhantes a sistemas organicos com a sua dinamica proépria.

No contexto do tema desta dissertagao, definimos um sistema de agentes pedestres que séo:
entidades auténomas e racionais porque tomam decisdes de forma individual; heterogéneas pois
possuem atributos distintos; que percecionam o ambiente; que sao modveis pois conseguem
deslocar-se no seu espaco fisico; adaptativas pois conseguem aprender e memorizar interagdes
e moldar o seu comportamento de acordo com os seus interesses. Para concretizar a modelagao
existem varias dimensdes de um ABM que devem ser consideradas e que definem a estrutura de
dados. De seguida vao ser enumeradas e explicada a forma como sao utilizadas na

implementacao do trabalho
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3.1.1. Ambiente e espaco

O ambiente do sistema consiste no conjunto de barreiras fisicas e de todas as regras que definem
comportamentos dentro do mesmo. Para a simulagdo pretende-se recriar o cenario da escola
Rainha Dona Leonor composto por salas de aulas com cadeiras, mesas e portas. As salas estao
distribuidas por varios pisos e cada sala vai ser ocupada por um conjunto de alunos. A escola &
composta por galerias, corredores, paredes e patios. As salas tém cerca de trinta e seis metros

quadrados e durante uma aula estdo presentes <cerca de 25 alunos.
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Figura 3.1
Sala de aula do piso 1

Figura 3.2

Corredor de acesso as salas de aula

Note-se na Figura 3.1 que o espaco entre as carteiras é bastante limitado, o que pode ser
um obstaculo em situagbes de evacuagao. Os corredores que dao acesso as escadarias sao
relativamente amplos, o que permite fluidez durante a sua passagem, como mostra a Figura 3.2.

Na Figura 3.3 é possivel observar o local de acesso da escadaria e sinalizagdo de emergéncia.
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Figura 3.3 Figura 3.4

Sinalizagao para acesso a escadaria Escadaria de acesso a galeria

As escadarias tém um didmetro de cerca de 1,3 metros, permitindo que 3 alunos alinhados
lado a lado transitem de forma simultanea, como mostra a Figura 3.4. Importa referir que existe

um piso térreo, 1° andar e 2° andar.

Figura 3.5

Porta de acesso ao exterior do edificio

No final das escadas existe uma porta estreita que € o local Unico de passagem dos alunos
para o exterior do patio, como mostra a Figura 3.5. Apesar de na imagem a porta ter um dos lados
trancado, ela pode ser aberta na totalidade em situagbes de evacuagao. Ainda assim o seu

didmetro permite a passagem simultdnea de apenas 2 alunos. Na parte exterior do edificio
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encontra-se o local do ponto de encontro. Os alunos deverao distribuir-se ao longo desta zona

devidamente agrupados por turmas.

Figura 3.6

Corredor de ponto de encontro
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Figura 3.7

Rota de evacuacao

A Figura 3.6 mostra a extensdo da zona que onde os alunos se dever&o concentrar. Na Figura
3.7 é possivel perceber através da seta vermelha o local por onde os alunos podem sair a partir
do interior da escola, e o trilho que devem seguir para a zona de seguranca.

3.1.2. Tempo

A variavel tempo representa o estado da simulagao em determinado instante. Na terminologia de
um ABM, um passo € uma instru¢do que indica o avango de todo o sistema em uma unidade de
tempo. Durante esta instrugéo, o sistema ira processar toda as regras que foram implementadas.
Todos os agentes de forma individual irdo tomar uma agao de acordo com as suas proéprias
regras.

No modelo desta dissertacdo um passo é uma instrugdo para que todos os agentes se
movimentem uma determinada distancia em direcao a determinado objetivo. Cada passo permite
obter o estado instantaneo da simulagéo através da recolha de todas as varidveis geogréficas.
Os dados séo guardados em base de dados ou memoéria RAM para posterior utilizagdo. Do ponto
de vista do utilizador, é de extrema importancia ter acesso a informacgao de forma visual e ndo
meramente numeérica. Para tal, foi criada uma interface grafica que projeta os passos ou estados
do sistema no ecra a uma velocidade suficiente grande para criar a ilusdo de movimento. Esta

camada de visualizagao sera detalhada no capitulo da implementagao.
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3.1.3. Populagao

A populagao consiste no conjunto de alunos (275 alunos) que estao nas salas de aulas e que vao
fazer a evacuagao. A definicdo da simulacdo prevé que os alunos estejam distribuidos pelos
pisos, salas de aulas e carteiras no momento que antecede o inicio da evacuacgao. Os restantes
objetos fisicos também fazem parte da populagdo da simulagdo uma vez que condicionam o
movimento dos alunos. Estamos a falar de portas, paredes, mesas e carteiras.

3.1.4. Regras fisicas

A semelhanca do que acontece no mundo real, um agente ndo devera conseguir atravessar
obstaculos fisicos tais como paredes, mesas, secretarias e outros agentes pedestres. A
velocidade dos alunos € definida em metros por segundo (m/s). A velocidade pode ser alterada
durante a simulacdo em fungdo de zonas especificas (escadas, entradas e saidas) e das
interagdes fisicas com outros agentes e obstaculos do ambiente. Foram realizados varios testes

de velocidade que séo apresentados no capitulo de resultados.

3.2. Aprendizagem por reforgo

A necessidade de os agentes encontrarem um caminho de evacuacado é a Unica forma de
completarem o seu objetivo. Para tal é necessario implementar um algoritmo de busca que seja
eficaz e eficiente computacionalmente. Foram considerados na pesquisa bibliografica familias de
algoritmos de pesquisa heuristica tais como o A* e o D*. O algoritmo A* “tenta escolher a cada
instante o melhor caminho passando pelo né n, utilizando para tal a fungao f(n) = g(n) + h(n)” [13]
em que g(n) é o custo acumulado para chegar ao estado atual n a partir do estado inicial e h(n) é
a estimativa do custo restante do estado n até o objetivo. Esta fungédo permite encontrar uma
solucao eficiente, mas nao é 6timo quando é necessario utilizar cenarios novos, ou seja, quando
nao ha um conhecimento prévio total do ambiente [13].

Para solucionar este problema foi necessario procurar uma alternativa mais flexivel. Apos ter
sido feito um estudo exploratério bibliografico foi identificado um algoritmo que cumpre com os
requisitos da nossa implementagao, o Q-learning. Trata-se de um algoritmo de aprendizagem por
reforgco que tem como pressuposto que o agente aprende ao tomar decisdes interagindo com o
ambiente e tenta maximizar, de forma cumulativa, a recompensa que as suas agdes produzem.
Este algoritmo, enquadrado na nossa implementagao, permite descobrir o caminho mais curto
entre dois pontos espaciais. As vantagens evidentes do Q-learning s&o: poder ser treinado

previamente e utilizado durante a simulacido sem qualquer peso computacional acrescido; ser
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mais flexivel pois esta mais adaptado a cenarios em que nao existe um conhecimento prévio do

ambiente. Segundo [14] os sete tépicos que constituem os fundamentos do Q-learning so:

18

E um modelo de aprendizagem por reforco

Funciona com entradas (estados) e saidas (agbes)

Funciona através de um ambiente predefinido em que sado criados estados, acbes e
recompensas

E um processo de decisdo de Markov. Na obra de [15], é explicado que sdo processos
que tém como objetivo maximizar a recompensa dos agentes com o pressuposto
matematico de que o estado e recompensa futura apenas depende do estado atual e da
acao realizada. Os estados passados (histérico), ndo sao considerados nos processos de
decisao de Markov, o que em algumas aplicagdes € uma limitagao.

E um modelo que precisa de ser treinado, os parametros s&o afinados por um processo
de inferéncia.

O numero de estados é finito

O numero de acoes é finito

Os estados e transicbes sado conceitos abstratos pelo que para o nosso modelo vamos

considerar estado como uma coordenada geografica e transicdo como um vetor de

deslocacdo entre o estado atual e o proximo estado. Quer isto dizer que estados sao

landmarks (LM) (ou coordenadas geograficas) e acdes sao transigbes entre LM. Estes

conceitos sao aprofundados no capitulo 3.3.



Figura 3.8

Aplicagao do algoritmo de aprendizagem por reforgo

Na Figura 3.8, esta representada uma simplificagdo da nossa simulagdo em que numa sala de
aulas existem quatro posigbdes arbitrarias que correspondem a 4 estados. O objetivo deste
exemplo é tentar ilustrar o funcionamento do Q-Learning. A primeira operacéo a realizar é a de
definir o ambiente. Sao definidos 4 estados com as suas respetivas recompensas. Note-se que a
recompensa € representada pela letra R o seu valor representada por um numero. Definimos
recompensa 1 como recompensa padrao para os estados transitaveis e 100 para o estado que
queremos alcangar e que, portanto, recebe maior recompensa:

e Estado 1 com recompensa 0: E1->R:0

e Estado 2 com recompensa 1: E2 -> R:1

e Estado 3 com recompensa 1: E3 -> R:1

e Estado 4 com recompensa 100: E4-> R:100

Cada estado corresponde a um possivel posicionamento do agente. Ele pode executar agdes
que consistem em transitar para outro estado. Para representar estados e transi¢cdes

matematicamente, vamos criar uma matriz em que os indices correspondem aos estados e os
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valores correspondem a recompensa. A matriz designa-se por matriz de recompensa ou matriz
R e esta representada no Quadro 3.1

Quadro 3.1
Matriz de recompensa
E1 E2 E3 E4
E1 1 1 1 0
E2 1 1 1 1
E3 1 1 1 0
E4 0 1 0 100

Através da leitura da matriz R é possivel representar agdes possiveis (que sdo escolhas de
transicao de estados). Voltando a Figura 3.8, definimos através das setas vermelhas a forma
como podemos navegar, de uma forma visual. A leitura da tabela é feita da seguinte forma: Cada
linha corresponde a um estado e através da coluna obtemos, caso o valor seja maior que 0, as
acbes possiveis. Por exemplo na 1?2 linha os estados E2, E3, E4 tém recompensa maior que 0,
isto quer dizer que o agente se pode deslocar para uma dessas posigdes ( nha realidade qualquer
estado é transitavel mas uma vez que nao existe recompensa a IA nunca vai selecionar estes
estados). Na 22 linha o agente podera executar as agdes E1, E3, E2 e E4. Na 32 linha o agente
podera executar as agdes E1, E2, E3. Na 42 linha o agente podera executar a agao E2 e E4.

Ap0s ter sido criada a matriz R, o ambiente esta inicializado e da-se o inicio do treino da IA.
E necessario nesta fase introduzir a matriz Q e os seus valores. Os valores Q sdo a atualizagdo
dos valores da matriz R acumulados no tempo.
O processo iterativo para o calculo dos valores Q é executado da seguinte forma:

1. E selecionado um estado aleatoriamente entre os possiveis estados.

2. Do estado escolhido vamos escolher aleatoriamente uma ag¢ao que permita transitar para

um estado seguinte com uma recompensa positiva.

3. Ao transitar para o estado seguinte é capturada a recompensa.

TD:(s,a)= R (si,a))+ Amax (Qfst+1, a))- Q(s.a;)
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4. Vamos computar a diferenga temporal (TD) do estado através da Equacgao (1), em que “s
corresponde ao estado, “a@” corresponde a acido, R é a matriz recompensa, A € um
parametro que define a velocidade de convergéncia do algoritmo e Q é a matriz de
qualidade. A Equacéo (1) tem como objetivo maximizar a recompensa, mas a medida que
repete as iteragdes ao longo do tempo vai aplicar um fator de desvalorizagao fazendo com
que os valores da matriz Q tendam a convergir para um limiar.

5. Atualizamos os valores da matriz Q através da equagdo de Bellman, mostrada na

Equacao (2).

Qfssay) = Quifs,a)+aTDyst,at)
(2)

Como é explicado em [14, p. 86], apds executar varias iteracées, 0 modelo vai convergir e é
obtida a nova matriz Q em que conseguimos precisar qual a melhor sequéncia de agbes para
atingir o estado desejado.

Em resumo, através deste método, implementou-se uma inteligéncia artificial que permite
conhecer o caminho mais curto para determinado objetivo para o qual foi treinado. A vantagem
deste algoritmo é poder ser treinado de forma prévia a simulagdo. Na altura em que o agente
precisa de se deslocar ele tem acesso imediato a sua memoaria local e de forma instantanea toma

a decisao da agcdo mapeada pelos valores da matriz Q.

3.3. Sistemas de Informacao Geograficos

Os Sistemas de Informagao Geograficos (SIG) sdo um conjunto de ferramentas de trabalho que
permitem manipular e processar grandes quantidades de informagao geografica. Apesar de muito
robustos, estes sistemas ndo sdo dindmicos e utilizam apenas dados estaticos. Para suprir esta
limitacdo a abordagem foi a de combinar SIG com ABM para criar um sistema dindmico
devidamente referenciado em um espaco geografico [11].

Os exemplos classicos de ABM sao quase sempre definidos num espaco a 2 dimensdes
dividido numa grelha de quadrados. Por sua vez, os SIG utilizam coordenadas GPS num espaco
continuo definido por um sistema de coordenadas geograficas (SCG) ou datum (sistema de
referéncia que permite fazer uma melhor aproximagao a geografia do planeta Terra). O SCG
utilizado nesta tese de dissertagao € o TM06 que corresponde a zona geografica de Portugal

continental.
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Os SIG tém uma particularidade que é de extrema importancia para uma simulagdo com

este tipo de caracteristicas. Eles permitem definir um ambiente com camadas com diferentes

funcionalidades fisicas e légicas. A simulagao esta dividida em trés pisos € em cada piso

existe uma hierarquia de camadas que é composta por LM, zonas de desaceleracéo,

obstaculos e agentes:

1.

LM — Nos da tipologia que definem os pontos objetivo que os agentes pretendem alcancgar.
O agente quando se esta a movimentar, dirige-se sempre para a dire¢gdo de um LM e
assim que esta suficientemente perto, ele muda a sua direcado para o LM seguinte, e assim
por diante até chegar ao LM final. De forma resumida um LM é uma coordenada GPS que
serve como guia de movimentagao para os agentes da simulagio.

Zonas de desaceleracdo — As zonas de desaceleragao existem para simular espacos
fisicos onde o agente deve abrandar a sua velocidade. Por exemplo em escadas € natural
que um humano abrande a velocidade para evitar cair. Nas portas também ¢é natural que
haja mais cuidado a transitar, uma vez que podera nao existir visibilidade total para o outro
lado da porta ou até mesmo para ceder a passagem para um agente mais proximo. A
zona de desaceleragao € um poligono que demarca um espacgo especifico.

Obstaculos — Os obstaculos sao todo o tipo de objetos que nao podem ser transpostos e
terdo de ser contornados. Os obstaculos que existem na simulagdo sao secretarias,
cadeiras, portas e paredes.

Agentes — Os agentes sdo alunos e caracterizam-se por ser entidades moéveis. A
semelhanca dos obstaculos, ndo poderdao ser transpostos. Os agentes tém a

particularidade de se poder movimentar entre pisos e transitar entre camadas de pisos.
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Figura 3.9
Planta do edificio no piso 1 editada com camadas no QGIS

Quadro 3.2
Composigao das camadas e seus objetos

Nome da Camada | Descrigcao da camada

floor1_map Planta do piso

floor1_obstacles Composto por mesas e carteiras
floor1_Im Pontos de referéncia de navegacao
students3 Alunos

acceleration_zone | Zonas especiais (escadas e portas)

O ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) utilizado para a simulacéo foi o QGIS. E uma
ferramenta gratuita de cédigo aberto com uma vasta comunidade de desenvolvedores. Na Figura
3.9 é possivel visualizar o conjunto de transformagdes aplicado ao mapa original da Escola
Rainha Dona Leonor, de forma a produzir a base de dados espacial. Como se mostra no Quadro
3.2, a camada base é composta pelo mapa (floor1_map) que foi retirado do ficheiro de plantas
originais da escola. A 22 camada (floor1_obstacles) € uma camada de obstaculos constituida por
mesas e carteiras que age como barreira fisica para os alunos. A 3% camada (floor1_Im) é a
camada dos LM que sao os pontos de referéncia para os alunos se movimentarem. A 42 camada

(students3) é a camada de agentes que se podem movimentar. A 52 camada (acceleration_zone)
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€ uma camada que implementa zonas onde os alunos deverao alterar a sua velocidade. Esta
configuragao por camadas permite que a implementagao do cédigo dentro do ABM seja feita de
uma forma mais intuitiva e organizada fazendo recurso a um paradigma de programagao

orientada a objetos (POO).

3.4. Algoritmo de forga social

Nesta fase da dissertacdo ja foi explicado como é composto o ambiente fisico. Também foi
demonstrado que os agentes possuem uma IA que Ihes permite, independentemente da posicéo
geografica onde se encontram, saber qual o caminho mais curto para evacuar as salas e dirigir-
se ao local de segurancga. Mas ainda falta uma componente decisiva para a simulagao funcionar
que é a forma como interagem entre eles tendo em conta que ndo sao unidades estaticas e estéo
em constante movimento. Nesta ética € necessario resolver o problema de colisdes de agentes
com obstaculos e com outros agentes. O primeiro tipo de colisao é relativamente trivial, o agente
visualiza o obstaculo e tenta contorna-lo. O segundo tipo de colisao € mais complexo pois implica
0 agente prever em que momento no tempo ele vai colidir com um agente vizinho e para onde se
deve movimentar de forma a evitar a colisdo. A questdo ainda se torna mais complexa se se
pensar que existem centenas de agentes a fazer calculos simultdneos em que devem ter em
conta todo o universo de colisbes que podem acontecer. As primeiras abordagens para solucionar
esta problematica foram inspiradas nos modelos de ABM de simulagdes de trafego de automaoveis
[16]. As regras para estes modelos sao simples. Se a viatura nao visualiza nenhuma outra viatura
a sua frente na faixa de rodagem numa distancia de algumas dezenas de metros ela acelera,
caso contrario ela desacelera. Desta forma evitam-se colisdes. No caso da simulagao da escola,
a grande diferenga é que o grau de liberdade do agente é muito maior, ele pode se deslocar em
qualquer diregdo. Resulta entdo que as colisbes podem ser laterais, frontais e diagonais. As
limitagcbes do modelo de colisdo baseado no transito automdével sdo as seguintes:

e Era necessario criar um numero elevado de regras e ainda assim surgia sempre uma
excegao que implicava criar mais regras. O resultado pratico era a criagdo de uma cascata
de regras ingeriveis.

e Devido ao numero elevado de instrugdes que os agentes implementavam, o peso de
computagao por cada passo do ABM era demasiado elevado.

e Ocorria pontualmente a situacdo em que o agente ao evitar outro agente ficava preso em
um minimo local. Sao espacos fisicos em que o0 agente nunca podera em circunstancia

alguma voltar a uma rota de evacuacao valida e fica a vagar eternamente naquele ponto.
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Figura 3.10
Exemplo de interacdo do Modelo de forga social

O algoritmo utilizado para lidar com esta problematica foi uma implementagdo do modelo de

forca social de [17]. O modelo é inspirado na fisica computacional e segue um conjunto de

pressupostos na adaptacéo a simulagdo do nosso modelo:

Os LM funcionam como polos atrativos. Eles tém a capacidade de atrair outros agentes
independentemente da distancia a que se encontram. Eles tém um poder de magnetismo
ilimitado, mas o agente tem a capacidade de decidir se quer ser ou ndo atraido pelo LM.
Os LM néao sao afetados por nenhum tipo de energia.

Os agentes tém um pequeno campo de energia repulsiva. Esta energia apenas pode
afetar outros agentes e é de curta distancia, mas suficiente para alterar a rota dos vizinhos
e impedir o contacto direto entre ambos. O agente tem o poder de decidir se quer ser
atraido por um LM, sendo a sua IA responsavel por determinar a tomada de decisao.

Os obstaculos funcionam como polos repulsivos de curta distAncia, mas com muita
energia. O seu campo de energia ndao pode ser penetrado sendo que afetam todos os
agentes que passem suficientemente perto deles. Os obstaculos sao iméveis e ndo sao

afetados por qualquer tipo de energia.

Na Figura 3.10 é feita uma ilustracdo do funcionamento do modelo de forga social. Consegue-se

visualizar o agente vermelho a ser atraido pelo LM azul. O agente amarelo também ¢é atraido pelo

LM azul, mas ¢é forgado a contornar o campo de energia do obstaculo uma vez que passa

suficientemente perto dele. O modelo de forga social tem a capacidade de fazer a representacao

25



das interagbes sociais entre agentes pedestres e obstaculos. No seu repositorio, [18, N.
https://github.com/yuxiang-gao/PySocialForce/blob/master/LICENSE] disponibiliza um mddulo
em Python em que cria uma extensdao ao modelo de forga social original. Este médulo foi
readaptado para integrar com o ABM desta dissertacdo de forma a reproduzir a componente
tedrica de fisica computacional que foi descrita. O médulo disponibiliza um ficheiro de texto com
extensao “.toml” que permite de uma forma simples ajustar os paradmetros que determinam as

forcas que cada entidade exerce sobre as restantes.

O presente capitulo teve como objetivo explicar a escolha de métodos, tecnologias e
algoritmos utilizados no desenvolvimento do modelo de simulagdo. Foram apresentados os
conceitos chave para definir o ABM e foram explicados os algoritmos de suporte a

implementacao.
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4. Implementagao

O objetivo do presente capitulo é o de apresentar a implementacido da arquitetura do sistema
assim como a componente de engenharia de software e de paradigmas de programagao
utilizados. De forma a melhor organizar o sistema, existiu a necessidade de criar trés camadas
principais. A camada de criagao que define a estrutura dos dados, a camada de gravagao onde
esta todo o codigo Python que controla o ABM e a camada de visualizagao que gera a animagao

da simulagéao.

Camada de criagéo

mapas QGIS
-
Shp importagéo de ficheiros Sistema de informagao geografico
\/\

Manipulagao de dados espaciais

Edigao vectorial de camadas
-
BD criagdo de base de dados
espacial |espacia
Camada de gravagao

Cddigo fonte

leitura de dados espaciais

':’ 1 python
@ geopandas
- A mesa-geo
BD gravagdo de objeto pickle GitHub pysocialforce
pickle
meméria RAM Camada de visualizagéo

[ Visualizagéo real time ]

PI5a0E 4

leitura de objecto pickle >[ Visualizagdo offline J

Figura 4.1 — A aplicagao integra 3 camadas que permitem gerar, correr e visualizar a simulagao

A Figura 4.1 representa o esquema da arquitetura desenvolvida assim como todos os modulos e

componentes que foram utilizados para gerar a simulagao, e que sdo descritos seguidamente.
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4.1. Camada de criagao

A camada de criacao € o inicio de todo o processo de simulagao. Os ficheiros com a informacéao
geografica sdo importados para dentro da aplicagdo. E feito um processamento manual para
incorporar as alteragdes que se pretende fazer. Depois de finalizar o processo, os dados sao
gravados em uma base de dados espacial. O trabalho de preparagcdo dos dados é sempre
executado nesta camada. Qualquer alteracdo espacial prepara a simulagdo para a nova
realidade, ndo havendo necessidade de fazer qualquer recompilagao do codigo. Concretizando
com um exemplo pratico, imagine-se que se queria retirar todos os obstaculos de determinada
sala. Através do SIG era aplicada a alteracao pretendida, a base de dados era posteriormente

atualizada e a simulagéo poderia ser novamente criada.

4.2. Camada de gravagao’

A camada de gravacdo é a componente do sistema mais complexa. Aqui sdo agregados varios
médulos de software. E importante referir as componentes desta camada de forma individual para
explicar o seu funcionamento:

e Python: E uma linguagem de programacdo orientada a objetos de alto nivel. E
amplamente utilizada, a data de escrita desta dissertac&o, e tem uma enorme comunidade
com uma vasta lista de bibliotecas disponiveis. Tem uma o6tima integragdo com o QGIS
pois também este é desenvolvido em Python.

e Geopandas: E uma biblioteca escrita em Python que permite facilitar as operagées sobre
bases de dados espaciais. E através desta biblioteca que é feita a leitura dos ficheiros
produzidos na camada de modelagdo. O geopandas tem a vantagem de aumentar a
produtividade do desenvolvedor uma vez que possui métodos que permitem fazer
calculos espaciais complexos tais como intercegdes, juncdes e medigcdes de distancias.

o Mesa+Mesa-Geo: Para explicar o que é o mesa e qual a sua utilidade para o projeto é
importante explicar as suas alternativas. Nos ABM historicamente a plataforma de
desenvolvimento mais utilizada pelos investigadores € o Netlogo. Estes sistemas
permitem criar um ABM de uma forma muito rapida e com menor necessidade de criar
cbdigo extenso, uma vez que ja possuem uma série de painéis e customizacdes graficas
que permitem manipular intuitivamente os parametros e os agentes da simulagdo. A
sintaxe da linguagem ¢é de alto nivel aproximando-se mais da linguagem natural que o

proprio Python. A mesa é um projeto relativamente recente e ainda em estado de

' Consultar mesa em https://mesa.readthedocs.io/en/stable/#
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desenvolvimento precoce, mas uma vez que decidimos implementar o sistema em
Python, foi a biblioteca mais robusta encontrada a data deste trabalho. O mesa-geo € uma
extensao do mesa que lhe confere a faculdade de processar dados geograficos.

¢ Pysocialforce: Esta biblioteca, abordada no capitulo 3.4, € o mdédulo responsavel por fazer

o calculo de forga social.

4.3. Camada de visualizagao

P4 P3 (154.23, 85.78)

RatioX: (maxX-minX)/(800-0)
=(154.23+179.00)/800
. Po = 0.4165375

RatioY: (maxY-minY)/600
= (85.78+89.00)/800

= 0.2913
® @ P2

P1 (-179.00, -89.00)

Figura 4.2
Sistema de transformacao de coordenadas
Imagem retirada de [19, p. Figura 5.3]

O pygame é um motor grafico direcionado para o desenvolvimento de jogos 2D (2 dimensdes).
O sistema de coordenadas do pygame ¢é diferente do sistema de coordenadas geografico. De
forma a poder ultrapassar esta questao, foi necessario criar um sistema de transformagao de
coordenadas que fizesse a tradugao das coordenadas GPS para coordenadas pixeis. Um pixel
nao é mais do que uma coordenada representada no monitor por um computador. Se se estiver
a utilizar uma resolucao de 800 pixeis de comprimento por 600 pixeis de altura, quer dizer que
estamos a utilizar uma grelha de 480 000 pixeis. Na Figura 4.2 é exemplificado o processo de
transformacéo de sistema de coordenadas GPS para pixel. “Considerando uma area do SIG com
limites de longitude de (-179.00, -154.23) e latitude (-89.00, 85.78), entdo conseguimos calcular
o racio de X e o racio de Y em fungao de um ecra com resolugao 800 por 6007[19].

Apobs ser aplicado este sistema de transformagdo de coordenadas existe sempre a
possibilidade de inverter a operacao. Com isto consegue-se ter dois sistemas funcionais, um
geografico e outro cartesiano, devidamente mapeados e integrados. Esta técnica é utilizada na

camada de visualizagao e faz a traducao imediata das coordenadas GPS para pixel. Note-se que
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todas as operagdes estao a ser feitas no referencial GPS, mas o que vemos € a projecao no ecra

em coordenadas pixel.

Figura 4.3

Sistema de referéncia geografico

Por questdes de visualizagdo humana é aplicada uma rotagcdo de 22° para o edificio ficar
devidamente alinhado com a vista do observador, como mostra a Figura 4.3. Do lado esquerdo &
exibida a projecao GPS com a imagem de satélite e do lado direito a primeira imagem a esquerda
mostra a projecdo GPS alinhada com o referencial original. A imagem direita mostra a

transformacao apods ser aplicada a rotagao de alinhamento com o referencial da visdo humana.
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Figura 4.4

Captura de animagéao gerada pela camada de visualizagao

Como foi dito anteriormente o sistema consegue criar uma animagéo da simulagéo. Na Figura
4.4 é mostrada uma captura de uma simulagéo a decorrer. Os circulos na imagem correspondem
aos estudantes. Estao representadas 2 turmas, a turma azul e a turma vermelha. Cada turma
esta a fazer a evacuacido da sua sala em direcdo a escadaria. No canto inferior esquerdo é
mostrado um cronémetro com o tempo de simulagéo decorrido (15 segundos). Uma vez que o
visualizador apenas funciona em 2D e existem 3 pisos, foi implementado um conjunto de botdes
que permitem escolher que piso o leitor quer estar a visualizar. A simulagao esta sempre a correr

no fundo, mas apenas € possivel visualizar um piso em simultaneo.

5. Experiéncias e resultados

Neste capitulo vdo ser apresentados os resultados da simulacdo. Foram considerados 3
exercicios reais como casos de estudo. As condicbes dos exercicios sdo replicadas nas
simulagdes, ou seja, o sistema é sempre inicializado com 0 mesmo numero de agentes e respeita
os procedimentos de evacuacdo do exercicio real. Apresentamos de seguida uma breve
contextualizacdo para cada experiéncia.

O modelo considera 20% da populagao escolar (275 alunos) e € composto por 3 pisos com
5 salas no 2° andar e 6 salas no 1° andar. Foram pintados no ch&o do recintos 11 quadrados para
acomodar as 11 turmas. Também foram pintadas 11 linhas em outro ponto do recinto como
alternativa aos quadrados. Os alunos sabem qual é o quadrado ou linha da turma que lhes
pertence sendo o seu ponto de referéncia para terminar a evacuagao. No Quadro 5.1 é feita uma
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esquematizagao dos exercicios e das simulacdes realizadas com respetivos tempos de duragao.
Uma vez que nos foram fornecidos dados historicos sobre exercicios de evacuagao reais na
escola, foi feita a comparacao direta com os tempos de simulagdes executadas e, verifica-se que
sdo sempre inferiores. Registou-se uma diferenca de menos 24 segundos entre E2 e S2, menos
42 segundos entre E2.2 e S2 e menos 34 segundos entre E3 e S3. O exercicio E1 nao foi
mencionado neste quadro uma vez que consiste numa evacuagdo com menor grau de
organizagao em que os agentes se distribuem aleatoriamente na area do ponto de encontro. O

exercicio E2.2 é uma variante de E2 mas com uma utilizagdo de menor numero de alunos.

Quadro 5.1
Descrigdo das experiéncias e tempos de execugéo

Nota. Os quadrados e linhas sao locais de referéncia para as turmas se concentrarem

Exercicio | Simulagdo Descri¢do do Exercicio Tempo do Exercicio | Tempo da Simulagdo

E2 S2 As 11 turmas sairam pela 4:00 3:36
mesma porta e deslocaram-
se para os “quadrados”: total
de 275 alunos

E2.2 S2.2 Igual a E2, mas com menos 2 | 3:54 3:12
turmas: total de 225 alunos
E3 S3 11 turmas sairam pela 3:54 3:20

mesma porta e deslocaram-
se para as “linhas”: total de
275 alunos
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ﬁ:’DDD | Ponto de encontro 1
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Ponto de encontro 2

Figura 5.1
Localizacido do ponto de Encontro definido
Nota. O circulo verde representa a saida do edificio, as areas a azul e vermelho representam

respetivamente os pontos de encontro 1 e 2

Na Figura 5.1 € apresentada a planta da escola. O circulo verde representa o local onde os
agentes descem a escadaria a partir das salas de aulas para ter acesso ao exterior do recinto. A
zona marcada a azul é o local de ponto de encontro 1 que é composto pelos 11 quadrados. Na
zona marcada a vermelho estdo representadas as linhas que cada turma deve ocupar para o
ponto de encontro 2. Para fazer a demonstracdo de que as experiéncias ndo sdo deterministas
foi utilizado o método de simulagdo de Monte Carlo. Este método consiste em executar um
numero suficiente de repeticbes de determinada experiéncia de forma a obter uma evidéncia
estatistica que confira significancia aos resultados. Para o nosso cenario foram feitas 3 repeti¢gdes

para cada experiéncia.
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BB Results g Messages

xp_id agent_id step floor longitude_TMO6 latitude_TMO06 latitude_wgs84 longitude_wgs84 seconds  time Partial_Distance Cum_Distance
1 1 0 1 1 -87654,4959454953 -101314,967970611 38,7513221591652 -9,14144496485094 0,0625 1899-12-30 00:00:00 0 0
2 1 0 2 1 -87654,4336445138 -101314,921997969 38,7513225794107 -9,14144425409799 0,125 1899-12-30 00:00:00 0,0774267144608526 0,0774267144608526
3 1 0 3 1 -87654,3689884776 -101314,881582098 38,7513229498415 -9,14144351555334 0,1875 1899-12-30 00:00:00 0,0762485780109395 0,153675292471792
4 1 0 4 1 -87654,3023915174 -101314,8435634 38,7513232988742 -9,14144275438065 0,25 1899-12-30 00:00:00 0,0766849167886372 0,230360209260429
5 1 0 5 1 -87654,2346112675 -101314,808304963 38,7513236231634 -9,14144197924813 0,3125 1899-12-30 00:00:00 0,0764023538093509 0,30676256306978
6 1 0 6 1 -87654,1644750507 -101314,774280274 38,7513239365742 -9,14144117686122 0,375 1899-12-30 00:00:00 0,0779536297642819 0,384716192834062
YA 1 0 7: 1 -87654,0933744739 -101314,74231973  38,7513242314896 -9,14144036312079 0,4375 1899-12-30 00:00:00 0,0779536297536326 0,462669822587695
8 1 0 8 1 -87654,021335769  -101314,712533938 38,7513245069106 -9,14143953831454 0,5 1899-12-30 00:00:00 0,0779536297612209 0,540623452348916
9 1 0 9 1 -87653,948719267 -101314,684185887 38,7513247694395 -9,14143870668035 0,5625 1899-12-30 00:00:00 0,0779536297630897 0,618577082112005
10 1 0 10 1 -87653,8753936079 -101314,657726179 38,751325015031 -9,14143786665023 0,625 1899-12-30 00:00:00 0,0779536297600345 0,69653071187204
1 1 0 n 1 -87653,8250763057 -101314,686396768 38,7513247617953 -9,14143728427365 0,6875 1899-12-30 00:00:00 0,0579122920614691 0,754443003933509
12 1 0 12 1 -87653,7760540028 -101314,711542453 38,751324540179  -9,14143671723866 0,75 1899-12-30 00:00:00 0,0550952962181272 0,809538300151636
13 1 0 13 1 -87653,7281895043 -101314,732770173 38,7513243537359 -9,14143616401706 0,8125 1899-12-30 00:00:00 0,0523605416008821 0,861898841752518
14 1 0 14 1 -87653,6798326435 -101314,752896741 38,7513241772594 -9,14143560527191 0,875 1899-12-30 00:00:00 0,0523780938448196 0,914276935597338
15 1 0 15 1 -87653,6300357994 -101314,773465686 38,7513239969414 -9,14143502990818 0,9375 1899-12-30 00:00:00 0,0538777057825036 0,968154641379842
16 1 0 16 1 -87653,5787487051 -101314,795695694 38,7513238018105 -9,1414344371933 1 1899-12-30 00:01:00 0,0558975783284283 1,02405221970827
17 1 0 17 1 -87653,5270214734 -101314,821347292 38,751323575906  -9,14143383898245 11,0625 1899-12-30 00:01:00 0,0577382976932388 1,08179051740151
18 1 0 18 1 -87653,4749790297 -101314,8507068 38,7513233166365 -9,14143323667623 1,125 1899-12-30 00:01:00  0,05975279630889 1,1415433137104
19 1 0 19 1 -87653,4237711711  -101314,884251137 38,7513230195925 -9,14143264343904 11,1875 1899-12-30 00:01:00 0,0612165606375404 1,20275987434794
20 1 0 20 1 -87653.3744709514  -101314.921854716  38.7513226857988  -9.14143207162892 1.25 1899-12-30 00:01:00  0.0620043611053577  1.2647642354533
@ Query executed successfully. (local) (16.0 RTM) omar (73) Utils 00:00:00 1 000 rows

Figura 5.2
Amostra exemplificativa de dados em bruto de simulagdes

Na Figura 5.2 mostramos um excerto da informagdo em bruto que o sistema nos permite

extrair. Importa realgcar que uma linha é composta pela informagao geografica de cada agente e

para cada passo através dos campos de latitude e longitude. Através deste conjunto de registos

z

€ possivel mostrar uma fotografia da simulagao para qualquer momento da série temporal. E

possivel através das distancias parciais perceber qual foi a deslocagdo de um agente no tempo,

gue ndo é mais do que a sua velocidade instantanea. A designag¢ao dos campos € a seguinte:
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xp_id: identificador unico da experiéncia.

agent_lId: identificador unico de um agente.

step: numero do passo do sistema

longitude_TMOG6, latitude_TMO06: coordenadas geograficas expressas no sistema de
coordenadas portugués

longitude wgs84, latitude wgs84: coordenadas geograficas expressas no sistema de
coordenadas mundial

seconds: valor acumulado de segundos

time: valor acumulado de segundos formatado em data/tempo

Partial_Distance: valor relativo em metros que o agente se moveu desde o passo anterior
Cum_Distance: valor acumulado em metros que o agente se moveu desde o passo

anterior



5.1. Resultados relativos a velocidade de deslocacado e tempos de
evacuagao

O conceito de velocidade, no ambito desta dissertacio, pode ser definido como a deslocagdo em
metros de um agente por unidade de tempo em segundos, sabendo que o seu objetivo especifico
€ deslocar-se da sua posigao inicial para o destino durante um conjunto finito de passos do
modelo.

Foi necessario definir uma velocidade padrao para inicializar os agentes da simulagdo. A
velocidade padrao € uma velocidade teérica em que o agente ndo tem obstaculos a sua frente e
desloca-se numa velocidade constante. Para tentar estimar um valor razoavel, poderemos partir
do valor médio que um individuo se desloca na rua. Para “grupos etarios ndo determinados, 85%
dos pedestres andam a uma velocidade superior a 1,26 m/s e 50% anda a uma velocidade menor
ou igual a 1,45 m/s” [20]. Foi feita uma experiéncia no terreno em que fizemos o trajeto de uma
sala de aulas para o ponto de encontro tentando manter uma velocidade constante. Registamos
o tempo que demoramos a fazer o percurso e calculando o racio de metros por segundo da
experiéncia chegamos ao valor de 1,6 m/s. Todos os agentes foram inicializados com uma
velocidade inicial que segue uma distribuicao normal de 1,6 m/s e com um desvio padrao de 0,2
m/s. O valor do desvio padrdo nao tem uma explicagao cientifica evidente, foi um valor que
achamos razoavel para criar alguma diferenciagcdo entre os agentes baseado no nosso
conhecimento empirico. A velocidade tedrica € o ponto de partida dos agentes sendo que em
cada passo do modelo ela vai ser recalculada em funcao das alteragdes no ambiente. Quando
ha maior densidade de agentes a velocidade vai ser menor, quando ha menor densidade ela vai

aumentar até atingir novamente o valor padrao.

Quadro 5.2
Velocidade Média dos Alunos Agrupada por Cenario e Experiéncia
N° Simulagao S2 Simulagdo S2.2 Simulacao S3
1 0,695 0,730 0,608
2 0,696 0,723 0,608
3 0,686 0,716 0,604

Nota. A velocidade é medida em metros por segundo

No Quadro 5.2 sdo apresentados os valores da velocidade média por aluno para 3 instancias
de cada simulagdes executadas. Importa realcar que os valores apresentados sdo agregacoes
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de varias centenas de milhares de velocidades instantdneas de cada passo do modelo e para
cada agente. Na simulagéo 1, com 275 alunos, a velocidade média é de 0,69 metros por segundo.
Na simulagao 2, com 225 alunos, a velocidade média é ligeiramente superior, cerca de 0,72 m/s.
A simulacdo 3 apresenta a velocidade média mais baixa com um valor de 0,6 m/s. Todas as
instancias dentro de cada simulagao tém valores diferentes entre si, 0 que nos da confianca para

afirmar que nao sao deterministas.

Piso 1: 30 segundos de simulacdo

Piso 1: 1 minuto e 17 segundos de simulacdo

Piso 0: 3 minutos e 4 segundos de simulacao

Figura 5.3

Tempo observado na experiéncia E1 versus a simulacéo S2

De forma a dar uma nogao visual da experiéncia real vs. simulagao, é apresentada na Figura
5.3 uma sequéncia de estados composta por: tempo decorrido, imagens captadas no video,
animagao da simulacdo. Foram selecionados trés momentos singulares da evacuagédo que
correspondem as imagens. Os agentes do piso 2 estio coloridos de vermelho e os agentes do
piso 1 estdo coloridos de azul.

e Como mostra a primeira imagem, aos 30 segundos de evacuacdo os alunos ja se
encontram na sua maioria fora das salas de aulas e a dirigirem-se para a escadaria. Na
simulacado o comportamento é semelhante.

o Na segunda imagem verifica-se que ja existe uma mistura dos alunos do piso 2 que
descem a escadaria e misturam-se com os alunos do piso 1, criando um
congestionamento. Na simulagao verifica-se a mesma situagéo, sendo possivel visualizar

agentes azuis e vermelhos misturados.
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e Aos 3 minutos de simulagao, todos os alunos ja se encontram no patio e ja se estdo a
deslocar para os locais de ponto de encontro. Na imagem apenas € possivel visualizar a
cauda do grupo o que sugere que o comportamento do treino real é aproximado ao da

simulagao.

Quadro 5.3

Velocidade e Distancia por Simulagao e Piso

Piso 2 Piso 1 Piso 0  Velocidade Média Total (m/s)

Simulagéo S2 (275 alunos)
Velocidade média (m/s) 0,616 0,526 0,748 0,672

Distancia percorrida média 51,394 72,001 182,004
(metros)

Tempo total (segundos) 202

Simulagao S2.2(225 alunos)

Velocidade média (m/s) 0,648 0,543 0,810 0,716

Distancia percorrida média 50,626 71,299 178,010
(metros)

Tempo total (segundos) 187

Simulagao S3 (275 alunos)

Velocidade média (m/s) 0,625 0,497 0,622 0,585

Distancia percorrida média 71,911 72,024 158,014
(metros)

Tempo total (segundos) 192

No Quadro 5.3 mostramos o resumo das médias das variaveis velocidade e distancia assim como
os tempos totais. Analisando os dados globalmente para as 3 simulagdes, verificamos que o piso
1 apresenta a velocidade média mais baixa. O fato de ser um local de intercegao entre agentes
do piso superior e do proprio piso, justifica-se que a velocidade seja inferior em relagdo aos
restantes pisos. O piso 0 apresenta a velocidade média mais alta, isto porque ha menos
competicdo entre agentes pelo espago, o que permite melhor fluidez no escoamento. A
comparacéao entre as simulacdes realizadas permite-nos observar o seguinte:

e Simulagédo S2 (275 alunos) vs. Simulagédo S2.2 (225 alunos): Como é possivel verificar
houve um ganho de velocidade média para a S2.2 ao reduzir o numero de alunos de 275
para 225. A velocidade média aumentou de 0,67 m/s para 0,71 m/s. Registou-se também
uma ligeira diminuicdo da distadncia média percorrida, de 182 para 178 metros e de tempo
de evacuacéo de 202 para 187 segundos.

e Simulagédo S2 vs. Simulagdo S3: Comparando estas 2 simulagdes importa realcar que a

distancia média percorrida desceu significativamente de 182 para 158 metros. Isto porque

37



a localizacao do novo ponto de encontro € menos distante. A velocidade média e o tempo
total desceram respetivamente 14% e 5%. Podemos concluir que o tempo de simulagéo

S3 é inferior ao de S2 ainda que a velocidade média seja mais elevada.

Quadro 5.4
Estatistica descritiva para a velocidade média por agente
Simulagcdo Média Mediana Desvio padrao Minimo Maximo Quartil Quartil
25 75
S2 0,7021 0,720 0,127 0,425 1,082 0,613 0,790
S2.2 0,738 0,750 0,119 0,470 1,026 0,660 0,818
S3 0,604 0,614 0,117 0,254 0,840 0,524 0,694

Nota. A velocidade ¢é calculada em metros por segundo

No Quadro 5.4 é feito o sumario da estatistica descritiva da variavel velocidade média por
agente. Percebe-se que as simulagdes S2 e S2.2 tém caracteristicas semelhantes pois na
verdade sdo o mesmo plano de evacuacao, mas com diferentes nimeros de agentes. A média e
a mediana tém valores préximos o que indica uma forte simetria dos dados, como mostra o valor
maximo e minimo com a sua baixa amplitude. O facto de a média e mediana serem
consideravelmente mais baixas do que a velocidade padrao, mostra que os agentes dificiimente

conseguem andar a uma velocidade constantes.?

2 A velocidade padro é de 1,65 m/s
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Velocidade média por numero de alunos

0,69
0,67

0,65

0,63 e Total

3.1-290 4.1-238 5.1-211 6.1- 186 7.1-158 8.1-133 9.1-105
alunos alunos alunos alunos alunos alunos alunos

Figura 5.4

Velocidade Média por Simulacdo em Funcao do Numero de Alunos

Tentamos perceber a forma como a velocidade se relaciona com o niumero de agentes total da
simulagao. Para tal foram feitas 6 novas simulagées em que foi sendo reduzido parcialmente o
numero de alunos. No grafico da Figura 5.4 sao apresentadas 7 simulagdes que variam o numero
de alunos entre 290 e 105. Percebe-se que ha uma forte correlagdo negativa entre o niumero de
alunos e a velocidade média pois a medida que o numero de alunos diminui, a velocidade
aumenta. Esta funcdo tem um comportamento nao inteiramente linear. Visualmente percebe-se
que ao diminuir o numero de alunos, o ritmo de crescimento da velocidade é relativamente lento
até 186 alunos. A partir deste numero ha um aumento mais rapido da velocidade. Esta analise
sugere que existe um numero 6timo que permite maximizar o nimero de alunos com a menor
degradagao de velocidade possivel. Este nimero 6timo aparenta estar dentro de um intervalo

entre 180 e 240 alunos.

5.2. Aglomeracgéao de alunos

A variagao da velocidade € uma consequéncia natural dos fatores externos a cada agente.
Quando ha obstaculos, o agente é forgado a reduzir a sua velocidade para evitar colisées. Se o

agente nado for condicionado ele vai optar por acelerar e manter a sua velocidade maxima

39



desejada. Paralelamente quando os obstaculos sdo em grande numero, ha uma maior
probabilidade de se gerarem engarrafamentos. Através da observagao dos videos do exercicio e
também das animagdes da nossa simulagao, registaram-se varios engarrafamentos junto as
passagens mais estreitas, escadarias, portas e outros acessos. Uma vez que a simulagédo nos
fornece dados para interpretar a velocidade e a localizagdo dos alunos, também seria
interessante perceber onde ocorrem os principais bloqueios a circulacdo. Para realizar esta
analise foi utilizado um algoritmo de aprendizagem automatica ndo supervisionada, o k-means.
Segundo [21] o k-means “é um método util para encontrar a estrutura de agrupamento num
conjunto de dados, que é caracterizado pela maior semelhanga dentro do mesmo grupo e pela
maior diferenga entre grupos diferentes”. A aplicagao pratica do algoritmo ao nosso trabalho foi a
de tentar encontrar grupos de pontos distintos com 3 caracteristicas comuns: coordenadas GPS,
distancia e tempo. Foram escolhidos 3 grupos com o pressuposto tedrico que deveréo existir 3
zonas de velocidade em que uma primeira zona é pouco ou nada condicionada, a segunda zona

moderadamente condicionada e a terceira zona fortemente condicionada.

@ sevpressio Simulagéo S2 - Piso 1 Simulac&o S3 - Piso 1

o Pressao moderada
. Alta pressdo

Figura 5.5
Classificagédo k-means para o piso 1
O resultado é virtualmente igual para S2 e S3

Analisando as imagens na Figura 5.5 relativas as simulagdes feitas, percebe-se que o
algoritmo consegue identificar claramente as zonas que foram teorizadas. A zona verde
representa a area do percurso em que os agentes tém combinagdes de tempos mais reduzidos
e distancias percorridas mais longas. Quer isto dizer que ha maior fluidez de movimentos e menor
concentragdo de populagédo. A zona laranja representa uma area com uma concentragdo de
individuos alta-moderada onde a circulagdo é feita de forma mais lenta. E nesta zona onde se

comegam a concentrar mais agentes pois € o local de aproximacéo da saida do piso. A zona
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vermelha é a zona onde ha maior congestionamento, distadncias percorridas menores e
velocidades mais baixas. Resulta isto da maior competi¢cdo entre os agentes para ocuparem um
espaco de circulagao cada vez menor. Esta é a zona onde os alunos do piso 1 fazem a intercecao
com os alunos do piso 2 e confluem para a escadaria. Esta dinamica tem um efeito de onda que

se propaga e a sua perda de intensidade explica o surgimento da zona laranja.

. Baixa presséo
o Pressao moderada
. Alta presséo

Simulagéo S2 — Piso 0 Simulagéo S3 — Piso 0

Figura 5.6
Classificacdo k-means para o piso 0

A Figura 5.6 mostra a classificagdo dos pontos para o piso 0 nas simulagbes S2 e S3. Para
este piso o k-means também calculou uma zona verde em que ha baixa pressao sobre a
movimentagao dos agentes e uma zona vermelha de grande pressao. A principal diferenca é a
de que a zona laranja é praticamente inexistente. Quer isto dizer que os agentes ou estdo a andar
normalmente ou estdo a andar muito lentamente, ndo existe meio-termo. A zona dominante
vermelha mostra que ha medida que é feita a aproximagao ao local do ponto de encontro, persiste
um forte condicionamento @ movimentagao dos agentes. Em S2 a distancia a percorrer € maior
e existe maior grau de liberdade porque ha 2 caminhos possiveis e, portanto, ha menos
quantidade de zona vermelha comparativamente. Em S3 apesar de a distancia ser menor, ha
mais rigidez na forma como é feito o parqueamento dos alunos (disposi¢do em fila) e menor
flexibilidade na escolha de rotas de evacuagao pois apenas ha uma rota disponivel e, portanto,

maior quantidade de zona vermelha.

Antes de finalizar este capitulo importa consolidar alguns pontos e sintetizar os resultados
obtidos. Ao visualizar os videos das simulagdes podemos afirmar que conseguem reproduzir as
experiéncias de forma satisfatéria. Os agentes movimentam-se de forma natural e percebe-se
que sao condicionados por outros agentes. Respeitam as regras fisicas, ou seja, aceleram e

desaceleram de forma a evitarem colisdes e esperam pela sua vez quando ndo tém caminho livre
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para circularem. Conseguem contornar obstaculos tais como mesas, carteiras, paredes e portas
e inclusive conseguem, quando possivel, esgueirar-se por entre outros agentes. Os tempos de
evacuacao das simulacbes sdo sempre inferiores aos dos exercicios pois ha um menor
condicionamento do comportamento humano imprevisivel. Importa realgar que a medicdo da
evacuacao real é feita de forma manual pelo que é admissivel que exista erro de contagem. A
conjugacao destes fatores faz com que o diferencial de tempo entre experiéncia e simulagao seja
expectavel. As simulagées por computador confirmam as principais evidéncias dos exercicios
reais:
¢ Apassagem dos alunos nas zonas de escadarias do 1° piso € um local onde a circulagdo
é feito com extrema dificuldade. Os agentes chegam em certos momentos a nao
conseguirem progredir. Isto deve-se ao fato de ser um local de intersec¢do dos 2 pisos.
¢ Os agentes movimentam-se de forma mais lenta nos pisos e mais rapida no exterior. Esta
afirmagdo pode ser visualizada de forma clara nos videos assim como nos dados
provenientes das simulagdes e nas prdprias animagdes.
e Ao reduzir o numero de alunos consegue-se uma evacuagdo mais organizada e mais
rapida.
Respondendo as hipoéteses lancadas:
H1: O modelo implementado mostrou ser capaz de reproduzir o exercicio real.
H2: O modelo implementado apresenta tempos de evacuagado inferiores em todas as
experiéncias.
H3: Ao aumentar o numero de alunos constatamos que existe uma degradacgéo da velocidade de
evacuacao.
H4: Ao visualizar os grupos de alunos durante a evacuagéo, podemos afirmar que nas zonas

onde os alunos se deslocam em velocidades inferiores a sua concentragao € sempre mais alta.
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6. Conclusoes

O modelo desenvolvido nesta dissertacao permitiu reproduzir varios exercicios de evacuagao na
escola Rainha Dona Leonor. Foi feita a recolha e analise dos dados para perceber se eram
coerentes com os dados reais. Os resultados cumpriram a expectativa pois o sistema foi capaz
de reproduzir o comportamento esperado. Sabendo de antemao que é extremamente complexo
reproduzir o comportamento humano, foram implementadas regras simples para cada agente, no
ambito de um paradigma de modelagao baseada em agentes, que se mostraram coerentes com
0 que um ser humano executa numa dindmica de evacuacdo. O sistema gerou varias animagdes
por computador que reproduzem 0s exercicios reais. Estes entregaveis foram particularmente
uteis pois permitiram perceber de forma visual os locais com maiores aglomerados de alunos
onde a progressao é feita de forma mais lenta. As visualizagbes sdo importantes pois permitem
identificar pontos fracos no sistema de evacuacao e trabalhar em melhorias futuras recorrendo a
novas simulagoes.

Uma das vantagens desta implementacao é a sua portabilidade. Uma vez que foi utilizado
um SIG, temos a garantia que o sistema é universal. Pode ser implementado para qualquer
localizagéo geografica e em qualquer sistema de coordenadas. Outra vantagem deste sistema é
o facto de ele ser modelavel. Bastaria alterar a configuracdo da planta utilizada para correr a
simulagdo num cenario diferente. Seria possivel por exemplo alterar a localizacdo de portas,
acrescentar entradas, alterar a disposi¢ao das paredes, acrescentar ou retirar obstaculos, entre
outras possibilidades.

Como trabalho futuro seria interessante estender o modelo de forca social de modo a
conseguir adicionar uma nova dimensdo. O modelo devera conseguir fazer calculos a 3
dimensdes o que possibilitara simular, com mais rigor, evacuagdes em edificios com varios pisos
e com escadas, rampas e elevadores. Seria também importante atualizar o sistema de
visualizagao para que permita renderizar cenas a 3 dimensdes.

Deixamos como proposta de novos desenvolvimentos elaborar um plano de evacuacéo que
ainda nao tenha sido experimentado em contexto real e executar uma simulagdo do mesmo. O
objetivo seria o de tentar colocar em pratica este plano em cenario real para fazer a confrontagao
com a simulagéo por computador. Desta forma teriamos um exemplo concreto de aplicabilidade
do modelo desenvolvido com vista a gerar uma melhoria dos planos de evacuagao da Escola
Rainha Dona Leonor.
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O sistema computacional assim como os dados e relatorios produzidos na tese de
dissertagao serao disponibilizados ao Delegado de Seguranga da Escola para dar apoio a futuros

exercicios.
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Anexo A — Manual de instalagcao

Manual de instalagao e guita de instrugbes

A simulacgao foi executada em sistema operativo Windows 10 Pro

Especificacoes:

e Intel® Core™ i7-4790 CPU @ 3.60 GHz

e 16.0 GB RAM

Foi descarregado e instalado o sistema de gerenciamento de pacotes Anaconda disponivel

em https://www.anaconda.com/

A partir do dashboard do Anaconda foi instalado o IDE Spyder onde todo o sistema foi
implementado e executado.

All applications v| on | base(roon) v| | channets

e O o

DataSpell €MD.exe Promg Jupyterlab

is an IDE for

A partir da consola conda que também pode ser instalada a partir do dashboard, foram
instalados as seguintes bibliotecas:

» pip install Mesa-Geo

» pip install pygame

> E necessario instalar o médulo pysocialforce, no endereco github estdo descritas as
instrugdes de instalagao https://github.com/yuxiang-gao/PySocialForce

» pip install matplotlib

» conda install —channel conda-forge geopandas

Para correr a aplicagéo é necessario executar o ficheiro app.py
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Para alterar a simulacao é necessario renomear o caminho do ficheiro de simulacées **por defeito

esta simulations/headless2.pickle

Atalho de teclas:

1-Piso 0
2 — Piso 1
3 —-Piso 2

Space - tirar screenshot

Contacto: omar.alucas@gmail.com
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