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RESUMO

Esta tese apresenta um modelo computacional capaz de melhorar as politicas de a¢des para um do-
minio bem-definido. Cada politica bem-sucedida representa uma experiéncia. Cada nova experiéncia
aprendida amplia, por meio do seu reuso, as capacidades do aprendiz em resolver novos problemas.
Em termos técnicos, cada nova experiéncia pode ser articulada em uma estrutura particular de me-
moria que facilita o seu reuso. Essa memoria pode ser local — individual, colaborativa ou comparti-
Ihada, e explorada por meio de mecanismos candnicos de raciocinio baseado em casos; 0S casos sdo
de um dominio bem-definido. Acerca deste trabalho de pesquisa, 0 dominio de estudo se encerra em
torno do modal férreo, mais precisamente, da geracdo de politicas ou planos de a¢Bes para rebocar
trens de carga em vias férreas realistas. Cada plano de a¢cBes P — ou conjunto ordenado de a¢des —
quando aplicado deve rebocar um trem de um ponto A até um ponto B de uma via férrea. Todavia, a
conducdo de trens de carga é uma tarefa complexa devido as variacdes nas formacdes dos trens, nas
condi¢cdes ambientais e, nos perfis verticais e horizontais das plantas das ferrovias, bem como o
grande nimero de calculos necessarios para determinar cada acdo de plano P; tal plano deve resultar
em uma conducdo segura, rapida e econdmica. Para fazer face a tal complexidade, assume-se que:
(i) a aprendizagem baseada em casos é necessaria para obter-se planos de acdes vidveis e manter-se
uma fraca dependéncia do especialista em conducao; (ii) a distribuicdo do método de resolucdo de
problemas em mddulos de software facilita o compartilhamento de conhecimentos e o paralelismo
dos célculos. Essa distribuicdo estabelece trés tarefas/papéis: manter uma memoria de casos — Me-
morizador; gerar um plano viavel de acbes P — Planejador; e executar o plano de a¢bes P — Exe-
cutor. Esse Gltimo, embarcado no computador de bordo da locomotiva principal, realiza trés diferen-
tes tarefas para cada acdo de P: (i) testa a aplicabilidade da agdo; (ii) ajusta os parametros da acao (se
necessario), e (iii) aplica efetivamente a acéo. Ao final da misséo, o plano aplicado com seus ajustes
é integrado a base de experiéncias. A abordagem foi avaliada com diferentes métricas: (i) eficiéncia
das tarefas de recuperacgéo e adaptacao dos casos, (ii) similaridades da execucéo dos planos frente ao
planejamento e (iii) reducdo de consumo de combustivel. Os resultados mostraram que a incluséo de
novas experiéncias reduziu os esforcos do Planejador e do Executor em suas tarefas, assim como
uma reducdo no consumo de combustivel. Além disso, 0 modelo permitiu mostrar que 0 aumento na
diversidade na base de casos, aumenta o reuso das experiéncias em cenarios-objetivo — ou diferente
daquele que as experiéncias foram geradas — com caracteristicas similares com reduzido esforgo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Raciocinio Baseado em Casos e Condugéo Férrea.
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ABSTRACT

This work presents a computational model capable of improving the action policies for a well-defined
domain. Each successful policy represents an experience. Each new learned experience expands,
through its reuse, learner's capabilities to solve new problems. In technical terms, each new experi-
ence can be combined in a particular memory structure that facilitates its reuse. This memory can be
local — individual, collaborative or shared, and explored through canonical mechanisms of case-
based reasoning; the cases are in a well-defined domain. About this research work, the study area
closes around the rail modal, more precisely, the generation of policies or action plans to haul freight
trains in realistic railways. Each plan of actions P — or ordered set of actions — when applied have
to tow a train from point A to point B in a railroad. However, driving freight trains is a complex task
due to variations in formations of trains, environmental conditions, and the vertical and horizontal
profiles of the plants of the railways, as well as the large number of calculations required to determine
each action plan P; such a plan should result in a safe, fast and economical driving. To address this
complexity, we assume that: (i) the case-based learning is needed to obtain viable measures and plans
to remain a weak dependence on the driving expert; (ii) the distribution of problem-solving method
in software modules facilitates the sharing of knowledge and the parallelism of the calculations. This
distribution provides three tasks/roles: to maintain a case of memory — Memorizer; generate a work-
able plan of actions P — Planner; and implement the action plan P — Executor. This latter, embedded
on-board computer of the main locomotive, performs three different tasks for each action of P: (i)
tests the applicability of the action; (ii) adjusting the action of the parameters (if required), and (iii)
effectively applies the action. At the end of the mission, the plan applied to your settings is integrated
into the experience base. The approach was evaluated using different metrics: (i) efficiency of recov-
ery tasks and adaptation of cases, (ii) similarities of the implementation of plans to forward planning
and (iii) reduction of fuel consumption. The results showed that the inclusion of new experiences
reduced efforts Planner and Executor in their tasks, and a reduction in fuel consumption. In addition,
the model show that the increase in diversity in the case base increases the reuse of experiences in
objectives-scenarios — or different from that which the experiments were generated — with similar
characteristics with reduced effort.

Keywords: Artificial Intelligence, Case—Based Reasoning and Railway Driving.
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1 INTRODUCAO

Esta pesquisa apresenta uma abordagem que visa reaproveitar e compartilhar politicas de
acOes definidas e aplicadas em um ambiente dindmico. O ambiente estudado é o modal férreo. Esse
ambiente € dindmico a medida que pequenas variacdes nos objetos que o compde faz com que as
tomadas de decisdes variem significativamente. Assim, a tarefa € complexa e exige experiéncia, prin-
cipalmente quando as variagcdes no ambiente aumentam. Em termos de esforgos, a investigagéo se
encerra na concepcao e desenvolvimento de um sistema inteligente de conducgéo assistida de trens de
carga capaz de conduzir e apreender com as experiéncias.

A conducao assistida de um trem de carga caracteriza-se por usar um programa de computador
para auxiliar a tomada de decisdo do maquinista ou conduzir o trem de forma automatica. A tarefa de
conducdo de um trem é uma atividade intelectual humana que envolve, a concepg¢do dos elementos
que compde o modal, a percepcao do estado do ambiente, a atuacdo e a retroalimentacdo. Um condu-
tor deve possuir uma concepcao dos objetos que compde o mundo a ser explorado. Assim se a con-
cepcao ja foi formada, logo € possivel que ele perceba o estado atual do mundo, selecione uma agéo
adequada a conducdo e aplique-a. O resultado da aplicacdo € memorizado e utilizado para aprimorar
a sua concepc¢ao do mundo.

Durante a conducdo, o maquinista deve estar atento a um grande namero de informac6es do
trem e da via férrea: velocidade, velocidade maxima permitida, poténcia, consumo, aderéncia das
rodas ao trilho, tempo do percurso, eficiéncia da frenagem e da tragcdo, procedimentos de seguranca
e sinalizagdo, condigOes da via, entre outros. Todas estas informagdes devem ser monitoradas cons-
tantemente ao longo da conducdo, 0 que exige atencdo e pericia do maquinista na execuc¢do das suas
acOes, as quais devem resultar em uma prética eficiente e segura. A eficiéncia pode ser medida pelo
consumo de combustivel. A seguranca é alcancada quando ndo sdo gerados danos a via férrea perma-
nente e ao trem, e séo obedecidas irrestritamente as normas de seguranga.

A automatizacgéo da tarefa de conducdo assistida pode ser vista como um problema complexo,
a medida que ha uma grande quantidade de variaveis de controle a serem monitoradas e calculos a
serem efetuados em tempo real. Além disso, a selecdo da poténcia a ser empregada para rebocar um
trem de forma eficiente e eficaz requer uma iniciativa que vise otimizar o deslocamento do percurso.
A escolha desta poténcia ndo é uma tarefa trivial, em particular, quando o potencial de forga de tragdo
é formado por diferentes locomotivas, que podem ou nédo estarem distribuidas ao longo do trem. A

forca resultante é formada pela combinacéo das poténcias das locomotivas. A complexidade é elevada



devido a fatores como o volume de célculos realizados e a dificuldade na previsao das a¢des face as
condigdes do ambiente do momento e do futuro proximo.

Na conducdo assistida, antes de selecionar uma poténcia a aplicar, deve-se conhecer uma série
de informacgdes, tais como: velocidade apos a aplicacdo da acdo, poténcia de frenagem, resisténcia
inercial/normal/acidental de todas as locomotivas e vagdes, for¢ca de tracdo méxima permitida, per-
centual de rampa, angulo de curva, coeficiente de atrito, entre outros valores. Essa série de informa-
cOes permite calcular e compor a resisténcia total do trem em oposi¢do ao movimento. O processo
para encontrar a poténcia que supere tal resisténcia total € normalmente iterativo; ndo é permitido
aplicar uma poténcia que gere patinagem. Cada poténcia aplicada resulta em um novo conjunto de
informacdes: forca de aceleragéo, forca de tragdo, consumo, tempo e deslocamento. Todas estas in-
formacdes, calculadas antes e apés a selecdo de uma acdo, sdo obtidas varias vezes ao longo da via-
gem.

Além disso, para uma boa tomada de decis&o, deve conhecer o trecho a percorrer além do seu
ponto de vis&o local. Isto permite, de um lado, otimizar o uso da aceleracdo atual e o peso do trem e,
de outro, evitar a falta de poténcia e consequente parada em determinado local. Uma situa¢do como
esta pode resultar em problemas, tais como: (i) aumento no consumo de combustivel devido a parada;
(i) congestionamento no trecho de via férrea; (iii) necessidade de alocacéo de outra locomotiva para
rebocar o trem (em caso extremo). Para evitar este tipo de problema, cada maquinista deve conhecer
0s pontos criticos do trecho de via férrea de sua missdo de modo a prever corretamente as acdes a
empreender face cada situacdo critica. Um sistema de conducao, no entanto, pode armazenar e utilizar
um grande conjunto de informacdes sobre um trecho de via férrea e sobre acGes executadas com
sucesso em missOes anteriores e reutiliza-las missées futuras.

O modal férreo foi objeto de estudos por varios pesquisadores ao longo dos anos com diferen-
tes abordagens, por exemplo: planejamento de trafego intermodal (Khattak & Kanafani, 1996); con-
trole da partida, velocidade e local de parada de um trem por meio de regras fuzzy (Oshima, Yasunobu,
& Sekino, 1988); uso de modelos matematicos para determinagdo de uma quantidade fixa de acGes
para um trecho de via férrea com gradiente continuamente variavel (Howlett & Cheng, 1997); mode-
lagem dos elementos percebidos durante a conducdo em redes Petri, onde os elementos sdo usados
para controlar a movimentagéo ou ndo de um trem (Einer, Slovak, & Schnieder, 2000); abordagem
multi-agente para reagendar trens em situacoes de colapso (Abbink, et al., 2010); modelagem de um

modal férreo para simulacdo usando uma arquitetura BDI (Bhardwaj, Ghosh, & Dutta, 2013).



Também neste modal, vérios trabalhos foram realizados com o objetivo de otimizar a condu-
cao de trens, por exemplo: controle da variacdo de velocidade — usando algoritmo genético (Chang
& Sim, 1997); reducdo do consumo de energia — usando algoritmo genético, onde os individuos
consistiam de agdes (acelerar, desacelerar e frear) que representam estratégias de controle de um trem
(Han, et al., 1999); conducdo confortavel, pontual e econémica — algoritmo de evolucéo diferencial
multiobjetivo combinado a ldgica fuzzy — aplicado a trens de transporte de passageiros (Chang &
Xu, 2000); programacao dinamica (Ko, Koseki, & Miyatake, 2004); otimizacdo de poténcias aplica-
das — usando algoritmo genético e redes neurais artificiais (Acikbas & Soylemez, 2008); eficiéncia
energética — usando otimizacgdo de restri¢fes distribuida (Leite, Giacomet, & Enembreck, 2009);
controle da aceleragéo e desaceleragcdo como forma de economia de energia (Alves & Pires, 2010);
determinacdo da velocidade para cumprir horarios preestabelecidos — usando algoritmo genético
(Lechelle & Mouneimne, 2010); reducéo do consumo de energia e tempo de viagem — multiobjetivo
usando pesos na funcdo de fitness e algoritmo genético (Bocharnikov, Tobias, & Roberts, 2010);
programacéo linear inteira (Wang, De Schutter, Ning, Groot, & Van den Boom, 2011); algoritmo
para controle de velocidade baseado em sec6es de bloqueio (Andreotti, Martinis, & Torrieri, 2014).

Uma andlise dos trabalhos supracitados mostra uma diversidade nas técnicas utilizadas na
criacdo de sistemas inteligentes. Entretanto, os estudos realizados derivam a¢des futuras com base
em regras ou algoritmos que ndo consideram as experiéncias de condugdo como método de aprendi-
zagem das acOes. Basicamente, os sistemas utilizam regras para decidir um comportamento e os al-
goritmos sdo aplicados para gerar conjuntos de acdes para alcancar o comportamento desejado com
base em valores gerados aleatoriamente. Tais técnicas oferecem poucas possibilidades de adaptacéo
sem a intervencdo do especialista de dominio. Tal dificuldade representa uma limitacdo importante
quando ha diversificacdo dos perfis de vias férreas e dos trens envolvidos.

A abordagem de conducédo desenvolvida nesta tese considera diretamente as experiéncias de
condutores humanos (adaptando-as se necessario), assim como as experiéncias de outros sistemas
automaticos de conducéo. Nesta linha, 0 que nos pareceu mais natural foi fazer uso da abordagem
classica de planejamento baseado em casos (Spalzzi, 2001), fundamentada no raciocinio baseado em
casos (Aamodt & Plaza, 1994), cuja ideia principal é que, para solucionar um novo problema, uma
entidade (pessoa ou software) ndo precisa criar um plano inteiramente novo passo a passo. Ao invés
disso, ela relembra situacGes passadas similares, e as adapta de acordo com a nova situacéo. A solucao

do novo problema amplia a base de experiéncias. Tal capacidade incremental online de aprendizado,



mesmo em ambientes diferentes dos habituais, suaviza e facilita a aquisi¢do e manutencdo de conhe-
cimentos. Ao contrario, por exemplo, de sistemas baseados em regras, onde a capacidade de apren-
dizagem néo € inerente e ha dificuldade de adaptacdo as mudancas, devido a necessidade de atuali-
zacdo das regras por especialistas de dominio. Isso torna um sistema baseados em regras complexo e
de dificil manutencéo (Kolodner, 1993).

O modal férreo, embora pouco utilizado no Brasil, é responsavel por ~89% do transporte de
cargas em paises como a Russia, ~67% no Canada, ~48% nos EUA, 21% na China, paises onde 0 uso
deste meio de transporte € de fundamental importancia para o desenvolvimento (International Energy
Agency, 2012). No Brasil este nimero é de apenas 20% (BRASIL, 2007). A reducdo nos impactos
ambientais também motiva o desenvolvimento de mecanismos que permitam a reducdo dos poluentes
gerados pela emissdo de combustiveis fosseis. Para exemplificar, o nivel de dioxido de carbono por
tonelada transportada (CO./TKU) emitido em ferrovias brasileiras corresponde a 34kg a cada 1000t
transportada, contra 116kg a cada 1000t transportada do modal rodoviério (BRASIL, 2007) (Junior,
et al., 2011). A baixa emissdo de poluentes, somada a grande capacidade de carga e espago para
desenvolvimento do setor, motivaram o desenvolvimento desta pesquisa.

Embora o modal férreo seja um dos mais viaveis para o transporte de carga ainda ha espaco
para reducdo de custos, 0 que incentiva a pesquisa e inovacéao no setor. O emprego de qualquer recurso
tecnoldgico capaz de reduzir, por exemplo, o consumo de combustivel pode representar uma dimi-
nuicdo significativa nos custos anuais de operacdo. Para a maioria das empresas que operam com
transporte de cargas ferroviarias, o gasto de 6leo diesel corresponde a uma grande parte do orgcamento
anual. Por exemplo, a América Latina Logistica, empresa responsavel por transporte férreo de cargas
no sul do Brasil gastou, somente no 3° trimestre de 2014, 172.9 milhGes de reais em combustivel
(ALL Logistica, 2014). Neste viés, este trabalho contribui com uma aplicagéo realista na area de
conducdo de trens de carga assistida, onde os resultados em termos econémicos séo bastante signifi-
cativos.

Outro aspecto motivador desta pesquisa é a possibilidade de utilizar condutores experientes
como geradores de experiéncias uteis na elaboracdo dos planos de conducéo. Pode-se, por exemplo,
submeter maquinistas experientes a simuladores e, a partir dos dados gerados, capturar os tragos e
reaproveitar dados no formato de casos. Esta possibilidade estende-se também ao uso dos dados de
quaisquer outros simuladores de conducdo. Obviamente, pode ser necessario uma conversao de for-
mato de dados.

Ao longo dos ultimos anos, varios estudos foram realizados no Laboratério de Pesquisa em



Agentes de Software do Programa de P6s-Graduagdo em Informética da PUCPR. O marco inicial
destes estudos foi o Projeto PAI-L (Piloto Automatico Inteligente para Locomotivas), onde foram
realizados diferentes experimentos seguindo distintas abordagens para o desenvolvimento do piloto
automatico inteligente de locomotivas: aprendizagem de maquina (Borges, Ribeiro, Avila,
Enembreck, & Scalabrin, 2009) (Borges, et al., 2011), programacao por restricdo (Leite, Giacomet,
& Enembreck, 2009), programacdo reativa (Dordal, et al., 2011b) (Dordal, et al., 2011a). Estas trés
pesquisas foram resumidos por Denise M. V. Sato et al (2012) na forma de um relato de licdes apren-
didas. Outro experimento foi realizado por Marcos R. da Silva (da Silva, et al., 2012), o qual definiu
um gerador de planos de conducéo de trens de alto nivel baseado em uma arquitetura BDI (Believe
Desire Intention). Esses experimentos individualizados, em termos abordagens diferentes, permiti-
ram, de um lado, estabelecer resultados significativos para o dominio de aplicacdo em questéo, e de
outro lado, encorajar a realizacao de outros esforcos de pesquisa, seja pela combinacéo de abordagens
jaavaliadas individualmente pelo grupo de pesquisa, seja pelo estudo de outras abordagens ainda nao
avaliadas para o problema em questao.

A forma como o problema de conducéo de trens foi tratada nesta pesquisa pode ser enquadrada
como uma inovacédo. O dicionario de Oxford define inovar como “mudar algo que esta estabelecido,
introduzindo novos métodos, novas ideias, ou produtos”. Ja o Manual de OSLO, da Organization for
Economic Co-operation and Development, define o termo ‘inovagdo’ sob o ponto de vista tecnologico
como: a implementacdo de produtos (bens ou servigos) ou processos tecnologicamente novos ou
substancialmente aprimorados (OECD, 2005). Neste sentido esta pesquisa propde uma inovacao tec-
nolégica no setor de conducéo de trens de carga, na medida em que fazemos uso da abordagem de
raciocinio baseado em casos para elaborar planos de conducgéo e propomos uma arquitetura software
que favorece a distribui¢do do controle e dos conhecimentos da aplicagéo.

Destaca-se também algumas contribui¢fes desta pesquisa para a Ciéncia da Computag&o:

e Uma arquitetura de software que estrutura o reaproveitamento, a elaboracéo e o compar-

tilhamento de politicas de acBes entre agentes;

e Um estudo do impacto de tal arquitetura para operacionalizar a resolucdo de um problema

complexo;

e Um framework que operacionaliza a arquitetura em questédo, facilitando a indexacéo, a

recuperacao, 0 reuso e 0 armazenamento de experiéncias.

Esta pesquisa também apresenta contribuicdes para a area da Engenharia:

e Um estudo da aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em um problema realista; e



e Um framework gque permite melhorar a conducao de trens de carga e, consequentemente,
busca evitar problemas durante a conducdo de veiculos de modo a garantir a fluidez do
trafego.

Neste trabalho, o elemento chave proposto foi a concepcéo de um sistema inteligente capaz

de melhorar politicas de acOes a partir de experiéncias na forma de casos. Assim, conjeturou-se que:

e As experiéncias passadas podem ser Uteis na elaboracdo de politicas de agdes em um sis-
tema dindmico com caracteristicas impares — e.g., modal ferroviario;

e Um condutor inexperiente pode tornar-se mais rapidamente eficiente na sua tarefa reu-
sando experiéncias oriundas de outros condutores experientes;

e O uso de técnicas de raciocinio baseado em casos na elaboracao de politicas de a¢6es pode
facilitar a transferéncia e reuso de experiéncias, onde o destinatario das mesmas pode ou
ndo usar o0 mesmo mecanismo de adaptacéo.

Para corroborar com as hipdteses da pesquisa, definiu-se como objetivo a concepgdo um mo-

delo computacional capaz de melhorar a politica de acdes a partir do reuso de experiéncias. Para a
consecucao deste objetivo estabeleceu-se 0s seguintes objetivos especificos:

e Estudar uma forma de representacao e raciocinio com baixa dependéncia do especialista
e com capacidade de aprender a medida que novas situacdes acontecem;

e Definir uma arquitetura distribuida baseada em agentes para resolucdo de problemas e
aprendizagem;

e Realizar um estudo referente ao dominio de aplicacdo do problema desta pesquisa;

e Definir um modelo matematico para operacionalizar simula¢des da arquitetura computa-
cional desenvolvida; e

e Avaliar a arquitetura proposta no contexto do problema de conducéo de trens de carga.

A proxima secao apresenta a organizacao e o escopo do trabalho desenvolvido.

1.1 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO
Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:
Capitulo 2 — Ferrovias

Neste capitulo sdo introduzidos os conceitos acerca do modal férreo utilizados ao longo deste

trabalho. De modo resumido: Uma ferrovia compreende de uma via permanente e estacfes. Um trem



é formado por uma ou mais locomotivas e um ou mais vagdes. Cada locomotiva e vagdo apresenta
uma série de caracteristicas que 0 maquinista deve considerar durante a conducao. Algumas formas
de sinalizacdo existentes e usadas no gerenciamento da ferrovia. As principais atividades do maqui-
nista durante a conducéo dos trens: aceleracdo e frenagem, incluindo os tipos de freios existentes.
Para finalizar, o ciclo de conducdo é apresentado, seguido de um exemplo simplificado dos célculos
realizados para uma conducéo de 100m. O ciclo é sumarizado na forma de um algoritmo para mostrar

a sequéncia dos calculos realizados e facilitar a compreenséo do leitor.

Capitulo 3 — Fundamentacao tedrica

Na fundamentagdo tedrica é realizado um breve sobrevoo na area de inteligéncia artificial e
agente inteligente. O interesse sobre agente inteligente limita-se a abstracéo que ele representa como
unidade autbnoma e que pode encapsular mecanismos computacionais — algoritmo genético e raci-
ocinio baseado em casos — para a elaboracgdo dos planos de a¢des. O algoritmo genético foi estudado
como mecanismo principal de adaptacéo de casos. O ciclo candnico do raciocinio baseado em casos
requer quatro etapas principais: recuperacgdo, reuso, revisao e retencdo. O esforco principal foi dado

a etapa de reuso. Sdo apresentados também alguns trabalhos que fizeram uso de tais abordagens.

Capitulo 4 — Metodologia

Inicialmente sdo apresentadas algumas defini¢des acerca do dominio de aplicacdo e do método
utilizado. Cada uma das etapas do ciclo do raciocinio baseado em casos aplicada nesta pesquisa de-
senvolvida é apresentada em detalhe, bem como 0s agentes responsaveis por ordenar o inicio do
planejamento (Despachante), gerenciar o conjunto de experiéncias (Memorizador), elaborar os planos
(Planejador) e executa-los (Executor). O fluxo de dados trocados entre os agentes € discutido, assim

como o compartilhamento de planos.

Capitulo 5 — Experimentos e Resultados
Os experimentos e resultados discutidos sdo precedidos da forma como 0 modelo matematico
utilizado foi validado. Este modelo € utilizado pelos agentes na experimentacdo de diferentes cena-

rios.



Capitulo 6 — Conclusoes e discussdes finais
Este capitulo apresenta as consideragdes sobre o trabalho desenvolvido, os problemas encon-
trados e os resultados obtidos. Indica-se também quais trabalhos futuros podem ser elaborados para

aprimorar este trabalho. Sdo apresentadas também as dire¢fes de novas pesquisas.

Apéndice

O apéndice ¢ subdividido em duas partes. A primeira parte contém um comparativo da exe-
cucdo de varios experimentos com o objetivo de analisar o comportamento do algoritmo genético
frente ao problema desta pesquisa e algumas variagdes em alguns de seus parametros. A segunda
parte € um artigo que publicamos fruto de estudos iniciais realizados ao longo desta pesquisa.

1.2 DELIMITACAO

Este trabalho estuda e define uma arquitetura para elaboracdo e reuso de planos de agdes, cujo
dominio de aplicacdo é a conducdo assistida de trens de carga. Assume-se que cada locomotiva é
equipada com um computador de bordo que recebe informacgdes de um conjunto de sensores instala-
dos ao longo do trem. A descricdo da via férrea e do trem envolve uma grande variedade de fatores,
no entanto, limitou-se a descrever os conceitos utilizados no processo de conducao assistida de trens
de carga. Para maior detalhamento acerca dos aspectos técnicos o leitor pode consultar (Hay, 1982)
e (Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005).

Os parametros de configuracao de cada sensor e do computador de bordo, bem como o geren-
ciamento da malha ndo foram objeto de estudos e desenvolvimentos. Assume-se que tais parametros
séo dados. Durante a condugdo em um cenario realista podem haver obstaculos visiveis apenas para
0 maquinista e ndo percebidos pelos sensores do trem. Estes obstaculos podem requisitar acbes emer-

genciais, as quais devem ser tomadas pelo maquinista.



2 FERROVIAS

As ferrovias nasceram na Gré-Bretanha. Elas evoluiram das linhas férreas usadas na minera-
¢cao e pedreiras para meio de transporte. Muito dos principais elementos que compde o modal férreo,
tais como: via férrea, locomotiva, e praticas basicas de operacgéo, foram estabelecidos e desenvolvidos
na Gra-Bretanha (Solomon, 2003). As praticas desenvolvidas pelos britanicos foram estudadas e apri-
moradas pelos norte-americanos e demais civilizagdes ao longo dos anos. Além disso, muitas das
praticas seguidas atualmente continuam sendo aquelas estabelecidas pelos britanicos.

Uma ferrovia é um sistema de transporte sobre trilhos, constituido de vias férreas e outras
instalacBes fixas, material rodante, equipamento de trafego e demais equipamentos necessarios para
uma conducéo segura e eficiente de passageiros e cargas (DNIT, 2014). A ferrovia possui uma dire¢ao
obrigatdria determinada pela posicéo dos trilhos. A ferrovia € unidirecional a medida que a trajetoria
dos veiculos é unica e coincidente com o eixo longitudinal da via.

Ao longo deste capitulo serdo abordados itens relativos a um sistema de transporte ferroviario
importantes para a compreensdo para o trabalho de pesquisa em questéo, que s&o:

(@) elementos estruturais essenciais de uma ferrovia;

(b) funcionamento basico de locomotivas e vagdes;

(c) conceitos fundamentais referentes ao gerenciamento de uma ferrovia; e

(d) conducéo de um trem, onde mostrar-se-a, por meio de um exemplo simples, a aplicacéo

das equac0es de resisténcia, esfor¢o, deslocamento, tempo e consumo.

2.1 ELEMENTOS ESTRUTURAIS DE UMA FERROVIA

Uma ferrovia é composta por varios elementos estruturais, tais como: trilhos, dormentes e
estacOes (Chandra & Agarwal, 2007). Estes elementos sdo utilizados, de um lado, para dar suporte a
movimentacao dos trens, e de outro lado, para viabilizar o gerenciamento dos trens que trafegam na
malha férrea. De forma analitica, a compreensao dos elementos essenciais da estrutura de uma ferro-

via comeca pela apresentacdo da via permanente.

2.1.1 Via férrea

A via férrea é o meio fisico sobre o qual um trem é rebocado. Ela é, basicamente, composta

por dois trilhos fixados em paralelo sobre dormentes com uma distancia definida entre eles (cf. Figura
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1). Cada componente da via férrea possui uma funcéo especifica. Os trilhos atuam como suporte para
transmitir aos dormentes a carga sob as rodas do trem. Os dormentes e os fixadores mantém os trilhos
em paralelo e em uma distancia correta; eles transferem a carga aos lastros. O sublastro absorve a

carga total da via e a carga do trem em reboque (Chandra & Agarwal, 2007) (Kutz, 2011).

Placa de apoio FixacOes Trilho
T Dormente
/) M\
ji ]\
Sublastro
o ¢ Lastro : 3
Subleito

Figura 1 — Elementos estruturais de vias férreas.

A distancia entre os trilhos é uma caracteristica intrinseca denominada bitola; ela define a
largura do veiculo que podera ser rebocado sobre os mesmos. A bitola é dada em metros e possui,
normalmente, as seguintes medidas: 1.0m, 1.435m e 1.6m. No Brasil € utilizada a bitola de 1.0m na
maioria das ferrovias. Uma via pode acomodar mais de uma bitola. Esta variacdo ocorre em fungéo
dos padrdes utilizados em cada pais, da organizacao e da velocidade da via férrea, uma vez que em
vias de trens de maior velocidade a bitola é maior (Chandra & Agarwal, 2007).

A organizacdo de uma via permanente (cf. Figura 2), inclui uma linha principal, assim como
diferentes linhas secundarias, desvios, aparelhos de mudancga de via e de passagem de nivel. A linha
principal atravessa os patios, liga as estacdes e & por onde os trens sdo rebocados. As linhas secunda-
rias sdo utilizadas para manutencdo da linha principal; elas possuem uma intensidade de trafego me-
nor (Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005). Um desvio é uma linha adjacente a linha principal. Ele
é destinado as manobras de formacdo, ultrapassagem ou cruzamento de trens (Chandra & Agarwal,
2007). A mudanca de um trem da linha principal para uma linha adjacente, ou vice-versa, é auxiliada
por dispositivos instalados nos trilhos, denominados Aparelhos de Mudangas de Via (AMV). Por fim,
0 cruzamento de uma via férrea com uma rodovia no mesmo nivel é chamado de Passagem de Nivel
(PN).
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Figura 2 — Elementos de uma via permanente.

Uma via férrea requer diferentes projetos de engenharia. Cada projeto segue uma ou mais
norma(s) bem definida(s). A norma brasileira NBR 13133/94 especifica as condigdes necessarias a
consecucdo do levantamento topogréafico de uma via férrea. Adicionalmente, a Instrucdo de Servicos
Ferroviarios (ISF) 209, feita pelo Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT,
2014) define e especifica os servicos que devem constar no projeto geométrico de engenharia ferro-
viaria. Nestes termos, projeto geométrico de uma ferrovia é dividido em duas fases: projeto basico e
projeto executivo (DNIT, 2014).

O projeto geométrico de uma ferrovia, de acordo com a ISF 203, faz parte dos estudos topo-
graficos para os projetos basicos. Ele é formado pelo projeto em planta e pelo projeto em perfil. O
primeiro contém as informacdes relativas as curvas horizontais pontuadas de 20m em 20m entre 0s
pontos inferidos. O segundo contém as informages das curvas verticais pontuadas a cada metro. Tais
informacdes sdo obtidas a partir do projeto planialtimétrico, que representam as informac6es plani-
métricas e altimétricas em uma Unica planta. A planimetria permite representar os acidentes geogra-
ficos (naturais ou artificiais) do terreno em funcdo de suas coordenadas planas (X, y), i.e. as curvas
horizontais e tangentes. A altimetria fornece outra coordenada (z) de pontos isolados do terreno ou
de planos horizontais de intersecdo com o terreno (curvas de nivel), sendo possivel, por meio dele,
obter as informagdes das curvas verticais (DNIT, 2014).

A partir das informacdes sobre a concordancia horizontal do projeto € possivel determinar,
com base no centro da curva (O), os elementos que comp®e cada ponto, ilustrado na Figura 3 (Kutz,
2011):

e Desenvolvimento (D) é o comprimento da curva entre o Ponto de Curva (PC) e Ponto de
Tangéncia (PT);

¢ Raio da curva (R) é dado pelo raio arco do circulo empregado na concordancia;
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e Angulo Central (AC) é dado pelo ponto de intercepcio dos raios que passam pelos pontos
PC e PT,;
e Grau da curva (G) é o angulo central da curva que compreende de uma Corda (C). Normal-

mente, 0 comprimento de corda utilizada em ferrovias é de 20m?.

Figura 3 — Elementos da concordancia horizontal (Kutz, 2011).

A concordancia vertical € mapeada a partir do Ponto de Curva Vertical (PCV) no inicio da
curva e no Ponto de Tangéncia Vertical (PTV), ao final da curva (cf. Figura 4). Tais medidas permi-
tem obter, entre outras informacdes, a inclinacdo vertical (i) do terreno com base no Ponto de Inter-
seccdo Vertical (PIV). A inclinagdo, também chamada de rampa, corresponde ao percentual de incli-
nacao do terreno e das eventuais tangentes verticais que o terreno abriga, medida pela diferenca al-
gébrica das declividades entre 0 PCV e PTV (Kutz, 2011).

! Por este motivo, esta medida é também chamada de ‘grau 20' ou ‘g20’.
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Figura 4 — Exemplo de uma curva vertical (Kutz, 2011).

As concordancias horizontais e verticais s&o compostas por outros elementos. Para maiores
detalhes o leitor pode consultar as seguintes fontes: (Chandra & Agarwal, 2007) (Loumiet, Jungbauer,
& Abrams, 2005).

2.1.2 Malha férrea

Uma malha férrea, ou ferrovia, compreende de um sistema de transporte sobre trilhos. Este
sistema é constituido de via férrea, instalacdes fisicas, material rodante de tracdo, equipamentos de
trafego e outros equipamentos/materiais necessarios para uma conducdo segura e eficiente (DNIT,
2014). Dentre as instalacdes fisicas que compde a malha férrea estdo as estacdes férreas, descritas a

sequir.

2.1.3 Estacdes férreas

Uma estacdo férrea € um local em uma linha férrea onde o trafego é bloqueado e controlado.
Algumas vezes apenas uma destas funcdes € realizada na estacdo e, portanto ela é classificada como
estacdo de bandeira ou estacdo de bloqueio. Uma estacdo de bandeira é utilizada como um local de
parada para os trens, onde é possivel o descanso dos passageiros. Neste tipo de estacdo, a comunica-
cao e controle limitam-se ao uso de radios e equipamentos para informar a chegada e partida dos
trens. Ja uma estacdo de bloqueio € usada para gerenciamento do trafego, onde o condutor obtém a
permissao para entrar na proxima sessao. O trafego é gerenciado pela concessdo ou ndo de permis-
sOes. Contudo, a maioria das estaces executam ambas as func¢des descritas (Chandra & Agarwal,
2007). A forma como o bloqueio e 0 gerenciamento dos trens sdo realizados nas estagdes cabe ao
Centro de Controle de Trafego, que sera visto mais a frente.

Neste trabalho, 0 nosso interesse esta apenas no conceito de estacdo de bloqueio, doravante
denotada apenas como estacdo. Conforme dito, as estagbes sdo responsaveis por controlar o trafego
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de veiculos como, por exemplo, locomotivas e vagdes, descritos a seguir.

2.2 LOCOMOTIVAS E VAGOES

A maioria das locomotivas em uso é equipada com motor diesel-elétrico ou elétrico, e utili-
zada para o transporte de cargas, pessoas, fins industriais, entre outros. As locomotivas diesel-elétrica
geralmente pesam de 100t a 210t, medem de 16,7m a 22,5m, e possuem motores de 1500HP a 3600HP
(em corrente continua) e 6000HP (em corrente alternada). Os eixos das locomotivas modernas per-
tencem, normalmente, a classe B-B (dois truques independentes com dois eixos por truque tracio-
nado) ou C-C (dois truques independentes com trés eixos por truque tracionado), normalmente me-
dindo de 2,7m a 3,2m de largura. Por exemplo, a locomotiva modelo SD-40-2, modelo similar ao que
foi utilizado em nossos experimentos, possui seis eixos, pesa 184t, equipada com um motor elétrico
de 3000HP — em corrente continua (Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005).

As locomotivas sdo frequentemente combinadas em multiplas unidades. Elas sdo conectadas
eletricamente para permitir controlar sincronamente as fungdes de tragéo e frenagem a partir de uma
posicao determinada em uma das locomotivas. Nesta configuracdo, varias locomotivas acopladas e
encabecando um trem podem operar como uma locomotiva Unica. Em certas situacdes, para trens
muito longos, uma ou mais locomotivas séo distribuidas ao longo do trem para reduzir as forcas de
acoplamento e melhorar o desempenho de frenagem. Esta configuracao é chamada de forca distribu-
ida. No Brasil, o controle da distribuicdo de forcas € feita por meio de comunicagfes de radio. A
distribuicdo da forca pode ser realizada por computadores, capazes de controlar multiplos conjuntos
de locomotivas e prover operacGes com dados e opcdes de controle para aprimorar a eficiéncia do
uso das locomotivas.

As locomotivas sdo equipadas, normalmente, com computadores de bordo responsaveis pela
leitura de diversos sensores distribuidos ao longo do trem. O conjunto de sensores informa ao condu-
tor a velocidade, a pressdo no encanamento de freios, o ponto de aceleracdo aplicado, a posigéo da
manopla de reverso (responsavel por indicar se o trem esta se deslocando para frente ou para tras),
uso ou néo do freio dindmico, entre outras informagdes. Cada locomotiva é equipada também com
radio para comunicacdo com a Central de Controle de Trafego e com GPS, utilizado para determinar
a posicdo do trem na via. Com base na posi¢do, o computador de bordo pode informar 0 maquinista
a velocidade maxima permitida e o perfil da via alguns metros a frente da posicéo atual.

Os vagoes sdo veiculos utilizados para transporte de cargas que variam de 30t a 125t. Cada
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vagao possui uma especifica¢do de carga demarcada nele préprio. Cada demarcacéo especifica a ca-
pacidade nominal de carga, a capacidade maxima de carga transportada pelo vagao e o peso do vagao
vazio ou tara. Além disso, cada vagédo deve ter uma placa indicando os ajustes do nivel de freio. Esses
ajustes, dados por um mecanismo chamado valvula triplice — acoplada no vagao, permite, basica-
mente, configurar a distribui¢do de ar durante a frenagem. O mecanismo de frenagem do vagéo €

descrito na secdo Frenagem.

2.3 GERENCIAMENTO DA FERROVIA

Nos primdrdios das ferrovias, os sistemas de sinalizagdo e gerenciamento nao existiam. Com
a prética, percebeu-se que alguma forma de controle de seguranga deveria existir nas ferrovias, a
medida que o campo Vvisdo do maquinista ndo era mais suficiente para fazer face as crescentes velo-
cidades desenvolvidas pelos trens mais modernos, i.e., 0 risco eminente devido a grande distancia
necessaria para que um trem efetuasse a parada por completo imp6s novas praticas de sinalizagdo e
gerenciamento.

O primeiro sistema de sinalizagdo usado foi uma “janela” de tempo, em inglés "headway".
Por exemplo, s6 era permitido a um trem andar na velocidade maxima quando se passasse 10 minutos
da saida do ultimo trem. No decorrer do trecho, um operador com bandeiras verde, amarela ou ver-
melha informava o condutor a situacdo — vermelha tempo < 5 min, amarela tempo > 5 min e tempo
< 10 min, e verde tempo > 10 min.

Com esse tipo de sinalizacdo ainda era frequente a ocorréncia de acidentes, a medida que o
trem anterior poderia ter passado a mais de 10 minutos, mas poderia estar parado logo a frente por
alguma razdo e, com bandeira verde o condutor do trem que saiu depois estaria em velocidade ma-
xima. Dessa forma, uma parada completa do trem seria praticamente impossivel, levando em conta a

precariedade dos freios dos trens no final do século XVIII (Solomon, 2003).

2.3.1 Sinalizagdo

A primeira sinalizacéo utilizada foi chamada de sinalizagéo fixa que era disposta em postes
localizados as margens das ferrovias. Mesmo com a utilizagédo de sistemas modernos de controle de
trafego, as sinalizagdes fixas ainda sdo usadas em larga escala nas ferrovias mundiais.

Dentre os varios tipos de sinalizacéo utilizados nas ferrovias serdo abordados neste estudo

apenas luminosos. Algumas ferrovias utilizam estas sinaliza¢cbes combinando-as de formas distintas.
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Estas combinacfes sdo conhecidas como multiplos aspectos de sinais coloridos de luz, em inglés
Multiple Aspects Color Light Signal (MACLS), e utilizam a sinalizagdo luminosa nas cores: verde,
amarela e vermelha. O MACLS possui inimeras formas de sinalizacdo, dentre elas: sinalizacdo em
dois aspectos (cf. Tabela 1) e sinalizacdo em trés aspectos (cf. Tabela 2) (NSW, 2013), (Goel, 2010),
(Palumbo, 2013).

Tabela 1 — Sinalizagdo com dois aspectos.

ASPECTOS | SIGNIFICADO | INDICAGAO PARA O CONDUTOR
Vermelho Pare Parar absolutamente
Amarelo Cautela Prossiga e se prepare para no proximo sinal de parada
Verde Prossiga Prossiga

Tabela 2 — Sinalizagdo com trés aspectos.

ASPECTOS | SIGNIFICADO | INDICACAO PARA O CONDUTOR
Vermelho Pare Parar absolutamente
Amarelo Cautela Prossiga e se prepare para no proximo sinal de parada
Duplo < Prossiga e se prepare para passar pelo préximo sinal com velocidade res-
Atencao .
Amarelo trita
Verde Prossiga Prossiga

O aspecto duplo amarelo vem com a informacéo a qual velocidade o condutor deve prosse-
guir. A informacéo é passada diretamente para a cabine do condutor por meio do sistema direto, em

inglés on-cabe signal (Solomon, 2003).

2.3.1.1 Comunicacéo direta

Este sistema é responsavel pelo envio de informagdes da Central de Controle Operacional
(CCO) de forma direta para a cabine da locomotiva. Esta comunicagéo acontece quando a CCO deseja
enviar informacdes de velocidade restrita e possiveis situages de risco na ferrovia. Geralmente, a
utilizacdo deste sistema € realizada apds o trem entrar em uma regido da ferrovia em que a sua velo-
cidade deva ser mais restritiva. A informacao por esse sistema pode ser enviada em forma de comando
de voz (e.g., radio) ou sinais luminosos com informagdes de restri¢cdo no proprio painel da locomotiva.
Isto é feito para que o trem que esta mais a frente possa liberar o préximo trecho. Porém, esta forma
de comunicacéo pode falhar quando o condutor ndo obtém as informaces de restricdo da CCO; em
situacBes como esta ele deve conduzir o trem na velocidade mais restritiva para o trecho (Solomon,
2003).

Tanto na sinalizagdo luminosa quanto no sistema direto verificou-se que as distancias entre
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0s trens eram muito grandes e com isso a capacidade da via férrea era subutilizada. Dessa forma,
sistemas para gerenciar aproximacoes de trens foram desenvolvidos, como por exemplo, Distancia a

percorrer, em inglés distance to-go.

2.3.1.2 Distancia a percorrer

Neste sistema, as marcagdes na ferrovia sao percebidas pelos sensores e a cada marcacao que
0 trem passa um novo cddigo de velocidade é passado para o condutor. A Figura 5 mostra tal controle

de velocidade.

Sentido da Viagem
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Figura 5 — Sistema de distancia a percorrer.

Essa figura mostra as marcagdes com os codigos de entrada/saida que significa a velocidade
que o condutor deve entrar na marcacao e a velocidade que ele deve sair dela. A velocidade de entrada
zero na Marcacao-A2 é indicada pela curva de parada, e seria baseada no sistema Seguranga Padréo
que utiliza um bloco de seguranca entre os trens, esse espaco de seguranca é conhecido como sobre-
posicdo (overlap), e que geralmente possui a extensdo de 183m (Davies, 2000). J& a outra curva de
parada proximo ao local da Marcagéo-Al é a curva de controle baseada no sistema Distancia a Per-
correr. Aqui, o sistema indica parada no bloco anterior a outro ocupado por um trem, mantendo sem-

pre uma margem de seguranca. Dessa forma, os trens poderiam se aproximar mais, reduzindo a su-
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butilizacdo da ferrovia. A divisdo da ferrovia em blocos é uma pratica utilizada para manter a segu-

ranca da ferrovia. Esses blocos sdo conhecidos como se¢des de blogueio (Xi-Shi & Yong, 1999).

2.3.2 Sec0es de bloqueio

A secdo de blogueio ou bloco fixo foi uma das primeiras formas de evitar colisdes entre o0s
trens. Ela é um trecho de ferrovia com tamanho fixo. A funcdo desta secéo é impedir que trens dife-
rentes ocupem 0 mesmo espago ou espacos Vizinhos ao mesmo tempo em uma ferrovia. Um trem, ao
trafegar em uma secéo de bloqueio, faz com que seja bloqueada a secdo onde ele trafega, juntamente
com a sec¢do anterior e a se¢do posterior a secdo atual. Este bloqueio € realizado por semaforos insta-
lados ao longo da via férrea. O controle deste bloqueio pode ser automatico por sensores na via ou
pela central de controle. A Figura 6 mostra a utilizacdo de secdes de bloqueio e as sinalizagoes fixas
(Solomon, 2003), (Bajpai, Karad, Pawar, & Pilakar, 2007).

Deve-se notar que apds um trem passar por uma sinalizagdo, ela imediatamente fica vermelha.
Isto indica que a se¢do onde este trem esta posicionado ndo pode, de forma alguma, ser usada por
outro trem sob risco de ocorrer algum acidente na via férrea.

As secdes de bloqueio tornam mais seguras as ferrovias. Entretanto, a consequéncia desta
seguranca adicional impacta negativamente na capacidade da via férrea e na utilizacdo dos recursos.

Desta forma, foi desenvolvido o sistema de Secéo de Bloqueio Movel.
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SB: Secdo de Bloqueio

Figura 6 — Sinalizacéo utilizando sec¢éo de bloqueio e sinalizacdo com 4 aspectos.

2.3.2.1 Secdo de bloqueio movel

A secédo de bloqueio movel visa obter a totalidade da capacidade da via férrea, a medida que
cada secdo de blogqueio é formada pela distancia entre trens e ndo mais pela secdo de bloqueio fixa.
Essa forma de controle considera o avanco tecnoldgico das comunicacdes e dos sistemas de posicio-
namento de trens em uma ferrovia. Dessa forma, os trens podem ocupar posi¢fes proximas umas das
outras. Na Figura 7, os trens trafegam com um limite de seguranca calculado entre eles. Este limite
funciona como uma espécie de bolha de seguranca entre os trens.

O limite de seguranga é estipulado de acordo com a capacidade de frenagem do trem (valor
calculado para o deslocamento a frente do trem até sua parada total), mais o tamanho do trem que
esta circulando a frente (Ke-Ping, Zi-You, & Bao-Hua, 2007), (Bajpai, Karad, Pawar, & Pilakar,
2007).
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Figura 7 — Secdo de bloqueio movel.

2.3.3 Licenciamento

O licenciamento é uma autorizacdo para trafegar em um trecho de ferrovia compreendido pelo
bloqueio ou secdo de bloqueio. A autorizacdo pode conter informac@es adicionais como restri¢oes de
velocidade, precaucdes, servicos de manutencdo na via férrea, dentre outras. A licenca pode ser con-
cedida por meio de um texto escrito, bastdo de staff?, autorizagdo verbal gravada ou uma sinalizagéo
luminosa (Silva, 2008).

2.3.4 Protecdo Automatica de Trem

O sistema de Protecdo Automatica de Trem (ATP) é responsavel por controlar a velocidade
de um trem e manté-lo em uma velocidade de cruzeiro determinada. A conducao é realizada de forma
que o trem respeite a sinalizacdo e as restricbes da ferrovia. A restricdo de velocidade méxima é
informada pelo ATP ao condutor por meio do computador de bordo. Caso o condutor extrapole a
velocidade méxima calculada ou ndo obedeca a sinalizagéo de restricdo do trecho, os freios sdo ati-
vados automaticamente (cf. Figura 8). O ATP necessita de inumeras informacdes para realizar 0s
calculos de controle do trem, que sdo: posicionamento na ferrovia, velocidade atual, rota a ser seguida
e situacdo dos aspectos de sinalizacdo. Estas informagdes sédo geralmente obtidas por sistemas de

comunicacgdo. O sistema também necessita de informacGes sobre o trem, tais como: tipo e peso de

2 O staff consiste em um conjunto de dois equipamentos que continham diversos bastdes metalicos. Cada um desses
equipamentos localizado em uma das estacdes adjacentes e eram interligados eletricamente.
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cada locomotiva e vagéo. Todavia, muitas vezes tais informagdes sdo passadas pelos condutores a
cada viagem, o que pode incorrer a erros humanos e, consequentemente, célculos equivocados
(Davies, 2000), (Palumbo, 2013) (Dong Hairong, 2010).

Sentido da Viagem

Cat

Semaforo-A4 Semaforo-A3 Semaforo-A2 Semaforo-Al

?Siga ?Atengﬁo TPa.re T Pare

S isB0s | SB-04 T SB-03 T $B-02 T $B-01 ”
Sem Cadigo Cadigo Codigo Caodigo o
Cédigo 40/ 40 4025 25/0 0/0 Sem Codigo
Overlap

Figura 8 — Sistema ATP e suas velocidades de entrada/saida em cada se¢éo de bloqueio com uma se¢éo de
sobreposicgéo.

A restricdo € baseada na sinalizacdo. O ATP calcula as velocidades de entrada e saida, faz a
frenagem automatica caso essas velocidades extrapolem os seus limites ou a se¢do de sobreposicédo

seja invadida.

2.3.5 Operacdo Automatica de Trem

O sistema de Operacdo Automatica de Trem (ATO) realiza alguns controles sobre os trens
que chegam e deixam as estagdes, e tambeém sobre a distancia exata de parada na plataforma. Esse
sistema trabalha em conjunto com o ATP.

A execucdo do ATO comega com a aproximacao do trem & plataforma, tanto para paradas
quanto para partidas. No momento de uma parada, o0 ATO verifica se a plataforma esta livre para a
chegada do trem. Se a plataforma estiver livre, entdo sdo iniciados os calculos de parada pelo ATO
(Dong Hairong, 2010) (Wang, Ning, Cao, & De Schutter, 2011).

Na parada realizada pelo ATO, os calculos sao atualizados varias vezes para uma parada pre-
cisa e suave. A utilizacdo do ATO é novamente requisitada para realizar a partida do trem da plata-
forma (Parkinson & Fisher, 1996).
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2.3.6 Supervisdo Automatica de Trem

O sistema de Supervisdo Automatica de Trem (ATS) se utiliza de uma tabela de tempo de
chegada e saida de trens. Ele é capaz também de atualizar os horarios em tempo real para verificar se
0s trens estdo dentro de seus itinerarios. Ele pode sobrepor-se ao sistema ATP em alguns ajustes (e.g.,
tempo de chegada a estacdo) dos trens no tocante as se¢des de bloqueios, o qual, na grande maioria
das vezes, utiliza o sistema de secéo de blogueio mével (Dong Hairong, 2010).

O ATP, mesmo sendo projetado com a finalidade de manter o itinerario dos trens, pode ser
incapaz de atingir tal fim quando ocorrem situagdes de conflito (e.g., parada em fungéo de um con-
gestionamento na estacdo na qual o trem esta programado para ndo parar). As situacfes de conflito
podem ocorrer em desvios, cruzamentos e patios onde ndo ha uma forma de coordenacao dos trens
em operacdo. Isso pode causar descompassos no tempo de outros trens do mesmo trecho (Parkinson
& Fisher, 1996).

2.3.7 Controle Automatico de Trem

O sistema de Controle Automatico de Trem (ATC) visa automatizar as funcfes de controle
de um trem a ponto de ndo haver a necessidade de intervencdo humana. Ele é um sistema que utiliza
0s outros trés sistemas ja descritos (cf. Figura 9). O ATC utiliza a seguinte sequéncia de operacao:
(i) para manter uma distancia segura entre as se¢des de bloqueio, 0 ATP 1€ os dados de sensores na
via férrea que indica se ha um trem na secdo de bloqueio subsequente, e calcula velocidade limite
para evitar invadir uma secdo de bloqueio posterior ou ocupada. Essa informacdo é local e indica
apenas a ocupacao de uma secao de bloqueio; (ii) apos isso, tal informacdao é repassada para um nivel
acima, no qual o ATS verifica se a velocidade aplicada ao trem esta dentro do tempo programado de
viagem e (iii) por fim, 0 ATO faz os célculos de parada de estacdo ou patio de manobra.

No ATC, a central de operacOes penaliza o condutor quando, por algum motivo, ele invade
uma secdo de blogueio ndo autorizada. Essa penalizagdo resulta na ativacdo de um sistema de Parada
Automatica de Trem (ATStop) quando o condutor infringe uma norma. O ATStop entdo ativa auto-
maticamente os freios de emergéncia até a parada completa do trem e s depois que o condutor relatar

0 que ocasionou a invasdo ele podera voltar a movimentar o trem (Dong Hairong, 2010).
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Figura 9 — Esquema do sistema de controle automatico de trem (Dong Hairong, 2010).

2.3.8 Controle de Trens Baseado em Comunicacao

O sistema de Controle de Trens Baseado em Comunicacdo (CBTC) foi implantado para evitar
as falhas do sistema ATC, tais como: colisdo e baixa ocupagdo da via férrea. Com isso algumas fer-
rovias americanas comecaram a utiliza-lo para o controle do trafego ferroviario (Hartong, Goel, &
Wijesekera, 2006), (Allotta, Chisci, D'Adamio, Papini, & Pugi, 2013). Trata-se de uma tecnologia
que evita a utilizacdo de elementos de via férrea para o controle de trafego, tais como: semaforo,
secdo de bloqueio e outros métodos de sinalizacéo que por muitas vezes séo danificados.

A comunicag&o é bidirecional entre trens e central de controle. As suas principais caracteris-
ticas sdo: baixo custo de implantagéo; baixo custo de manutencdo; maior utilizagéo da capacidade da
via feérrea; reducéo dos intervalos de tempos entre os trens; maior seguranca e melhor controle das
operacdes ferroviarias. Dessa forma, sua utilizacao foi se tornando cada vez mais comum em todos
0s tipos de ferrovias metropolitanas, suburbanas, regionais e nacionais (Kumar & Basha, 2013).

A ferrovia do Alasca utiliza o sistema CBTC. Ela faz uso de um sistema chamado Global
Navigation Satellite Systems (GNSS), que é uma forma de navegacdo baseada em GPS. Na Europa
uma serie de ensaios estd sendo realizados para a utilizacdo de GNSS (Liu, Cai, & Wang, 2014),
(Nguyen, Beugin, & Marais, 2014), (Albrecht, Luddecke, & Zimmermann, 2013). O CBTC tem todas
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as outras funcionalidades dos sistemas anteriores porque sua comunicagao € realizada por transmissao
via satélite.

O sistema CBTC, com a evolucéo tecnoldgica de rastreamento via satélite, tem sido fonte de
inspiracdo para os sistemas de conducéo de trens. Ele reduz o tempo e aumenta a qualidade das in-
formagdes que podem ser enviadas aos sistemas autbnomos de condugdo de trens.

O CBTC devido a algumas alteraces na sua forma de comunicacdo pode também ser conhe-
cido pelos nomes Positive Train Control (PTC), ou Wireless Positive Train Control (WPTC). Eles
sdo variacfes do mesmo sistema, no qual sdo inseridas algumas formas diferentes ou melhorias em
termos de sistemas de comunicacdo (Hartong, Goel, & Wijesekera, 2006), (Kumar & Basha, 2013),
(Peters & Frittelli, 2012), (Petit, 2009).

O sistema PTC utiliza concomitantemente varias formas de comunicacdo sem fio (cf. Figura
10). Ele ¢é capaz de monitorar a integridade de um trem e o controle de distribuicdo de mais de uma

locomotiva ao mesmo trem (Abelleyro, 2009), (Hartong, Goel, & Wijesekera, 2012).

Sistema de radio para monitoramento de integridade do trem

‘s N Sistema de radio controle de
Radio n vagoes de carga

forca distribuida (locontrol)

Monitoramento sem fio PTC | controle e dispositivo de seguran¢a

Figura 10 — Esquema do sistema de controle positivo de trem (Abelleyro, 2009).

O sistema de fim de trem instalado no Gltimo vagao possui a capacidade de notificar a posi¢do
do ultimo vagéo e também se houve algum desacoplamento. Assim, o PTC tem a informacdo com-
pleta da posicao de cada vagdo do trem. Um estudo mais aprofundado pode ser visto em (Petit, 2009),
(Hartong, Goel, & Wijesekera, 2012).

O sistema de controle de trens baseado em comunicagéo e suas variantes de controle positivo

de trem representam o estado da arte em termos de tecnologia.

2.4 CONDUCAO

A conducdo de um trem de carga é feita basicamente pela aplicacdo de uma forca de acelera-

cao ou de frenagem. Tal aplicagéo € usualmente controlada por uma manopla que possui diferentes
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posicoes de forga de aceleracdo em uma direcdo e uma posi¢do costal ou neutra, assim como diferen-
tes posicOes de frenagem na direcdo oposta. Tais posi¢des de forca de aceleracdo sdo denominadas
de pontos de aceleracéo. Alguns trens utilizam um pedal associado a um sistema denominado homem
morto orientado pelo pé esquerdo do condutor, um pedal de freio operado pelo pé direto, e um pedal
de aceleracdo também operado pelo pé direito. Em cada caso, 0 nimero de posi¢Oes depende das
caracteristicas da locomotiva e dos sistemas de controle do veiculo.

Os elementos de controle incluem sensores utilizados para medir, por exemplo, a velocidade,
pressdo dos freios, posicdo da locomotiva lider. Os sinais destes sensores sdo processados por um
computador de bordo, o qual prové fungdes de controle do motor e dos sistemas de frenagem (Kutz,
2011).

2.4.1 Aceleragdo

A aceleracdo é a variagdo da velocidade praticada pelo trem em relacdo ao tempo. Esta varia-
¢do pode ser positiva ou negativa. Basicamente, todos os procedimentos de aceleragdo envolvem a
aplicacdo de esforcos tratores para a superar forcas contrarias ou resisténcias. De modo geral, a ace-
leracdo positiva deve ocorrer sempre que a velocidade do trem é (i) menor que a velocidade minima
necessaria para rebocar o trem; (ii) menor que a velocidade recomendada; (iii) decrescente e o trem
esta em uma rampa com percentual positivo. Para acelerar um trem, é necessario elevar a forca de
aceleracdo, aumentando assim a poténcia gerada pelo motor da locomotiva. Este aumento da poténcia
se da normalmente pela aplicacdo de um ponto de aceleracdo maior que o ponto de aceleracdo atual,
movimentando a manopla de poténcia uma posicao acima da atual. Porém, quando se estd em rampa
descendente, a aceleragdo pode ocorrer naturalmente devido as forcas gravitacionais que impulsio-
nam o trem no mesmo sentido.

Nada foi dito até 0 momento sobre as regras para indicar quando aumentar, manter ou reduzir
a velocidade, ou frear um trem. Nesta linha de entendimento, o grafico da Figura 11 fornece um
esquema basico que relaciona a velocidade atual v, a velocidade inicial vi, a velocidade cruzeiro v,
a velocidade maxima vs, a menor velocidade critica vcritica € @ Velocidade minima projetada vminproj
(Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005). Esse esquema deve orientar a selecao das agdes basicas para

uma conducéo de regime.
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Definicdo: conducéo de regime

Uma conducédo de regime é obtida quando a velocidade atual € maior que a inicial e menor
que a velocidade maxima, mantendo-se préxima da velocidade cruzeiro.

Em todas as situacfes de conducdo, a velocidade v deve ser superior a zero. O resultado das
regras tem em vista quatro acdes basicas: (i) aumentar a velocidade (ACELERAR), (ii) manter a
velocidade (MANTER), (iii) reduzir a velocidade (REDUZIR) e (iv) frear o trem (FREAR).

Velocidade (km/h)
A

I Y e
Ve

| \\IV
vimk—————m—Hm—rr———————— — -\ —
I

Veritica | o I,

v

Figura 11 — Possiveis estados da conducao de trens em fungado da velocidade (Loumiet, Jungbauer, & Abrams,
2005).

Os estados indicam ac¢des que devem ser executadas para atingir uma conducéo de regime.

Regra 01. Se estado ¢é |1, entdo sugere-se ACELERAR; por que a velocidade atual € menor
que a velocidade critica (v < Veritica)-

Regra 02. Se aceleracdo é negativa e velocidade atual € menor que a velocidade minima pro-
jetada (ou margem de seguranca), sugere-se ACELERAR; tendo em vista a difi-
culdade de movimentacdo de um trem abaixo desta velocidade e também o con-
sumo de combustivel ser mais elevado em velocidades menores v < (Vpinproj +

v.). A velocidade minima projetada assumida é calculada pelo Algoritmo 7.

Regra 03. Se estado ¢é I, sugere-se ACELERAR; por que a velocidade atual € menor que a
velocidade inicial (v < v;).

Regra 04. Se estado é 11, sugere-se ACELERAR; por que a velocidade atual € menor que a
velocidade de cruzeiro (v < v,). Optou-se por usar nos experimentos MANTER a
velocidade atual para economizar combustivel.

Regra 05. Se estado é 1111, sugere-se FREAR; por que a velocidade é maior ou igual a velo-
cidade de cruzeiro (v = v,) e menor que a velocidade méxima (v < v;) e a varia-
cao de velocidade é positiva (Av > 0) e o percentual de rampa € negativo (%R <
0).
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Regra 06. Se estado ¢é Ill>, sugere-se REDUZIR a velocidade; por que a velocidade atual é
maior ou igual a velocidade de cruzeiro (v = v,.), ela menor ou igual a velocidade
maxima (v < v,) e a variagdo de velocidade é positiva (Av > 0).

Regra 07. Se estado é 111, e percentual de rampa (%R) for inferior a zero, sugere-se MAN-
TER; por que a velocidade atual € maior ou igual a velocidade cruzeiro (v = v,),
ela menor ou igual a velocidade maxima (v < vy).

Regra 08. Se estado é 1V, sugere-se ACELERAR; por que a velocidade atual € menor que a
velocidade de cruzeiro (v < v,). Optou-se por MANTER a velocidade para eco-
nomizar combustivel.

Regra 09. Se estado é V, sugere-se FREAR; por que a velocidade atual pode exceder a velo-
cidade mé&xima permitida (v > vy).

Regra 10. Se nenhuma regra anterior for avaliada, sugere-se FREAR; por motivo de segu-
rancga deve-se tentar minimizar riscos de acidentes.

Durante a conducao é recomendado evitar acelerar demasiadamente o trem se logo em seguida
h& uma restricdo de reducdo de velocidade ou uma parada obrigatdria. Por questdes de seguranca,
conservacao da via férrea e do trem, deve-se acelerar o trem apenas quando todos os freios estejam
completamente soltos para evitar arrastos e, consequentemente, danos materiais e acidentes. E reco-
mendado também aumentar gradativamente os pontos de aceleracdo em intervalos de 2s a 3s, para 0
trem absorver melhor a poténcia do ponto de aceleracdo engrenado antes de avancar ao préximo ponto

de aceleracdo (Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005).

2.4.2 Frenagem

A frenagem de um trem € a operacéo realizada para o controle da velocidade, seja ela uma
reducdo parcial ou total. Estas operacdes requerem maiores cuidados devido a complexidade na uti-
lizacdo dos trés freios existentes nos trens: (i) freio automético ou pneumético formado por um com-
pressor de ar em cada locomotiva que fornece ar para um encanamento. Esse sistema de freio comeca
no compressor de ar de uma locomotiva e passa por um encanamento ao longo do trem até atingir
todos os vagoes. Ele fornece ainda pressao para os cilindros de freio que consequentemente exercem
forca de pressdo entre a sapata de freio e a roda do vagao. Esse freio atua apenas nas rodas dos vagoes.
Ele é um freio que se propaga das locomotivas para os vagdes e depende de um intervalo de tempo
para efetivacédo; esse tempo esta relacionado ao comprimento do trem e da pressdo maxima dos com-

pressores; (ii) freio dindmico ou motor é utilizado por meio da inversdo de pontos de aceleracéo,
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resultando assim em poténcia contraria ao movimento exercida pelas locomotivas. Nesse freio geral-
mente a mesma manopla dos pontos de aceleracdo € utilizada. O maquinista tem um ponto maximo e
um ponto minimo de utilizacdo desse freio, dependendo da sua necessidade e; (iii) freio independente
é aquele realizado nas rodas das locomotivas por meio da forca aplicada em sapatas de freio (Loumiet,
Jungbauer, & Abrams, 2005).

A frenagem em velocidade de cruzeiro deve ser iniciada a partir dos freios automaticos e
gradativamente ser incrementada, caso a velocidade continue aumentando, pode-se optar por elevar
ainda mais a frenagem automatica ou utilizar de forma combinada a frenagem dinamica. Se houver
uma frenagem automatica muito forte de forma prematura, deve-se soltar todo o freio automatico para
sO depois iniciar novamente sua aplicacdo. Ndo ha como reduzir a frenagem automaética e eleva-la
novamente. Isto ndo pode ser realizado pelo fato da necessidade de um tempo de espera da restauracéo
da pressao pelos compressores das locomotivas. Assim, uma frenagem prematura proxima a um de-

clive acentuado pode ocasionar na falta de freios do trem.

2.4.3 Ciclo de conducéo

A tarefa de conduzir um trem, seja por meio da aceleracdo ou da frenagem, é uma atividade
intelectual que compreende de um ciclo formado por concepc¢éo, percepcao, atuacéo e retroalimenta-
cao.

A concepcdo € uma caracteristica humana que indica uma nogéo geral ou a capacidade de
entender ou criar uma ideia, um modo de ver ou sentir. Assim, as ideias gerais e pensamentos criativos
da imaginacdo podem ser qualificados como concepcédo. A concepc¢do remete ao ato de elaborar con-
ceitos, o qual comega com a compreensdo da esséncia de um objeto e culmina na elaboracéo de um
conceito. Muitos conceitos podem ser vistos como representacdes mentais estruturadas que codificam
um conjunto de condigdes necessarias e suficientes para sua aplicagdo. Esta codificacdo ocorre por
meios sensoriais ou pela percepcdo (Laurence & Margolis, 1999). A percepcao corresponde as fun-
cOes de organizar, identificar e interpretar os estimulos sensoriais para representar e compreender o
ambiente (Goldstein, 2009).

A atuacdo é o processo em que o ser humano utiliza os recursos disponiveis para executar uma
acdo ou um comportamento. A atuagdo normalmente € regida pela concepcdo e pela percepcao, na
medida em que para atuar o ser humano inicialmente deve estar ciente do que o cerca antes de sele-

cionar ou tomar uma decisdo sobre qual acéo ira executar (Harre, Clarke, & Carlo, 1985).
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A retroalimentacéo é o procedimento de informar uma pessoa ou sistema acerca do seu de-
sempenho ou da acdo executada. A retroalimentacao objetiva estimular ou reorientar algo ou alguém
sobre comportamentos futuros mais adequados. A partir da retroalimentacao o individuo pode me-
morizar as melhores acdes a serem tomadas em cada circunstancia para melhorar as proximas acoes
(Deterline, 2004).

Um condutor, tanto humano como automatico, deve possuir uma competéncia basica que o
possibilite aplicar tais conceitos. De forma simplificada, a conducgéo de um trem € regida por um ciclo
formado por ac¢Ges que corroboram com os conceitos aqui apresentados. Um condutor deve possuir
uma concepgdo dos objetos que compde 0 mundo a ser percorrido. Assim se a concepcao ja foi for-
mada, logo é possivel que ele perceba o estado atual do mundo, selecione uma acdo adequada a con-
ducéo e aplique-a. O resultado da aplicacdo € memorizado e utilizado para aprimorar a sua concepgao
do mundo.

A sequir este ciclo sera discutido do ponto de vista de condu¢do manual e de condugdo assis-
tida.

2.4.3.1 Conducdo Manual

A conducgéo manual caracteriza-se pela tomada de decisdo ser exclusiva do maquinista. Neste
meio, para tomar uma decisdo o maquinista faz uso de alguns equipamentos embarcados e as suas
préprias percepcdes sensoriais.

A concepcao inicial do maquinista é formada durante o seu treinamento teorico e pratico. As
informacdes iniciais para a conducdo dependem da forma como cada maquinista é treinado e das
situacOes vivenciadas durante o seu treinamento. A percep¢do de um maquinista é assegurada pelo
seu campo sensorial. Este campo utiliza principalmente as func¢des auditiva e visual. Na auditiva, o
maquinista deve se basear nos sons internos e externos a cabine. Os sons podem indicar, por exemplo,
um vagao descarrilando ou algum defeito mecénico. J& a percepcdo visual é utilizada para obter in-
formacdes dos diversos equipamentos instalados na cabine, sinalizacGes na via férrea, e demais esti-
mulos visuais recebidos que possam interferir na conducéo (e.g. cruzamentos, obstaculos e defeitos
na via).

Com base na percepgdo, 0 maquinista deve selecionar uma agdo que o permita atingir seu
objetivo principal: aumentar, manter, reduzir a velocidade ou frear. Para executar qualquer uma das
trés primeiras agdes, 0 maquinista normalmente seleciona um ponto de aceleracdo que presume sa-

tisfazer o objetivo e analisa o resultado da ac&o. Se o resultado for insatisfatério, ele seleciona outro
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ponto de aceleracdo, até atingir o objetivo. Isto resulta em um processo de tentativa-e-erro; quando a
conducado é realizada por maquinistas inexperientes, este processo é observado com maior frequéncia.
O mesmo se aplica na situacdo de frenagem, onde o maquinista faz a primeira aplicacdo de freios,
que possui um valor padréo e, em seguida, seleciona a¢des de frenagem de acordo com a necessidade
percebida, sem considerar, muitas vezes, o caminho a frente a percorrer.

A aplicacdo da acdo depende do objetivo desejado. Para acelerar um trem, como ja dito, nor-
malmente o0 maquinista aplica um ponto de aceleracdo que gere uma poténcia maior que a atual.
Maquinistas mais experientes tendem a aproveitar o perfil vertical da via para usar a forca gravitaci-
onal em favor da aceleracdo. Para manter a velocidade constante basta manter a poténcia; em trechos
em nivel. Parareduzir a velocidade pode-se reduzir a poténcia ou frear. Estas sao situages que variam
de acordo com o perfil vertical da via; elas sdo semelhantes a conducdo de um veiculo de passeio. A
diferenca esta na maior influéncia da forca da gravidade e na auséncia de um acelerador na locomo-
tiva, visto que a variacdo da velocidade é dada por alteragdes na posi¢do da manopla dos pontos de
aceleracdo e ndo por pedais.

Apbs aplicar uma acdo, seja ela bem ou mal sucedida, 0 maquinista memoriza o seu resultado.
Obviamente, nem todas as a¢fes sdo memorizadas. Tende-se a memorizar as a¢cdes a medida que mais
experiéncias sdo repetidas e novas situagdes vivenciadas.

A retroalimentacdo ocorre ap6s a memorizagdo do efeito da acdo aplicada. Nela 0 maquinista
capta pelas suas habilidades sensoriais 0 efeito da agédo. Este efeito alimenta uma nova percepgéo e 0

ciclo de conducéo se repete, até chegar a seu destino.

2.4.3.2 Conducdo Assistida

A conducdo assistida caracteriza-se por usar um programa de computador para auxiliar a to-
mada de decisdo do maquinista ou conduzir o trem de forma automatica.

Aqui, a percepgéo ocorre pela leitura dos sensores instalados na locomotiva. Estes sensores
alimentam ao computador de bordo em termos de dados e o sistema de condugéo os interpreta para
compor a percepg¢do do ambiente. Algumas destas informacgdes podem ser obtidas no inicio da viagem
por meio da ordem de despacho (e.g. nimero de veiculos, origem, informacdes técnicas das locomo-
tivas e perfil de toda a via) ou durante a misséo, a partir da leitura de sensores em intervalos de tempo
predefinidos (e.g., velocidade, posi¢édo). Outras informac6es podem ser deduzidas a partir da percep-
cao e de dados contidos no computador de bordo, como é o caso do perfil de onde o trem esta posi-

cionado, resultado da inferéncia da posicéo percebida sobre o perfil total da via.
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A leitura das medidas dos sensores por si sé € insuficiente para o sistema selecionar uma agao
correta. E necessario que varios calculos sejam feitos para compor a situacio atual e projetar a situa-
cao futura de um trem apos a aplicacdo de uma determinada acdo. Na conducao manual, os célculos
sdo feito de maneira intuitiva e aproximada pelo maquinista.

Um sistema de conducdo automaética faz uso dos célculos do dominio para verificar situacdes
de excessos, desperdicios, etc. A etapa de calculo, a partir de um conjunto de dados de entrada, per-
mite derivar informac0es relativas a situacdo de um trem, tais como: resisténcia total, forca de tracéo
necessaria para superar as resisténcias, forca de tracdo maxima aplicavel, aceleracdo, consumo, dentre
outras. A Tabela 3 enumera as equagdes. De forma resumida, o procedimento padrdo consiste em
aplicar uma forga maior que a resisténcia total de um trem para rebocé-lo, respeitando em particular
trés classes de restri¢Ges: sinalizacdo (e.g. secdo de blogueio), velocidade maxima permitida e forca
méaxima aplicavel. A sofisticacdo deste procedimento acrescenta restricdes sobre o uso adequado dos

recursos disponiveis e seus desdobramentos, objeto deste trabalho de pesquisa.

Tabela 3 — Equagdes para os calculos de resisténcia, tracdo, descolamento, tempo e consumo (Loumiet,
Jungbauer, & Abrams, 2005), (Profillidis, 2006), (Shabana, Zaazaa, & Sugiyama,, 2007).

EQUACAO FUNCAO DESCRICAO
i fre(Rnt, Rets Ry, Riy Ry Ry Resisténcia total do trem (em kgf.).
R =) (Ru+Ra+Ry +Ri)+
i=0 th(T, ST! pos)*

ny

Z(Rm, +Roy +R, +R))

i=0

2 iotA B -
R, - 1,3+§+0,03><v+ 0,0024x Ax Vv fr,(W,v,4,1) Resisténcia normal da locomotiva
w wxn (em kgf.).
> ——— ~
R :1.3+§+0,045><v+ 0,0024 x Axv fr,(W,v,4,n) Resisténcia normal dos vagBes em
w wxn kof.
_ 100 fr, (R, br,b) Resisténcia de curva da locomotiva
R, —O,2+?><(br+b+3,8) t (em kgf.).
R 500x b fre, (b, R) Resisténcia de curva do veiculo (em
v T R kgf)
R;=10x1i fr, (D Resisténcia de rampa do veiculo
(em kgf.).
vz — p? ve, v, £ Resisténcia inercial (em kgf.
R, =4x F fr, Vg, v, £) (em kgf.)
£
273.24 X 0.82 X HP fr,(HP,v) Esforco trator (em kgf.).
t= »
Fo Wxf frem W, f,1) Forca tratora maxima (em kgf.)
14+ (0,01 X v)
F,. = F, — Ry frae Fems R7) Forca de aceleragdo disponivel (em

kgf.).




32

for (0, Fae, W)

Velocidade final desejada para cada

vp = [[v2 + (Fac X 20) deslocamento de 20m (em km/h).
(4xWw)
AP =4 W x (v —v?) fae(W,ve, v, E,.) Deslocamento (em metros).
= X ——
Fac
Af fae (A2, vp, ) Variacio da duracio da acio (em
At =7,2 X d
vptv segundos).

AL Velocidade média (em km/h).

Um = 3 X 30 fom (A%, 88) ( )

Al g = ZAtk
k=1

fAtfinal (Atk)

Tempo gasto total da viagem (em
segundos).

Al a1 = ZAgk
k=1

Fat et 020

Deslocamento total da viagem (em
metros).

V= F. X % fy(Fac, 9, W) Aceleracdo do trem.
At fc(At, cp) Consumo nominal para um inter-
C= 0> cp valo de tempo (em litros/minuto).
_ xC frerr GEC, W, Alginan) Consumo de uma viagem (em litros
LTKB = por tonelada bruta transportada—
w x Mg LTKB).

Frq = pad X vp X 1417,475

fFfd(Vp, pad),se v < 38,6km/h

Forca de frenagem dinamica reali-
zada pelos motores da locomotiva
(em kgf) em velocidade abaixo de
38.6km/h.

Frq = pad x vy x 921526,6

frq(Vr pad), se v > 38,6km/h

Forca de frenagem dindmica reali-
zada pelos motores da locomotiva
(em kgf) em velocidade acima de
38.6km/h.

Frq = ar X Py XraXef Xcax 10

fpfa( ar,P.,ra,ef,ca)

Forca de frenagem automatica reali-
zada pelos vagdes de um trem (em

kgf).

Ff = Ffd +Ffa _Ri

fFf( ar,P,,ra,ef,ca, vy, pad, R;)

Forca de frenagem total.

Legenda:

A: area do veiculo (em pés-quadrados)

ar: area do émbolo do cilindro de freio (em m?)

b: bitola da linha (em metros)

br: base rigida do veiculo

ca: coeficiente de atrito entre sapata de freio e roda

cp: consumo de combustivel em determinado ponto
de aceleracéo (em litros)

ef: eficiéncia da timoneira de freio (em %)

f: coeficiente de aderéncia entre os trilhos e rodas

g: aceleragdo da gravidade (em m/s?)

HP: poténcia do veiculo (em cavalo de forca)

i: porcentagem da inclinagdo da via a cada 100m

kgf: quilograma forca

¢: deslocamento desejado (em metros)

n: ndmero de eixos

n;: nimero de locomotivas

n,: nimero de vagoes

pad: ponto de frenagem dindmica

P_;: pressdo do cilindro de freio (em kPa)

pos : posicdo da cabega do trem T sobre a ST.

R: raio da curva (em metros)

ra: relagdo da alavanca da timoneira de freio

ST: descri¢do de um trecho de via férrea onde o trem T est4
posicionado.

T: descricdo de um trem em termos de locomotivas e seus
vagoes.

v: velocidade (em km/h)

vi: velocidade desejada (em km/h)

w: peso do veiculo (em toneladas)

W: peso do trem (em toneladas)

* essa fungéo adapta a aplicacdo da funcao fx. (R, Rei, Ry, Ri, Ruys Rey
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Seja T um trem, F,. a forca de aceleracdo, R, a resisténcia total que se op6e ao movimento
de T, F; a forca de tracdo calculada para mover T em uma velocidade v, F;,, a forca de tragdo ma-
xima para rebocar T, Fr a forca de frenagem, velMin velocidade minima para rebocar T, velMax
velocidade méxima permitida, pa ponto de aceleracdo responsavel por gerar a poténcia atual de T;
F,, define o limite maximo de tracdo preservando a aderéncia das rodas de T sobre os trilhos. Para
movimentar um trem com aceleragdo positiva — situacdo A — € necessario que (i) a forca de tracéo
seja superior a resisténcia total do trem e, a0 mesmo tempo, seja inferior a forca de tragdo maxima
(para evitar patinagem); (ii) a forca de aceleracdo seja positiva; (iii) a velocidade seja menor que a
méaxima permitida (caso contrario o trem deve parar por medida de seguranca) e (iv) a poténcia gerada

pelo ponto de aceleracdo seja maior que a poténcia minima requerida para movimentar o trem.

Situacdo A: definida pela aceleragéo positiva

PRE-CONDICOES

Forga de tracdo e Resisténcia | Aceleragdo Velocidade Ponto de aceleracdo
Fy > Ry fa>0 v>0 pa = paMin
Fy < Fip v < velMax
v = velMin

Para movimentar um trem com aceleracdo negativa — situacdo B — €é necessario que (i) a
forca de tracdo seja menor que a resisténcia total somada a forca de frenagem e (ii) a forca de acele-
racdo seja negativa. Assim como na situagdo A, a velocidade deve ser maior que zero e a poténcia
gerada pelo ponto de aceleracao seja maior que a poténcia minima requerida para movimentar o trem.
Nota-se que na situacdo B a forca de tracdo também deve ser menor que forca de tracdo maxima (para
evitar patinagem), a velocidade deve ser positiva (para garantir o deslocamento) e deve ser menor

que a maxima (para garantir a seguranca) e maior que a minima (para garantir o deslocamento).

Situacéo B: definida pela aceleragdo negativa ou frenagem

PRE-CONDICOES

Forca de tracdo e Resisténcia | Desaceleracdo | Velocidade Ponto de aceleragédo
Fe <Ry + Ff fa<o v=0 pa = paMin

Fy < Fip v < velMax

v = velMin
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A tarefa principal é selecionar uma forca de tracdo que atenda a situacéo percebida, situagdo
que deve resultar em uma aceleracdo positiva, negativa ou frenagem. Tal selegcdo pode ser feita por
meio da aplicacdo das equacgdes da cinematica de um trem (cf. Tabela 3). Esse processo € iterativo e
sua complexidade € linear de ordem O (n), onde n corresponde a quantidade de pontos de aceleragdo
aplicaveis. Para exemplificar parte deste processo, considere a seguinte situacdo: um sistema compu-
tacional de conducédo deve selecionar e aplicar um ponto de aceleracdo em um trecho de resisténcia

positiva ou aclive. Logo,

R1. se o0 ponto de aceleracdo ainda ndo é o maximo, entdo deve-se selecionar um ponto de
aceleracdo superior ao atual.

R2. se essa nova selecdo ndo obter a forca aceleradora necessaria (F; < Ry) para que a veloci-
dade seja elevada, entdo va para R1—outro ponto de aceleragdo deve ser selecionado para

a acdo requerida (F; > Ry).

A selecdo pode resultar em um ponto de aceleracdo que gere excesso de forca (F; > Fipp,),
fazendo com que as rodas da locomotiva patinem. No exemplo descrito pode ser verificado na Situa-
cdo A, onde Ry < F; < Frmgx-

A vantagem de um sistema computacional sobre um condutor humano estd em analisar a
forma de conducdo com base em calculos precisos da situacdo do trem. O sistema pode analisar em
tempo de execucdo se a agdo selecionada esta ou ndo adequada a situacdo atual do trem. Essa avalia-
cao pode ser realizada antes mesmo da acdo ser efetivada, de forma que uma acdo potencialmente
equivocada seja revogada em detrimento de outra mais adequada.

A eficiéncia de uma missdo é diretamente proporcional a reducdo do tempo e do consumo de
energia empregado. Logo, o que € necessario para realizar uma missao de forma eficiente? Em termos
praticos, a eficiéncia maxima deve ser alcancada quando o trem é rebocado em uma velocidade v
proxima da velMax, empregando a menor poténcia necessaria (Loumiet, Jungbauer, & Abrams,
2005). Em outras palavras, o problema principal consiste em encontrar, para uma dada resisténcia
total Ry, a mais apropriada forca de tragdo F; capaz de rebocar um trem T de modo eficiente e eficaz.

Como ja foi dito, a poténcia de cada locomotiva é graduada em pontos de aceleracdo AP =
{apl, aps,, ..., apnp}. Cada ponto ap; € AP é um par (hp, cp), onde hp é uma poténcia nominal e cp
é 0 consumo nominal empregados no ponto ap;. Tal informacdo de consumo € fundamental para

determinar a eficiéncia de um trem em operacéo, em termos de consumo acumulado (e.g., litros de
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diesel por tonelada bruta transportada ou LTKB), juntamente como: At um intervalo de tempo (em
minutos), A¢¢;n,; UmMa distancia percorrida (em metros), cp 0 consumo de combustivel associado a
um ap; € AP (em litros), W o peso do trem T (em toneladas). Ao longo deste texto € utilizada a cha-
mada de funcdo f,,.(pa) para retornar uma poténcia associada a um ponto de aceleragdo pa de

acordo com a Tabela 5.

Situacdo C: Eficiéncia de um trem em operacao.

PRE-CONDICOES
Consumo Pontual Consumo Acumulado
At >0 Alfing >0
cp >0 W >0

A seguir é exemplificada a aplicagdo basica das equacdes da Tabela 3, cujo objetivo é deter-
minar as resisténcias, as forcas de tracdo, o deslocamento e 0 consumo associado a movimentacao de

um trem.

2.4.4 Exemplos de célculos

Seja T um trem com 1 locomotiva e 5 vagdes, cujas descri¢gdes estdo resumidas nas proximas
trés tabelas. Elas descrevem: (a) uma locomotiva e um vagéo padréo; (b) as diferentes poténcias e
consumos nominais de uma locomotiva modelo C-30; cada poténcia estd associada a um ponto de

aceleracdo; e (c) um trecho de via férrea em termos de pontos de medidas.

Tabela 4 — Dados de configuracdo de uma locomotiva modelo C-30 e um vagéo do tipo container.

CARACTERISTICA LocoMOTIVA C-30 VAGAO CONTAINER
Comprimento 20m 20m
Base Rigida 2,4m N&o se aplica
Peso 169,7t 99,46t
Numero de Eixos 6 4
Eficiéncia de frenagem 0,3 0,65
Atrito da sapata de freio na roda 0,358 0,358
Area do émbolo do cilindro de freio 78,58 pol? 78,58 pol?
Avrea frontal 120 pés 120 pés
Aceleracdo da gravidade 9.8 m/s? 9.8 m/s?
Coeficiente de aderéncia 0.22 0.22
Bitola 1.6m 1.6m
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Tabela 5 — Poténcia e consumo de uma locomotiva modelo C-30.

PONTO DE ACELERACAO POTENCIA (CV) CONSUMO (L/MIN)

Dinamico 0 0,3168
Neutro 0 0,3168
1 100 0,5670

2 275 1,0668

3 575 1,9500

4 960 3,0330

5 1440 4,5330

6 1930 6,1830

7 2500 7,6998

8 2940 9,4002

Tabela 6 — Exemplos de 14 pontos do projeto topografico de um trecho de via férrea.

1D KM VELMAX RAMPA RAIOCURVA AC G20 ALTITUDE NROSB
1 349 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 3
2 349 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 3
3 349 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 3
4 349 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 3
5 349 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 3
6 350 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 4
7 350 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 4
8 350 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 4
9 350 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 4
10 350 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 4
11 351 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 4
12 351 60 0.95 1150.5 25.48 0.99 526.10 4
13 351 60 1.20 818.52 66.20 1.40 534.26 4
14 351 60 1.20 818.52 66.20 1.40 534.26 4

Legenda:

id: Identificador do ponto de medida

km: Quildmetro de referéncia.

velMax: Velocidade maxima permitida (em km/h).

rampa: Inclinacdo da rampa (em %).

raioCurva:  Raio da curva (em metros).

ac: Angulo central da curva (em metros).

g20: Grau da curva para uma corda de 20m.

altitude: Altitude (em metros).

nroSh: Identificador da se¢do de bloqueio

Para ilustrar os calculos, foi considerado o trecho via férrea descrito na Tabela 6, onde cada
linha denota um ponto de medida com 0,02km de comprimento. O trem esta inicialmente posicionado
como segue: o Ultimo vagdo se encontra no ponto de medida 1 e a locomotiva se encontra sobre o
ponto de medida 6. O procedimento consiste em rebocar o trem para 0 proximo ponto de medida.

Assim, na primeira iteracdo a locomotiva estad no ponto de medida 6, na segunda iteracédo ela estara
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no ponto de medida 7 e o Ultimo vagao esté sobre o ponto de medida 2, e assim por diante; cada novo
ponto de medida vencido perfaz um deslocamento de 0,02km. Quando a locomotiva se encontrar no
ponto de medida 11, o deslocamento total foi de 0,10km. Deve-se notar que as resisténcias sao cal-
culadas individualmente para cada componente do trem: locomotiva ou vagao. A Tabela 7 ilustra de

forma simplificada as etapas dos calculos e a Tabela 8 mostra os resultados.

Tabela 7 — Etapas dos célculos para rebocar um trem. Loop i representa um ciclo completo.
Loop j representa o processo iterativo para encontra uma poténcia aplicavel.

ORDEM ETAPA VARIAVEIS
1 Loopi | Percepcdo pm,v
2 Calculo de Resisténcias Rr
3 Loopj | Selecéo de Ponto de Aceleragdo pa
4 Célculo de Forgas Fom, i
5 Atuacgdo pa
6 Memoria AL, At C

Tabela 8 — Exemplo de calculos para rebocar um trem com uma locomotiva e cinco vagdes por 0,10km.

pm \4 Rt Fim F, F; AP Af At C
7 | 1843 | 7.738,25 | 31.501,49 | 3.879,05 | 11.617,31 4 0,02 | 3,88 0,196
8 | 18,60 | 7.740,17 | 31.460,35 | 3.780,69 | 11.520,86 4 0,02 | 3,85 0,194
9 | 18,74 | 7.749,91 | 31.25491 | 8.838,35 | 16.588,26 5 0,02 | 3,70 0,279
10 | 20,16 | 7.768,28 | 30.881,34 | 12.927,08 | 20.695,36 6 0,02 | 344 0,355
11 | 21,63 | 7.78544 | 30.547,80 | 11.680,21 | 19.465,65 6 0,02 | 324 0,333

Total 0,10 |18,11| 1,357

Seja Wr = 667t 0 peso de trem, Affinq; = 0,10km o deslocamento final, Atfinq = 18,115
o tempo decorrido, Cring; = 1,3571 0 consumo total de combustivel, o LTKB calculado ¢ de 20,34.
Este Gltimo obtido dividindo Cf;pq; pelo produto de Wy X Aff;q;. A velocidade do trem no ponto de
medida 11 é de 21,63km/h.

O cenario supracitado, assim como os calculos e seus desdobramentos ilustram uma situacéo
bem simples. Essa situagdo inocente pode rapidamente mudar de patamar de complexidade. Para tal,
considere um trem com 4 locomotivas, 100 vagdes perfazendo 2,08km de comprimento. O método
para os célculos das resisténcias permanece inalterado. Entretanto, o0 método para a selecdo da potén-
cia a ser empregada muda significativamente, na medida em que as poténcias das locomotivas podem
ser combinadas para compor a forca de tracdo necessaria para fazer frente as resisténcias. Ha duas
formas de combinar as poténcias de um conjunto de locomotivas que rebocam um trem em conjunto,

a saber: Monoponto e Multiponto.
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Definicdo: método Monoponto

Todas as locomotivas de um trem aplicam ao mesmo tempo, 0 mesmo ponto de acelera-
¢ao ou poténcia.

Definicdo: método Multiponto

Todas as locomotivas podem aplicar ao mesmo tempo pontos de aceleracdo ou poténcia
diferentes.

A selecdo da forca de tracdo para rebocar o trem supracitado, quando ela é feita usando o
método Monoponto o espaco de busca tem apenas 10 estados, e quando ela € feita usando o método
Multiponto o espaco de busca tem 10k estados. Essa situacdo pode ser ainda mais complexa se tal
selecdo levar em conta os perfis horizontais e verticais da via férrea a percorrer como modo de ante-
cipacdo de uma acdo face, por exemplo, a um trecho sinuoso com aclive seguido de decline, i.e., parte
do trem pode estar no aclive e outra parte no declive. Adicionalmente, o desgaste dos veiculos pode
fazer como que duas locomotivas, do mesmo modelo, tenham varia¢bes nas poténcias resultantes.
Estas variaces tornam a tarefa de conducéo de trens ainda mais complexa. Acrescenta-se ainda que
tal tarefa também dependente da experiéncia do maquinista em trechos especificos, i.e., 0 conheci-
mento profundo das condi¢es e das préaticas de condug¢do em um trecho sdo significativas para o bom
desempenho de uma missdo. Em face de tais complexidades, o desafio € desenvolver um método
computacional capaz de gerar bons planos de conducao que reuse as experiéncias de diferentes atores.

Mais a frente, € proposta uma arquitetura que coloca em prética a especializacdo da conducéo
por trecho de via férrea. O método computacional em questdo opera preferencialmente sobre as ex-

periéncias bem sucedidas. Tais experiéncias sdo registradas e reusadas na forma de casos.

2.4.5 Etapas dos calculos

As etapas dos calculos mostrados na Tabela 7 sdo formalmente descritas no Algoritmo 1. Da
linha 1 a linha 12 séo realizadas as inicializa¢es das varidveis. A linha 13 marca o inicio do lago
principal que encerra quando a misséo é cumprida. Entre as linhas 14 e 16 é obtida a percepgao dos
sensores. Na linha 15 é obtida a velocidade maxima para os proximos 5km — valor parametrizavel.
Na linha 16 é determinado o tipo de perfil a ser percorrido. Nas linhas 17 € calculada a resisténcia
total do trem. A selecdo de agdes inicia na linha 18 com a sele¢do de um comportamento (i.e., ACE-
LERAR, MANTER, REDUZIR ou FREAR). O comportamento é determinado de acordo o Algoritmo

3 que serd visto adiante. Caso a decisdo seja FREAR, a forca de frenagem é calculada (linha 21) e
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uma acao € selecionada — o ponto de aceleragdo tem valor atribuido como -1 para indicar o uso da
frenagem automatica. Com a frenagem em a¢éo, os célculos de aceleracao entre as linhas 23 a 28 ndo
sdo computados. Das linhas 30 a 36 séo realizados os calculos de forgas: forca aceleracao (Fac), tempo
do deslocamento (A7), tempo total de viagem (At;y¢q:), CONSuMo do deslocamento (C), consumo total
(Ctotar) € deslocamento total (A¢). Na linha 37 é realizado o ajuste da velocidade atual (v) para velo-
cidade final (vf) — representando a atuag&o. Por fim, sdo calculados e memorizados a quantidade de
litros de combustivel utilizado durante a misséo (linha 39), do tempo total de viagem (linha 40) e do
consumo final da viagem (linha 41).

Em um novo ciclo, a frenagem agora € verificada pela funcéo selecionarComportamento(), se
0 retorno é continuar a frear, entdo a poténcia de frenagem devera ser elevada. Porém, se a decisao
for por parar de frear e iniciar uma aceleracdo, entdo o bloco com as linhas 30 e 37 é novamente
executado, para sé entdo ser iniciado na condicdo de aceleracdo. Deve-se notar que os freios de um
trem ndo sdo relaxados imediatamente; isto pode levar alguns ciclos. Somente ap6s a relaxacao total
dos freios, o ciclo de aceleracdo pode ser aplicado; essa aplicacdo corresponde o bloco formado pelas
linhas 23 a 28, onde a funcao selecionarPontoAceleracao() seleciona um ponto de aceleracéo, e sao
calculadas as seguintes forcas (linhas 25 e 26): forca tratora (Ft) e forca aderente (Fwm). A funcao
validar() verifica se existe consumo excessivo e/ou patinagem. Este laco repete até que um ponto de
aceleracdo aplicavel seja determinado.

Nesta secdo ndo serdo detalhadas as fungdes selecionarComportamento e validar. Elas fardo
parte da secdo 4.3.2. A funcdo selecionarComportamento é descrita no Algoritmo 3 da pagina 119
deste trabalho. A funcdo validar esta descrita na Tabela 24 da pagina 162. Para atender a metodologia
desta pesquisa, o ciclo entre as linhas 24 a 29 é sobreposto e pequenos ajustes sao realizados no

algoritmo.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

A conducdo de um trem como foi ilustrada nesta secdo é complexa. Tal complexidade esta
fortemente liga a relevancia da experiéncia do maquinista para selecionar a poténcia correta em cada
situacdo que se apresenta, visando uma conducéo segura e econdémica. Em termos de técnica compu-
tacional, para tentar a virtualizagdo do comportamento de uma maquinista em atividade, foram estu-
dados e desenvolvidos varios experimentos baseados em temas especificos da area de Inteligéncia
Artificial, a saber: raciocinio baseado em casos, algoritmos genéticos e agentes de software.
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Algoritmo 1 — Ciclo de calculos empregados para simular a movimentacéo
de um trem durante a simulag&o.

procedure rebocar (T, ST;)

T: é um trem a ser rebocado.
ST;: trecho onde o trem sera rebocado.

01 ve0 {velocidade atual}
02 vi < 0  {velocidade final apés 20m}
03 Viax < 0 {velocidade méaxima do ponto de medida}
04 Vmaxproj < 0 {velocidade méxima projetada x km adiante}
05 Veritica < 10 {velocidade critica}
06 I vi<0 {velocidade inferior}
07 ap <0 {ponto de aceleragio inicial ap}
08 fa<0 {forca de aceleracao}
09 R« 0 {percentual de rampa}
10 pm « 0 {ponto de medida atual}
11 PMgestino < P[pm[kmDestino]| {ponto de medida do destino}
12 f<0 {coeficiente de atrito trilho-rodas}
13 while (! FimDaMissdo) do {condic¢do de parada}
14 p < perceber()
15 P Vmaxproj < velmax(p,5) ; {obtem a maior velocidade maxima em 5 km}
16 perfil < 1:perfil (p [%R])
17 | CR Ry « fp.(T,ST;, pm)
18 comportamento « selecionarComportamento(V, Vsiticar Vi Vmaxs Plfacl, %0R) {pagina 119}
19 S if comportamento = FREAR then
20 ap « -1 {indicagdo do uso do freio automatico}
21| CF Fpa < fp (ar, Py, ra, ef,ca)
22 else
23 repeat
24 S ap « selecionarPontoAceleracao (ST, T, pm, pmgyegting)
25 Fi « f (HP,v)
26 | CF Fim < f, (W, £ v)
27 (p, ) « validar(ap)
28 until (p = ndo patine or ¢ = ndo excessivo)
29 end if
30 Fac < fr, . (Fim, R1) {forca de aceleracgdo resultante}
31 At « fp (AL, Vg, V) {tempo gasto no deslocamento}
32 Atoral < Atgoral + At {atualiza¢ao do tempo total da missao}
33 CF C « fc(At, cp) {consumo do deslocamento}
34 Ciotal < Ciotal T+ C {atualiza¢do do consumo total da missdo}
35 Vg < (v, Fae, W) {calculo da velocidade final}
36 A < AL+ 0,02 {incremento de deslocamento de 20m}
37 A V < Vg {atualizacdo da velocidade atual}
38 end while
39 Cfinal < fcgp0 (Crotal) {consumo acumulado da missao}
40 M Atfinal < fatgy (Atiotal) {tempo final da missao}
41 LGTT « ficrr (Ceinan, W, AP) {consumo final da missido}
42 end procedure
Legenda: A: Atuagéo CR: Célculo das resisténcias
CF: Calculo das forcas I: inicializagdo
M: Memoéria P: Percepc¢do

S: Selecédo do ponto de aceleragdo
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma introdugdo sobre Inteligéncia Artificial, Agentes, Algoritmo Ge-
nético e Raciocinio Baseado em Casos. Agentes sdo utilizados neste trabalho como componentes de
softwares autdbnomos para encapsular funcionalidades bem especificas: gerar planos de conducéo,
aplicar planos de conducéo e organizar as experiéncias decorrentes da aplicacdo de tais planos. Os
planos de conducéo séo elaborados usando a técnica de raciocinio baseado em casos, técnica inspirada
na forma como o ser humano resolve os problemas no dia a dia: relembrando situacfes passadas e
adaptando-as para o problema-alvo. Para adaptar as solugdes passadas aos novos problemas foi utili-
zado um algoritmo genético, por este ser uma técnica de otimizacdo consolidada na literatura e apre-
sentar resultados satisfatérios, mesmo quando aplicado individualmente. Ao longo deste capitulo
também sdo apresentados trabalhos que utilizam estas técnicas, no modal de transporte de carga, bem

como alguns trabalhos relevantes em ambito geral.

3.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E OS AGENTES INTELIGENTES

A inteligéncia artificial € definida como o estudo das faculdades mentais por meio da utiliza-
cao de modelos computacionais capazes de tomar decisdes, resolver problemas e aprender a partir de
tarefas realizadas (Charniak & McDermott, 1985). Um sistema inteligente possui a capacidade de
executar tarefas complexas que exigem inteligéncia quando executadas por seres humanos, como, por
exemplo, jogar xadrez, resolver quebra-cabecas, planejar viagens e diagnosticar doencas (Kurzweil,
1999).

A inteligéncia artificial se subdivide em subareas, dentre elas: a inteligéncia artificial distri-
buida. Ela se interessa em resolver problemas de forma coletiva a partir da interacdo de vérias enti-
dades. Ela se aplica principalmente na solucdo de problemas complexos, devido as seguintes carac-
teristicas: o grande esforco computacional necessario para soluciona-los, espaco de busca exponen-
cial, dinamicidade, complexidade de representacdo e de funcionalidade, entre outros. Nestes casos,
um problema deve ser decomposto em problemas menores, 0s quais sdo controlados por entidades
autdbnomas que interagem para trocar informagdes e compartilhar os conhecimentos adquiridos indi-
vidualmente vis-a-vis a montagem de uma solucdo global para um determinado problema. Este € o
processo que norteia o principio da inteligéncia artificial distribuida (Durfee, Lesser, & Corkill,
1989).

A inteligéncia artificial distribuida pode ainda, ser subdividida em duas subareas: resolucéo



42

distribuida de problemas e sistema multiagente. A resolucdo distribuida de problemas é uma subarea
que centra seus esfor¢os na decomposicao de um problema em subproblemas. Além disso, ela busca
estabelecer protocolos de cooperacéo e de compartilhamento de conhecimentos acerca do estado local
de cada subproblema, que séo utilizados pelos agentes para resolver o problema de modo global. A
subarea multiagente preocupa-se com 0s meios computacionais (e.g. linguagens, protocolos, fra-
meworks de desenvolvimento, arquiteturas de agentes) que viabilizam a coordenacdo e o comporta-
mento inteligente de um grupo de agentes para coordenar seus conhecimentos, objetivos, planos e
habilidades de forma conjunta (Wooldridge, 2002).

O restante deste capitulo versara acerca do conceito de agente do ponto de vista da comuni-
dade de Sistema Multiagente. Ela deve auxiliar o leitor ndo-especialista em sua inicializagdo no as-

sunto.

3.1.1 Agentes inteligentes

A inteligéncia artificial apresentou varios avancos ao longo dos anos em vérias subéreas, tais
como: sistemas especialistas, redes neurais artificiais, entre outras. Estes avancos originaram, nos
anos 90, entidades denominadas agentes racionais, as quais compreendiam de programas autbnomos
capazes de executar determinados comportamentos (Russell & Norvig, 1995). Os anos se passaram e
apesar dos desenvolvimentos na comunidade de inteligéncia artificial, cientistas ainda discordam
acerca da definicdo conceitual do termo agente. Cada definicdo de agente ¢ influenciada pela aplica-
cao do agente em uma determinada area, ndo sendo aplicavel em todos os casos. Varias definices de
agente foram propostas na literatura (Maes, 1995) (Russell & Norvig, 1995) (Franklin & Graesser,
1997) (Poole, Mackworth, & Goebel, 1998) (Ferber, 1999).

A maioria dos pesquisadores considera um agente como uma entidade programada para habi-
tar em um ambiente e que, nesse ambiente, a entidade seja capaz de resolver um ou mais problemas
de forma inteligente e autbnoma, com foco sempre no objetivo para o qual ela foi programada. Du-
rante a resolucdo de um problema, o agente recebe como entrada um conjunto de informagdes senso-
riais do ambiente e produz alguma acdo que afetard o ambiente no qual o agente esta situado. Esta
interacdo, envolvendo o agente e 0 ambiente, normalmente repete-se até que o agente satisfaca o0s
seus objetivos (Wooldridge, 2002). O termo agente aqui abordado corresponde a uma entidade capaz
de atuar em um ambiente fisico ou virtual, comunicar com outros agentes e tomar decisdes para sa-

tisfazer os seus objetivos. Além disso, um agente também é capaz de perceber o ambiente onde esta
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inserido, se reproduzir, prestar servigos a uma comunidade de agentes e extrair do ambiente informa-
¢Oes que o auxilie na sua tomada de decisdo. O desenvolvimento de um sistema multiagente passa,
primeiramente, pela analise de alguns aspectos do problema que sdo usados para definir a estrutura
do agente. Dentre os aspectos analisados estdo, por exemplo, a forma como cada agente percebe o
ambiente, a maneira como ele interage com outros agentes e 0s comportamentos necessarios para
solucionar os problemas (Ferber, 1999).

Uma visdo simplificada da estrutura de um agente, com alguns aspectos internos, como obje-
tivos e servicos, pode ser resumida da seguinte forma: um agente é capaz de receber mensagens com
informagdes e requisicdes de informagbes modelados em termos de performativas—ou tipos de men-
sagens. Cada performativa (e.g., ask-all, tell) da linguagem KQML (Finin, et al., 1994) deve ser ex-
pressa em uma linguagem compartilhada pelo agente para que ele possa interpreta-lo. Ao interpretar
a performativa, um servico do agente é executado; obviamente, 0 agente deve ter no seu repertorio
de aces e de habilidades os recursos necessarios para fazer o acordado. Deve-se salientar que cada
agente busca alcancar seus objetivos de maneira autbnoma, o que faz com que ele possa recusar um
servicgo se ndo possuir as habilidades para fazé-lo; i.e., ele pode recursar a demanda por estar ocupado
realizando outra tarefa, ou por algum outro motivo, como insuficiéncia de recursos. Feita a tarefa, o
agente retorna ao solicitante, usando uma performativa adequada (e.g., tell), o resultado da tarefa
solicitada. Cada performativa pode codificar, por exemplo, a execucao de uma agdo ou simplesmente
a comunicacdo de informacdo. Nestes termos pode-se dizer que um agente, na sua versdo computa-
cional mais bésica, € um objeto com objetivo.

Para que um agente possa ser considerado inteligente ndo basta que ele perceba o ambiente,
escolha uma dada acdo dentre as acdes disponiveis e produza alguma saida. Ele deve possuir um
conjunto de capacidades que inclui: reatividade, proatividade e habilidade social. Reatividade corres-
ponde a capacidade do agente perceber o ambiente onde esta situado, respondendo as percepcdes de
maneira oportuna para atender seus objetivos. A proatividade faz com que 0s agentes sejam capazes
de possuir comportamentos dirigidos por seus objetivos, tomando a iniciativa de empreender as aces
necessarias para alcanga-los. Por fim, a habilidade social corresponde a capacidade de um agente
comunicar com outros agentes ou seres humanos de modo a satisfazer os seus objetivos. O compor-
tamento de um agente em determinado contexto é definido por um papel ou funcdo (Wooldridge,
2002). Cada agente em uma comunidade pode desempenhar papéis sociais (e.g., papel de coordena-
cao, execucao de tarefas). Em (Biddle, 1986) (Shmeil, 1999), um papel social define um conjunto de

normas, direitos, deveres e expectativas que condicionam o comportamento de um agente dentro de
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uma organizagdo. Esta distribuicdo de papéis dentro de um ambiente permite ver a organizagdo como
um conjunto de unidades funcionais; cada unidade é uma entidade cognitiva capaz de executar ativi-
dades (e.g., aprender, decidir, executar tarefas) para o alcance do objetivo global. Pode-se utilizar os
papéis para definir os conceitos de agentes envolventes, os quais sdo formados de uma base de co-
nhecimento e um conjunto de agentes (Shmeil, 1999). O conjunto de agentes formam dois subcon-
juntos distintos de agentes: agentes gestores e agentes executores. Um agente gestor é formado por
uma base de conhecimento individual e um conjunto de capacidades que forma a competéncia do
agente e compreende capacidades de planejamento, coordenacdo, comunicacdo e aprendizagem. O
agente executor, por sua vez, ¢ formado por uma base de conhecimento individual e um conjunto de
capacidades. As capacidades de um agente executor sdo a especialidade/pericia, comunicacao e
aprendizagem.

Os modulos que implementam as capacidades de cada um dos agentes dependem da metodo-
logia que o desenvolvedor deseja implementar. Os agentes gestores e executores apresentam capaci-
dades semelhantes, como a aprendizagem e a comunicagdo. Todavia, pelo fato de desempenharem
papéis diferentes na comunidade, eles possuem capacidades distintas: planejamento no caso do gestor
e especialidade/pericia no caso do agente executor. A base de conhecimento do agente envolvente é
chamada de base de conhecimento corporativa. Ela registra o conhecimento sobre o perfil do agente
envolvente e seus planos e representa o conhecimento que ndo pertence a nenhum dos agentes gesto-
res ou executores em particular. A aquisicdo, aprendizado e manutencao do conhecimento corporativo
pelos agentes internos ao agente envolvente, ocorre em funcéo das suas relagdes com outros agentes.
O conhecimento coorporativo é o orientador do comportamento dos agentes gestores e executores no
desempenho de suas tarefas, tendo como finalidade que as atividades serem executadas estejam de
acordo com os objetivos da organizacdo. O acesso e a manutencdo do conhecimento coorporativo
ocorrem por meio de permissdes para que 0s agentes da organiza¢do tenham uma visdo compativel
com suas competéncias e atividades pelas quais sao responsaveis (Shmeil, 1999).

A base de conhecimento individual de cada agente gestor e executor € formada por um con-
junto de conhecimentos usados para o exercicio das competéncias do agente no dominio ao qual ele
esta inserido. O acesso ao conhecimento individual de cada agente € interessante a medida que outros
agentes gestores ou executores podem utilizar tais conhecimentos no exercicio de papéis semelhante.
Visualizar uma organizacao apenas como um conjunto de entidades distribuidas, tratando problemas
de forma centralizada e com decisdes concentradas a um unico componente, iria restringi-las quanto

a autonomia que cada agente deve possuir. Do ponto de vista de aplicacdo, a visualizacdo de uma
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entidade por meio de agentes inteligentes € adequada, porque se aproxima da forma como as organi-
zacOes operam, diminui a complexidade dos componentes porque cada unidade funcional constitui
um modulo, aumenta a flexibilidade das unidades, permite a divisdo de tempo das atividades, entre
outras vantagens (Shmeil, 1999). Além disso, a dimensionalidade, bem como a complexidade dos
ambientes motiva a utilizacdo e o desenvolvimento de agentes inteligentes dotados de técnicas de
aprendizagem para a tomada de decisdo em tempo real, ndo somente em ambientes organizacionais,
mas também em areas como robdtica, Web, entre outras (Panayiotopoulos & Zacharis, 2001).

A visdo supracitada de (Shmeil, 1999), do uso de papéis como gestor, executor e envolvente
inspiraram a arquitetura do sistema proposto neste trabalho de pesquisa, discutido mais a frente; onde

usamos 0s papéis similares: planejador, executor e memorizador.

3.1.2 Agentes aplicados ao modal férreo

Em (Abbink, et al., 2010) é apresentado um método para solucionar o problema de agenda-
mento de trens de passageiros em caso de grandes interrupcGes. O método assume que a tabela de
tempo e o material circulante foram reagendados baseados em incidentes, onde cada maquinista de
trem € representado por um agente condutor. O agente condutor, cuja conducdo se tornou inviavel
por causa da interrupgéo, inicia um processo de troca de tarefas para resolver a inviabilidade. Esse
processo é gerenciado por um agente analisador da via férrea, que determina se a troca é ou ndo
viavel, com base em varios parametros visando encontrar um conjunto de trocas com custo total mi-
nimo. O custo é calculado em fun¢do do tempo decorrido, disponibilidades de outros condutores,
numero de trens afetados e preferéncias individuais de cada trem.

O paradigma reconhece atores humanos e agentes artificiais como membros equivalentes de
um time, cada um cumprindo suas respectivas regras de modo a alcancar os objetivos do time, onde
as capacidades cognitivas dos agentes sdao complementares as capacidades humanas (lacob,
Nieuwenhuis, Wijngaards, Pavlin, & van Veelen, 2009). Tal paradigma prové ao sistema uma abor-
dagem descentralizada na qual agentes usam conhecimento local, visdes do mundo e interagdes para
contribuir com a arquitetura aberta do sistema. Esta abertura favorece a facil reconfiguracdo e/ou
adaptacdo dos requisitos do sistema. Além disso, a combinacdo de agentes e atores humanos na ar-
quitetura do sistema permite que eles interajam em niveis apropriados de abstragdo. Tanto os times
de agentes atores como as comunidades de agentes sdo comunidades de especialistas; os agentes ar-
tificiais possuem capacidades cognitivas complementares centradas em determinados problemas. Se-

gundo (Abbink, et al., 2010), o reagendamento é resolvido fazendo uso de niveis de responsabilidade:
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despachantes humanos no nivel estratégico/gerencial; condutores humanos no nivel de defesa de seus
interesses; agentes artificiais no nivel de implementacdo das decisdes estratégicas/gerenciais e reso-
lucdo de conflitos nas escalas de agendamento.

Quando se fala em gerenciamento de ferrovia, Bhardwaj, Ghosh e Dutta (2013) propéem o
uso de agentes BDI (Belief Desire Intentions). Atuando de forma autdbnoma, os agentes BDI podem
substituir sinalizacdo fixa, @ medida que sdo capazes de comunicar uns com 0s outros para garantir o
melhor gerenciamento da malha, a qual foi modelada como um grafo. O objetivo é evitar colisbes e
otimizar o espaco entre os trens. Foram modelados individualmente como agentes: trem, estacdo e
juncdo. Eles tomam suas as préprias decisfes. Um sistema baseado em regras também é usado como
um sistema backbone, o qual pode ajudar os agentes na tomada de decisdo (Ghosh, Dutta, & Alam,
2013).

Uma revisdo sobre o uso de agentes em sistemas de trafego e transportes € apresentada por
(Chen & Cheng, 2010), os quais apresentam varias abordagens de controle. Eles pontuam que a
maioria das aplicacOes baseadas em agentes tém como foco a modelagem e a simulagdo sem consi-
derar cenarios reais. Frente a nossa proposta, trabalhou-se com dados reais e a abordagem usada nao
faz parte dos trabalhos analisados pelos autores em questéo.

E apresentado (Borges, Ribeiro, Avila, Enembreck, & Scalabrin, 2009) e (Borges A. P., 2009)
0 uso de arvore de decisdo como mecanismo de inferéncia de regras de condugdo de trens com dois
focos distintos. Os autores analisaram as velocidades praticadas durante a condugdo e 0 numero de
acOes executadas frente a conducdo com dados reais. O objetivo era comparar a similaridade entre a
conducdo real e a conducdo simulada a partir de regras extraidas na forma de uma arvore de deciséo.
Resultados esses que mostraram-se satisfatorios em termos de similaridade das a¢des, porém, os re-
sultados ficam aquém quando se fala de abordagens relacionadas ao consumo de combustivel.

Uma vez analisados alguns trabalhos que utilizam agentes inteligentes no modal férreo, a pro-
xima se¢do introduz os principais conceitos do método que serd utilizado para adaptar os planos de

conducéo gerados pelos agentes: algoritmo genético.

3.2 ALGORITMO GENETICO

Algoritmos genéticos fazem parte da familia dos algoritmos evolutivos, que sdao métodos
estocasticos de busca baseados em mecanismos de selecdo natural e genética estudados inicialmente
por Darwin. O argumento € que na natureza os individuos mais aptos sobrevivem por apresentarem

a capacidade de adaptacdo as mudancas do ambiente onde vivem (Darwin, 1859). Neste contexto, 0s
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algoritmos evolutivos sdo métodos capazes de representar os dados de um problema do mundo real e
fazer evoluir a sua solugéo. Por este motivo, os algoritmos evolutivos sao considerados uma aborda-
gem na busca por solucbes subotimas, principalmente em problemas de otimizacdo. Ela envolve a
busca por valores de parametros 6timos pela area mais provavel do espaco de busca baseado no fitness
(i.e., funcéo de avaliagcdo dos melhores individuos), da solugdo proposta para o dominio do problema
e restri¢des fisicas consideradas. Apesar de gerarem solucfes aleatdrias, os algoritmos evolutivos
utilizam informacdes anteriores na busca no espaco de solucdes (Goldberg, 1989) (Mitchell M. ,
1996).

O Algoritmo Genético foi utilizado neste trabalho para otimizar a selecdo da acao a ser
tomada por um condutor, a medida que tal selecdo pode ser modelada como um problema
de otimizacdo, onde o consumo de combustivel e o0 tempo de viagem devem ser minimi-
zados; além disso, o processo completo deve satisfazer um conjunto de restri¢des de con-

trole, como velocidades maximas e critérios de seguranca.

As etapas de um algoritmo evolutivo sdo: geragdo de individuos da populag&o inicial; repro-
ducdo; avaliacdo de cada individuo gerado; selecdo dos melhores individuos; cruzamento e mutacéo
a fim de criar uma nova populacdo. Cada individuo corresponde a uma solucdo candidata para um
determinado problema. Mais formalmente, podemos definir os elementos de um algoritmo genético
como: uma populacdo pop, de tamanho npop, formada por um conjunto de individuos. Cada indivi-
duo possui um conjunto de caracteristicas (i.e., genes) de tamanho n, cujos valores (i.e., alelos) sdo
avaliados por uma funcdo de fitness. Essa Gltima é responsavel por medir o grau de aptiddo do indi-
viduo no ambiente. O grau de aptiddo é a qualidade da solucdo candidata a resolugdo do problema
(Viana, 1998).

O esquema definido no Algoritmo 2, mostra em detalhe o procedimento candnico de um al-
goritmo genético. O processo comecga com a leitura dos parametros necessarios para a execucdo do
algoritmo: tamanho da populacéo (npop), numero de individuos selecionados para a proxima geragdo
(nsel), nimero méximo de geragdes (maxGer), probabilidade de cruzamento (prob,) e probabili-
dade de mutacdo (prob,,). Em seguida uma populacéo inicial de tamanho npop € gerada. Neste
exemplo a condicdo de parada é controlada pelo nimero de geragdes (g). Enquanto ela ndo for atin-
gida, o ciclo € executado. Tal ciclo inicia com a selecdo de nsel individuos da geracao anterior para

formar a geracgdo atual. Uma nova populacdo é gerada pela etapa de reproducéo denotada pela fungdo
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reproduzir (popg, npop). Os individuos gerados sdo avaliados pela fungéo fitness(pop,). Em se-
guida, a populacéo passa por opera¢des como trocas de partes do material genético (i.e., cruzamento)
denotada pela funcdo cruzar(popgy, prob.), escolhidas de acordo com uma certa probabilidade de
cruzamento (prob,.). Os individuos também passam pelo processo de substituicdo aleatdria de partes
do material genético, denominado mutagdo. A mutacdo também ocorre dada certa probabilidade
(proby,), denotada pela fungdo mutar(popgy, prob,,). Por fim, ao atingir a condicdo de parada, a

melhor solugéo, ou melhor individuo, € selecionado (selecionar(pop,)).

Algoritmo 2 — Aprendizagem utilizando a técnica evolucionéaria do algoritmo genético canénico (Back, Fogel, &
Michalewicz, 2000).

function algoritmoGenetico(npop, nsel, maxGer, prob., proc,,) : SOLUCAO
npop: numero de individuos da populacio.

nsel: naimero de individuos a serem selecionados.

maxGer: nimero maximo de geracoes.

prob.: probabilidade de cruzamento.

prob,,: probabilidade de mutacdo.

01 | pop, < gerarPopulacao(npop) {geracao da populacgio inicial}

02 | g1 {controle de geracdes}

03 | while(g < maxGer) do {condicao de parada}

04 popg « selecionar(popg_4, nsel) {selecdo dos melhores individuos para a préxima geracao}
05 popg « reproduzir(popg, npop) {reproducio}

06 popg « fitness(popg) {célculo de fitness dos individuos da populacgido}
07 popg < cruzar(popg, prob,) {cruzamento}

08 popg < mutar(popg, proby,) {mutacio}

09 g—g+1

10 | end while

11 | s < selecionar(popy) {selecdo do melhor individuo da ultima geracgio}
12 | returns {melhor solu¢ao}

13 | end function

Ambas as técnicas (algoritmo evolutivo e algoritmo genético) sdo inspiradas na genética na-
tural. Como resultado, uma nova populacdo pop € gerada, com novos individuos correspondendo aos
antecessores da populacdo, os quais serdo responsaveis por substituir os individuos atuais (i.e., pais).
Todo este processo evolutivo € repetido até que um critério de parada seja satisfeito, como por exem-
plo, um nimero maximo de geracbes (maxger) seja atingido ou até que uma solucdo considerada
satisfatoria seja encontrada (Mitchell M. , 1996). Existem varios tipos de algoritmos evolutivos e o
algoritmo genético € um dos mais utilizados na resolucao de problemas de otimizacdo, em particular
por ser um método consolidado matematicamente (Freitas A. A., 2008). Considerando g 0 nimero
de geraces, p 0 tamanho da populagdo e n 0 numero de genes em cada configuracdo, a ordem de
complexidade do algoritmo genético é O(g X p X n). De modo geral, g = ¢; X n, parac; > 0, a

complexidade é de ordem o(c x n?), equivalente, no pior caso, a 0(n3) (Viana, 1998).
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A seqguir serdo descritas, em detalhes, as caracteristicas fundamentais para a compreenséo do
funcionamento de um algoritmo genético, o qual sera utilizado neste trabalho como técnica para adap-

tacdo da solucdo para um problema-alvo.

3.2.1 Representagao

A representacdo de um individuo é o primeiro passo de um algoritmo evolutivo, correspon-
dendo a ligacao entre o problema real e o0 espaco de busca a ser explorado pelo algoritmo. As possiveis
solugdes no contexto do problema sdo denominadas fendtipos. A codificacdo dos individuos € cha-
mada de gendtipo. O fenotipo deve ser encontrado por meio da decodificacdo do melhor genétipo
localizado pelo algoritmo evolutivo ap6s a sua execucao (Eiben & Smith, 2003). Em outras palavras,
a solucdo de um problema-alvo é obtida ap6s decodificar os individuos do algoritmo evolutivo.

Na representacdo do individuo, o cromossomo corresponde a uma cadeia de caracteres, cujos
valores (i.e., alelos) possuem posicGes especificas (i.e., I6cus) e podem ser representados de diferen-
tes formas. A escolha de uma forma de representacdo adequada dos individuos é uma tarefa decor-
rente do dominio de aplicacao do problema (Mitchell M. , 1996). E dentre as formas citadas estdo as
representacdes por valores binarios, inteiros e reais.

A representacdo binaria é a forma mais utilizada. Ela conta com diversas teorias de conver-
géncia dos algoritmos genéticos e as operagdes de cruzamento e mutacéo sdo faceis de programar.
Todavia, quando o problema de otimizacdo é complexo, necessitando de cadeias significativas, a
representacdo binaria ndo é vantajosa (Mitchell M. , 1996). A Figura 12 apresenta um exemplo de um
individuo codificado por uma cadeia binaria, onde os caracteres que representam esse individuo séo
bits 0 e 1.

[1[1]of1[0]0]
Figura 12 — Individuo codificado como uma cadeia de bits (Mitchell M. , 1996).

Em outras situagdes, quando o problema é encontrar um conjunto de variaveis cujos dominios
sejam numeros inteiros, a solugdo binaria ndo é a mais adequada. A representacdo da solu¢do como
uma cadeia de inteiros € recomendada, na qual o tamanho da cadeia é igual ao numero de variaveis

e cada posicéo (gene do individuo) representa o valor da variavel em questdo (cf. Figura 13).
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(1]/6]3]0]2]5]

Figura 13 - Individuo codificado como uma cadeia de inteiros (Mitchell M. , 1996).

Outras duas formas de representacdo de individuos podem ser utilizadas: representacdo por
valores reais e por arvores. A primeira pode ser utilizada quando o dominio das variaveis do problema
sd80 numeros reais, 0 que acontece quando se deseja obter pesos de uma rede neural, por exemplo.
Todavia, as arvores podem se tornar muito grandes a medida que a populacédo evolui e possui cami-
nhos incontrolaveis. A representacdo por arvores é utilizada com mais frequéncia na programacao

evolutiva, onde cada individuo da populacdo é um programa com dados, operadores e fungdes.

3.2.2 Populacéo inicial

Os primeiros individuos, em um algoritmo genético, sdo gerados de modo aleatério. O tama-
nho da populacgdo (i.e., numero de individuos da populacgdo inicial) é predeterminado pelo projetista.
E aconselhavel que os individuos sejam os mais diferentes possiveis entre si, de forma que estejam
distribuidos no espaco de busca de solugbes para o problema em questdo, para dar maior diversidade
a populacdo (Eiben & Smith, 2003) (Mitchell M. , 1996).

O procedimento mais comum para geracdo da populacgdo inicial é preencher os genes dos
individuos com valores aleatdrios. Por exemplo, se 0 cromossomo de um individuo é uma cadeia de
caracteres no formato binario, o preenchimento aleatério dos genes pode assumir uma probabilidade
p para cada gene receber o valor 0 e uma probabilidade (1 — p) para receber o valor 1, garantindo a
aleatoriedade da cadeia de caracteres (Eiben & Smith, 2003).

Espera-se, com a geracdo de uma populagéo inicial, obter um conjunto de individuos que
representem solucdes alcangaveis para o problema em questdo. Uma forma de facilitar a geracéo de
bons individuos é utilizar os conhecimentos do dominio do problema. Por exemplo, no caso do pre-
enchimento de uma cadeia de caracteres composta por valores inteiros, ndo é qualquer valor do do-
minio dos nimeros inteiros que pode ser atribuido para qualquer gene do individuo em um dominio
de problema; pode haver restricdo nos valores das varidveis representadas pelo individuo (Eiben &
Smith, 2003).

3.2.3 Funcéo de fitness

A funcéo de fitness é responsével por medir o grau de aptiddo dos individuos da populacéo e,
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juntamente com a etapa de codificacdo dos individuos, é uma das partes do algoritmo diretamente
relacionada com o dominio do problema abordado (Eiben & Smith, 2003) (Mitchell M. , 1996). O
papel desta funcéo € apresentar os requerimentos para adaptar e otimizar os individuos, uma vez que
forma a base para o processo de selecdo. Na perspectiva da resolucdo de problemas, a funcéo de
fitness representa a tarefa de selecionar o contexto evolutivo, onde é possivel otimizar um ou mais

objetivos, dependendo do dominio e objetivo do problema tratado (Eiben & Smith, 2003).

3.2.3.1 Um Unico objetivo

Em determinados problemas a solugéo procurada visa minimizar um valor u(x) ou maximizar
uma determinada fungdo g(x). Nestes casos, é utilizado diretamente u(x) ou g(x) como funcéo de
fitness, onde a primeira visa minimizar e, a segunda, maximizar de um determinado problema (Eiben
& Smith, 2003).

Todavia, em algumas solugdes o valor da funcdo fitness ndo deve ser negativo, em particular,
quando é utilizado o método da selecdo por roleta. Neste caso, é necessario mapear o valor obtido e
o valor de fitness para ndo gque este ndo possua valores negativos. Para tal funcédo de fitness do indi-
viduo x inclui uma constante C,,,,., definida a priori, e subtraida desta constante o valor a ser mini-
mizado g(x), logo o valor de fitness f(x) do individuo é dado por f(x) = Cpaex - g(x). O valor de
Cmax POde ser escolhido de varias formas. Ele pode receber o maior valor observado de g (x), 0 maior
valor de g(x) na populacdo atual ou o maior de valor de g(x) nas Gltimas k geragdes. Isto para ga-
rantir que f(x) ndo seja negativo para qualquer valor x em hip6tese alguma. Quando o problema é
de maximizacdo, o0 mapeamento é direto. Contudo, alguns valores podem ser negativos e 0 mapea-
mento deve resolver esta situacdo. Analogamente a minimizacao, € inserida uma constante C,,;,, de-
finida a priori e somada a u(x). A determinacéo do valor de C,,;,, € a mesma utilizada para determi-
nar Cpqx, POrém, ao invés de escolher os maiores valores, sdo escolhidos os menores valores de u
(Eiben & Smith, 2003).

3.2.3.2 Varios objetivos

Os problemas com multiobjetivos surgem quando deseja-se otimizar simultaneamente duas
ou mais funcgdes objetivo f1, f5, ..., f (ou uma funcdo objetivo vetorial f = (f3, f2,..., f)) sujeitas

provavelmente arestri¢des g;(x) < 0,i = 1,...,r. Assim, um problema de otimizacdo multiobjetivo
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pode ser escrito na seguinte forma max f(x) = (f;(x), f2(x), ..., fn(x)), sujeito a g;(x) < 0,i =
X

1, ...,r (Eiben & Smith, 2003).

Em geral, os objetivos a serem otimizados (f, f>, ..., fn) Sdo conflitantes, i.e., dificilmente
uma mesma escolha de parametros x otimiza todos os objetivos a0 mesmo tempo. Por este motivo, a
busca pela melhor solugéo esta relacionada ao conceito de dominéancia (Eiben & Smith, 2003). Se-
gundo tal definigdo, seja f(x) = (fi(x),..., f(x)) uma funcdo definida em um ponto do espaco X.
Um ponto x; € X domina outro ponto x, € X (denota-se x; > x,) se f;(x;) = fi(x,),i =1,...,ne
se existe pelo menos um indice k € {1, ...,n} tal que f;, (x;) > fi(x2). Em outras palavras, um ponto
x; domina um ponto x, se a avaliagcdo de x; for melhor que a avaliagdo de x, em um objetivo e ndo
for pior em nenhum outro objetivo. Este conceito € aplicado para problemas de maximizacéo. Caso
0 problema seja de minimizacéo, a definicdo de x; < x, vale, trocando 0s sinais > e > por < e <,
respectivamente (Pareto, 1896).

Os problemas multiobjetivos podem ser manejados por trés diferentes abordagens: convenci-
onal formula-ponderada, lexicogréfica e de Pareto (Freitas A. , 2004), conforme veremos a seguir.

— Abordagem formula-ponderada

Trata-se de uma abordagem comumente usada na literatura para lidar com problemas multi-
objetivos. Nela, um problema multiobjetivo é transformado em um problema com objetivo Gnico por
meio da atribuicdo de pesos para cada objetivo, sendo que cada objetivo corresponde a um critério de
avaliacdo da solucdo. Os valores dos critérios sdo combinados por meio de opera¢Ges como adi¢ao
e/ou multiplicacdo, conforme mostrado na Equacao (1), onde w, e w, sdo os coeficientes de ponde-
racdo, representando a importancia de cada critério, e A(i) e B(i) séo os critérios avaliados (Freitas
A., 2004).

fitness(i) = wy; X A(i) + w, X B(i) 1)

A principal vantagem desta abordagem € sua simplicidade. Entretanto, os pesos sdo frequen-
temente determinados de forma intuitiva pelos usuarios da aplicacéo a respeito dos critérios avaliados.
Além disso, uma vez definidos os pesos e a funcéo fitness, o algoritmo busca a melhor solugéo usando

apenas os pesos definidos, ndo explorando pesos diferentes (problema conhecido como “oportunida-
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des perdidas”). Outro problema desta abordagem envolve a soma/subtracdo (ao invés de multiplica-
cao/divisao) de termos representando diferentes critérios, os quais podem ter escalas muito diferentes
em suas unidades de medida. Para resolver este problema, normalmente sdo aplicadas técnicas de

normalizag&o, tornando seus valores na escala [0, 1] (Freitas A. , 2004).

— Abordagem de Pareto

A ideia da abordagem de Pareto é usar um algoritmo multiobjetivo para solucionar o problema
multiobjetivo na sua forma original ao invés de transformar um problema em um Unico objetivo. Na
dominancia de Pareto, uma solucdo s, é dita dominar uma solucdo s, se, e somente se, (i) s; é estri-
tamente melhor que s, em pelos menos um dos critérios (objetivos) a serem otimizados e (ii) s; hdo
é pior que s, em todos 0s outros critérios, ou seja s;(c;) < s,(c;) para todo critério c; sendo i =

1, ..., Nopj, Onde N,y ; corresponde ao nimero de objetivos. Se ndo ha uma solugéo que domine s; a

solucdo s; é dita ndo-dominada para o critério c¢; (Coello, Lamont, & Veldhuizen, 2006).

Na abordagem de Pareto é possivel combinar medidas com escalas diferentes e também com-
binar medidas ndo mensuraveis para avaliacdo da qualidade de um modelo, na medida em que ndo ha
uma combinacéo de diferentes critérios em uma unica formula, visto que todos os critérios sdo trata-
dos separadamente. Além disso, ao contrario das outras abordagens, a abordagem de Pareto retorna
ao usuario um conjunto de solucdes ao invés de uma Unica solucéo. Esses fatores resultam em uma
maior complexidade dos algoritmos de otimizacdo multiobjetivo baseados na abordagem de Pareto
(Coello, Lamont, & Veldhuizen, 2006).

A Figura 14 ilustra um exemplo de curva de Pareto para um problema de minimizacao de dois
critérios (objetivos) A e B. A solucéo 6tima é aquela com menores valores para A e B e as solugfes
ndo-dominadas sdo aquelas mais proximas de cada eixo do grafico, por possuirem os menores valores

dos critérios.
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Figura 14 — Exemplo de curva de Pareto (Coello, Lamont, & Veldhuizen, 2006).

Na abordagem féormula-ponderada muitas vezes cabe ao usuario informar os pesos para 0s
critérios a serem otimizados com base em seus conhecimentos no dominio de aplicacdo. Na aborda-
gem de Pareto, ha interacdo com o usuario no final da execucéo do algoritmo. Conforme dito anteri-
ormente, essa abordagem retorna um conjunto de solucGes ndo-dominadas e cabe ao usuario a tarefa
de escolher, com base em seus conhecimentos no dominio da aplicacéo, a melhor solucdo. Todavia,
quando ndo se tem conhecimento prévio do problema em questdo, a utilizacdo da abordagem de Pa-
reto pode apresentar desvantagens, como por exemplo, a dificuldade na escolha da melhor solucéo a
ser utilizada na pratica devido ao fato do usuério ter de escolher apenas uma solucdo dentre as dispo-
niveis. Outra dificuldade da abordagem de Pareto € a dificuldade de trabalhar com diferentes niveis
de prioridades de objetivos, quando um objetivo é significativamente mais importante que outro, con-
siderando que a abordagem de Pareto assume que os critérios sdo igualmente relevantes (Freitas A. ,
2004).

— Abordagem lexicograéfica

Ao contrario da abordagem formula-ponderada, na abordagem lexicografica o principal ob-
jetivo é atribuir diferentes prioridades a objetivos distintos e, entdo, focar na otimizacao dos objetivos
de acordo com suas respectivas prioridades. Por exemplo, considere x e y como dois individuos da
populacdo, e a e b como dois objetivos (i.e., critérios de avaliacdo) e que a tem prioridade sobre b e
que t, € t, sdo os limiares de tolerancia t associados aos objetivos a e b, respectivamente. A abor-

dagem lexicografica trabalha com a seguinte analise: se |a, — a, | > t,, entdo é possivel escolher o

melhor individuo apenas com base no critério a. Se ndo for possivel escolher o individuo apenas com
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base no critério a, a medida b deve ser avaliada. Caso |b, — b, | > t,, entédo o melhor individuo pode
ser escolhido considerando o critério b. Se ainda assim continuarem empatados, utiliza-se o valor
absoluto de a para determinar o melhor individuo. Dependendo do critério de escolha, o melhor valor
tanto para a como para b pode ser o maior ou 0 menor deles. Se os individuos representarem métodos
computacionais para resolucdo de um problema, a € b podem representar a precisdo e o nimero de
atributos analisados, sendo priorizado o individuo com maior precisdo e, em caso de empate, aquele
individuo que utilizou menos atributos. Considere, por exemplo, dois métodos computacionais m, e
m,, utilizados na solucéo de um problema qualquer. Sabendo que m, possui uma preciséo de 90% e
considera 20 atributos, e m, possui uma precisao de 70% e considera 15 atributos, 0 método m, seria
preferivel pela maioria, por apresentar uma maior precisdo. Contudo, segundo a abordagem de Pareto,
os dois métodos sdo equivalentes, ou seja, 0 método m, ndo domina o método m, (Freitas A. , 2004).

Um problema que surge nesta abordagem € a definicdo dos limiares utilizados, o que ndo é
uma tarefa trivial. Uma solucdo comum € usar métodos estatisticos para definir os limiares, como por
exemplo, o desvio padrdo, que permite rejeitar uma hipétese nula de diferenca nédo significante entre
dois valores com certo grau de confianca. Todavia, € necessario que o usuario defina o grau de con-

fianca, normalmente definido como 95% de confianca estatistica (Freitas A. , 2004).

3.2.3.3 Selecdo

Algoritmos genéticos sdo técnicas de otimizacdo que minimizam ou maximizam uma dada
funcéo. A etapa de selecdo é importante para determinar os espacos de busca evolucionarios, a medida
ela é utilizada para melhorar as chances de sobrevivéncia dos individuos mais aptos. Assim, sdo se-
lecionados os individuos que formardo a proxima geracdo da populacdo, pela avaliacdo do grau de
aptiddo dos individuos, medido pela fungéo de fitness. Os individuos mais aptos possuem maior pro-
babilidade de serem escolhidos como reprodutores. Cabe ressaltar que nem sempre o melhor indivi-
duo, com maior aptidéo, sera um dos selecionados para formar a proxima geracao da populagéo pelo
fato da escolha do individuo ser probabilistica.

A garantia que os melhores individuos de uma populagéo sejam mantidos na proxima geragdo
é dada pelo elitismo. Esse conceito foi introduzido por Kenneth De Jong (Jong, 1975) e pode ser
utilizado em varios métodos de selecdo. Ele garante que os melhores individuos nao sejam perdidos

ap6s as operacdes de cruzamento e mutacao.
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Segundo Mitchell (Mitchell M. , 1996), varios pesquisadores observaram melhoras nas per-
formances de seus algoritmos quando utilizam a técnica do elitismo. Todavia, 0 nimero de melhores
individuos deve ser atribuido com cautela, pois, se ele for muito grande pode resultar num dominio
dos individuos mais aptos desde as primeiras geracdes, levando a uma perda rapida de diversidade da
populagdo. Varios métodos de selecao de individuos podem ser utilizados, como por exemplo, 0s
métodos roleta e torneio, descritos a seguir, dentre outros especificos para determinados problemas
(Abuiziah & Shakarneh, 2013).

— Roleta

Neste método cada individuo possui um intervalo de nimeros de uma roleta, proporcional ao
seu valor de fitness. A roleta € entdo girada a vezes, onde a corresponde ao namero de reprodutores.
A cada novo giro um nimero 8 € marcado. Cada nimero possui igual probabilidade de ser marcado.
O individuo selecionado é aquele que possuir o nimero dentro do intervalo 8. Ao final do processo
sdo obtidos « individuos reprodutores selecionados. Por exemplo, supondo uma populacéo de indi-
viduos exemplificada na Tabela 9, formada por 10 individuos (a, b, ..., j), com seus respectivos va-
lores de fitness e a proporc¢do do intervalo de nimeros da roleta. A proporcdo de cada individuo é

calculada dividindo seu valor de fitness pela soma do valor de fitness de todos os individuos.

Tabela 9 — Exemplo de uma populagédo de individuos com seus respectivos valores de fitness.

INDIVIDUO A B C D E F G H I J
Valor de Fitness 6 5 10 8 8 3 9 6 1 7
Proporcédo 10% | 8% | 16% | 13% | 13% | 5% | 14% | 10% | 2% | 11%

A vantagem deste método é privilegiar um pequeno grupo de individuos, por possuirem maior
aptidao e, consequentemente, maiores chances de serem selecionados. Contudo, isto pode aumentar
a pressdo seletiva. Tal pressdo impede uma maior diversidade da populacdo nas geracdes iniciais.
Esta restricdo na diversidade da populacéo leva o algoritmo a convergir rapidamente para 6timos

locais ao invés de 6timos globais, 0 que pode ndo ser o esperado pelo usuario.

— Ranking

A convergéncia prematura para 6timos locais no espaco de solucdo do problema é diminuida

no método de selecdo por ranking, onde os individuos da populacdo sdo ordenados de acordo com
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seu fitness e a probabilidade de escolha é atribuida conforme a posi¢do do individuo no ranking. O
problema de grandes diferencas entre as chances de escolha dos individuos é eliminado, porque a
probabilidade de escolha dos individuos de posi¢Ges subsequentes no ranking (i e i + 1) é indepen-
dente das diferencas entre os valores de fitness, i.e., ela é feita, tendo como base, apenas nas posic¢des
dos individuos no ranking (Mitchell M. , 1996).

Um ponto positivo deste método é diminuir a alta possibilidade de selecdo de um grupo pe-
queno de individuos altamente aptos em relacdo aos demais, reduzindo assim a pressao da selecdo
quando a variacdo na aptidao é muito elevada. Em alguns casos, porém, desconsiderar o valor abso-
luto do fitness de um individuo é desvantajoso, pois pode ser importante saber a diferenca entre os
valores de aptiddo de individuos consecutivos no ranking, principalmente nas gera¢es finais da po-

pulacdo, quando € esperado que eles estejam nas melhores solugdes para o problema.

— Torneio

No método de torneio um nimero t de individuos € escolhido aleatoriamente na populacéo,
com probabilidades iguais, para participarem de um torneio. Quanto maior o valor de t, maior a
chance dos individuos mais aptos serem selecionados, 0 que aumenta a pressao seletiva. Normalmente
é utilizado o valor t = 2 a 5. Neste método, ndo € preciso escalonar a aptiddo dos individuos e nem
ordené-la. Existe também um parametro k = [0, 1] que indica a probabilidade do melhor individuo
do torneio ser selecionado. Se o valor de k for o maior, i.e., k = 1, 0 método de torneio é dito deter-
ministico, por selecionar sempre o melhor individuo da populacdo. Apés cada rodada do torneio,
todos os participantes, incluindo o vencedor, voltam a populacédo original onde todos podem ser se-
lecionados novamente para 0s proximos torneios. Um novo torneio é realizado até que o nimero de
reprodutores seja alcancado (Eiben & Smith, 2003).

O método de selecao por torneio € muito utilizado na literatura, devido a sua simplicidade e
pelo fato de ser possivel controlar a chance dos individuos mais aptos serem selecionados, modifi-
cando apenas o valor do nimero de individuos do torneio. Além disso, ndo é necessario normalizar
o fitness dos individuos (assim como no metodo de ranking), porque o fato de um individuo ser varias
vezes 0 mais apto que outro, ndo determina a sua escolha; tem-se apenas qual deles é o melhor (Eiben
& Smith, 2003).
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3.2.4 Operadores genéticos

Os operadores genéticos cruzamento e mutacao, descritos a seguir, sdo 0s mais conhecidos na
literatura. Eles sdo também os principais mecanismos de busca dos algoritmos genéticos usados para

explorar regides desconhecidas do espaco de busca (Mitchell M. , 1996).

3.2.4.1 Cruzamento

O cruzamento combina dois cromossomos (i.e., pais) para produzir um novo cromossomo
(i.e., filho), sendo, por este motivo, importante na producdo de uma nova geracao (Mitchell M. ,
1996). A ideia por tras do operador de cruzamento é que a producdo de um novo cromossomo pode
ser melhor que os cromossomos dos pais, se forem utilizados, na reproducéo, as melhores caracteris-
ticas de cada pai. Cada par de pais pode gerar um par de filhos, onde cada filho é formado pela
combinacédo dos genes dos pais, passados dos pais para filhos pela operagcdo de cruzamento. O cru-
zamento é aplicado de acordo com uma probabilidade, denominada taxa de cruzamento, que varia de
60% a 90%. Caso esta taxa seja igual a 0%, os filhos gerados serdo iguais aos pais. Na literatura sdo
apresentados varios métodos de cruzamento, dentre eles o cruzamento de um ponto e multiponto
(Otman & Jaafar, 2011).

O cruzamento de um ponto é aquele onde é determinada uma Unica posicdo p, € 0 primeiro
filho (F1) recebe os genes do primeiro pai (P1) até a posicdo p, e 0s genes do segundo pai (P2) a
partir da posicdo p. O segundo filho (F2), por sua vez, recebe os genes do segundo pai até o ponto p
e 0s genes do primeiro pai de p em diante. A Figura 15 apresenta um exemplo no qual, dois individuos

(linhas P1 e P2) representam os pais e os dois individuos (linhas F1 e F2) representam os filhos.

PL{Of1f(1(0J0Of0O|0O]21]0]O
P2 11|0|0(1}]1|0f1|1]1]|1

Fi|joj1f(1(0}j1{0f1|1]1]|1
F211]0(0(1}j0|0f(0O|1]|0]0

Figura 15 — Cruzamento de um ponto.

E possivel realizar a operagdo de cruzamento com varios pontos de cruzamento entre pais e

filhos, conhecido como cruzamento multiponto (Figura 16), ou trocar genes de maneira uniforme e
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aleatoria em cada execucgdo, cruzamento conhecido como uniforme (Figura 17).

P1|O0|1]1]0}J0j0|J0O})2(O0fO PL{Of1)12]0({0|0|0]1([0]0
P2f110]0f211]|10]1)1(|1]1 P2l1|0|0f1]1(0|1(1]|1]|1
F1loj1f{1(0}J1j0f2}J1]0]0 F1{0|0|1(0]2(0|0|12|0]|1
F211]10(0f1]0jO0fO0O}J1]|1]|1 F2z11(1|0(1|]0f0|1(|1]1]|O0
Figura 16 — Cruzamento multiponto. Figura 17 — Cruzamento uniforme.

3.2.4.2 Mutacédo

A mutacdo € dada pela alteracdo aleatoria no valor dos genes de um individuo com determi-
nada probabilidade denominada taxa de mutacdo. Normalmente, a probabilidade é pré-determinada
pelo usuario e aplicada em cada um dos filhos ap6s a operacdo de cruzamento e antes da populacao
final ser definida (Eiben & Smith, 2003). A alteracdo pode ser feita pela troca do valor de um gene
qualquer por outro, pela adi¢do ou subtracdo do valor do gene por algum outro valor aleat6rio ou
simplesmente pela troca de valores de alguns genes por valores de outros genes do préprio individuo.
A Figura 18 apresenta um exemplo de mutacdo, em que quatro genes aleatdrios de um individuo séo

alterados.

Antes |0|0|1]0|1]|0|0]1|0]|1
Apés |olal1lol1]2]ofof1]o

Figura 18 — Mutacéo gerada aleatoriamente.

A mutacdo visa, de um lado, melhorar a diversidade dos cromossomos da populacdo, de outro
lado, ela destroi a informagdo contida no cromossomo. Esta destrui¢do faz com que sejam usados
valores pequenos de taxa de mutagdo, normalmente entre 0.1% e 5%. Ela é suficiente para assegurar
a diversidade da populacéo (Eiben & Smith, 2003).

Tendo em vista sua capacidade de otimizagéo, sélida fundamentacdo matematica, o algoritmo

genético pode ser aplicado em varios dominios de aplicacdes.

3.2.5 Aplicacdes do algoritmo genético

Na literatura sdo apresentados varios trabalhos que utilizam algoritmo genético na otimizagéo
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de problemas (Kumar, Husian, Upreti, & Gupta, 2010) (Nielsen, Danoy, & Bouvry, 2013). Dentre
eles, alguns autores ja mostraram a utilizacdo do algoritmo genético em modais de transporte, foco
de nosso interesse, descritos a seguir.

Em (Han, et al., 1999), tem-se um estudo voltada a definicdo de uma estratégia 6tima para a
conducdo de um trem de passageiros. O objetivo é otimizar o consumo de energia. Em termos de
modelagem do problema, cada cromossomo foi considerado uma estratégia de controle e seus valores
referem-se as posicOes relativas entre as estagdes, para um percurso de teste com aproximadamente
920m. Como o objetivo era otimizar o consumo de energia, o valor da funcéo de fitness foi subtraido
de uma constante C,,,,,. Os resultados obtidos mostraram uma melhora de tempo e consumo, quando
aplicado o algoritmo genético, comparado a comandos preestabelecidos pela central de operagdes.

Em (Chang & Sim, 1997), tem-se outro trabalho cujo objetivo é gerar uma tabela de acdes de
conducdo de trens, considerando pontualidade (p), conforto dos passageiros (c) e consumo de energia
(E). Namodelagem do problema, cada cromossomo é formado pelo conjunto de informacdes contidas
na tabela de a¢c6es com nimero fixo de bits. Os genes representam a posi¢ao relativa entre as estagdes.
Por exemplo, um cromossomo de tamanho 4, possui 4 decisdes a serem tomadas entre duas estacoes,
sendo que a ordem dos genes no cromossomo indica a ordem das decisdes. As ordens foram separadas
em dois grupos: genes impares e genes pares. Os genes impares representam o comando para reducao
de velocidade, enquanto que 0s genes pares representam os comandos para empregar forca de tracao
para aumentar a velocidade. Os parametros do algoritmo genético foram utilizados: método de sele-
¢ao por torneio e fitness = 1/(E X p X c). Resultados, de cenarios de 1000m, mostraram que 0
método pode ser aplicado em problemas de controle considerando multiplos objetivos na funcédo de
fitness.

Ao otimizar o conjunto de equacdes que determinam os angulos das rodas de um veiculo para
aprimorar a seguranga e melhorar o controle de um veiculo tracionado. O critério de parada do algo-
ritmo utilizado foi baseado no tempo (7s). Foram utilizadas 20 geracdes, cada geragdo contendo 10
individuos, com percentuais de cruzamento e mutacao em 80% e 20%, respectivamente. Uma solucéo
Otima foi encontrada apds 300 iteragdes. Os resultados obtidos mostraram a efetividade do algoritmo
genetico em cenarios reais com poucas geracdes e poucos individuos (Amdouni, Jeddi, & Amraoui,
2013).

O algoritmo genético, conforme mencionado, é utilizado nesta pesquisa para adaptagdo dos
casos. A adaptacdo é uma parte do método do Raciocinio Baseado em Casos, descrito na proxima

secéo.
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3.3 RACIOCINIO BASEADO EM CASOS

Estudos iniciais do Raciocinio Baseado em Casos tém como marco a pesquisa de Schank &
Abelson (Schank & Abelson, 1977), a qual propds que os conhecimentos humanos sobre situagdes
fossem registrados na forma de roteiros (Schank R. , 1975) (Watson 1., 1997). O conceito de roteiros
foi descrito na teoria de dependéncia conceitual, usada para representar o significado de sentencas.
Esta teoria tem como principal elemento a ideia que todos 0s conceitos podem ser representados em
termos de poucos atos primitivos realizados por um ator ou objeto. Assim, toda memoria é baseada
em episddios, denominados roteiros e organizada em torno de experiéncias individuais. J& as memo-
rias especificas sdo armazenadas como sugestdes para formacao dos roteiros, e permitem que 0s in-
dividuos facam as inferéncias necessarias para compreender certo episodio, preenchendo a informa-
cao que esta faltando com base nos conceitos armazenados (Schank & Abelson, 1977)

A teoria de roteiros foi utilizada como base para um modelo de Memdria Dindmica, uma das
mais importantes contribuicdes de Roger Schank (1983). O modelo sugere que 0s eventos sejam
compreendidos em termos de roteiros, planos e outras estruturas de conhecimentos, assim como ex-
periéncias relevantes. Uma Memadria Dinamica é capaz de organizar automaticamente as informacoes
contidas em memaoria com base em novas experiéncias. Por este motivo, ela é considerada um sistema
de aprendizado flexivel e sem término. E deste modo que a meméria humana funciona. Ela é capaz
de organizar as estruturas de conhecimento, abstraindo, das informacdes recebidas, generalizacdes
significantes a partir de nossas experiéncias e também é capaz de armazenar excecdes para as gene-
ralizacdes criadas. Este dinamismo na organizacdo da memaria permite alterar a propria organizacao
da memoria quando novas experiéncias exigem (Schank R. C., 1983) (Schank R. C., Dynamic
Memory Revisited, 1999). Ele também propds o conceito de Pacotes de Organizacdo de Memodria,
que utilizam a lembranga de experiéncias passadas associadas a estere6tipos de situa¢fes para a so-
lucdo de problemas e aprendizagem (Schank R. C., 1986).

Em 1989, continuando os estudos desenvolvidos, Riesbeck e Schank (Riesbeck, 1989) desen-
volveram uma nova forma de aprendizagem, denominada Raciocinio Baseado em Casos. O raciocinio
baseado em casos denota, além de um método de raciocinio particularmente independente de como
0s casos sdo adquiridos, um paradigma de aprendizagem de maquina que permite manter o conheci-
mento, ao atualizar a base de casos apds um problema ser solucionado (Pant & Joshi, 2012). Alguns
estudos caracterizam o raciocinio baseado em casos como um método de aprendizagem incremental,
sendo o desenvolvimento de uma ciéncia e de uma tecnologia que usa a simulagdo computacional do

pensamento e do raciocinio humano para mudar e compreender o mundo (Lin, Deng, & Peng, 2000).
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No raciocinio baseado em casos, todo o esforco feito em uma situacdo passada para resolver
um problema é reaproveitado em uma nova situagao. Outro ponto relevante € que a reutilizacdo prévia
de uma experiéncia ndo se restringe apenas ao sucesso passado como um guia para a obtencdo de
novo sucesso, a medida que é possivel também reutilizar insucessos de forma a antever futuras situ-
acOes de falhas e evitd-las. Assim, ndo ha necessidade de gastar recursos para corrigir esforcos de
potenciais falhas na situacdo atual (Riesbeck, 1989).

No que diz respeito a qualidade de uma solucdo baseada em casos, deve-se considerar em
relacdo ao raciocinador a sua experiéncia, a capacidade de interpretar novas situacdes em termos de
experiéncias prévias e a aptiddo em adaptar e avaliar a situacio recuperada. A medida que novas
situacOes surgem, experiéncias anteriores sao recuperadas e adaptadas para atender as novas situa-
cOes, diversificando o conjunto de casos do raciocinador, o que resulta em um aumento da sua base
de experiéncias. Quanto maior a base de experiéncias, maior é a capacidade do raciocinador em in-
terpretar, adaptar e avaliar novas situacoes. Este ganho de experiéncias por meio de casos ndo ocorre
em sistemas baseados em regras, por exemplo, onde o conhecimento do sistema é gerido por um
conjunto de regras fixas, as quais necessitam ser alteradas, por especialistas para representarem novas
situacBes/conhecimentos (Riesbeck, 1989).

Vaérios aspectos tornam o raciocinio baseado em casos aplicavel na conducdo de trens de
carga:

e Ao analisar as caracteristicas do processo de conducéo de trens de carga, é observado que
ndo ha um conjunto de regras capaz de prever com exatidao quais acdes devem ser execu-
tadas durante a conducdo, devido as inumeras variacdes de caracteristicas que formam um
trem e as diversidades na conducdo de uma via férrea. Logo, os condutores tendem a bus-
car a exatidao das suas agdes com a vivéncia e a memorizagao das experiéncias ao longo
dos anos. Tais experiéncias, em sistemas que seguem a abordagem do raciocinio baseado
em casos, sdo reorganizadas de forma similar;

e Durante uma viagem, o condutor relembra as acdes praticadas em viagens anteriores para
aplica-las novamente, seja no mesmo trecho ou ndo. Eles fazem deste modo para tentar
realizar uma viagem mais eficiente e reduzir os erros cometidos;

e Ao executar uma agao que impeca a continuidade de uma viagem (e.g. iniciar uma subida
com uma poténcia que nao permita o trem percorré-la), um erro é cometido. Este erro pode
ocasionar danos materiais e puni¢des. Ao falhar uma vez, o condutor tentara nao falhar

novamente, i.e., aprenderd com a falha cometida e tera uma tendéncia de ndo cometé-la
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novamente;
e Com o acumulo de experiéncias, 0 numero de tentativas e erros para encontrar a poténcia
ideal a ser empregada durante uma viagem tende a diminuir, devido também a capacidade

de adaptacdo do condutor a trens e vias com diferentes caracteristicas.

Analisados os aspectos motivadores do uso de raciocinio baseado em casos na conducgéo de
trens, 0 proximo passo € discutir os conceitos e abordagens utilizadas em cada uma das etapas do

raciocinio.

3.3.1 O que é um caso?

Um caso € a principal forma de representar o conhecimento em um sistema de raciocinio
baseado em casos. Um caso registra um episodio em que um problema ou situacdo problematica foi
total ou parcialmente resolvido (Kolodner, 1993). E possivel também considerar um caso como uma
abstracdo de fatos e acdes (Althoff & Wess, 1991).

Ha ainda a possibilidade de observar um caso de forma mais complexa, como uma conexao
entre subcasos menores (i.e., um subconjunto de problemas), facilitando a resolucdo de problemas
(Barletta R. , 1991). Por exemplo, supondo que um caso que representa a solu¢do do problema de
mover um trem, partindo de um ponto A até um ponto E de uma ferrovia, passando pelos pontos B,
C e D. Este caso pode ser decomposto em subcasos menores, que levam a uma sequéncia de movi-
mentacGes iniciando do ponto A até o ponto B, do ponto B até o C, do C até o D e, por fim, do ponto
D até o ponto E.

A forma como um caso é representado, define os formalismos com os quais sdo estabelecidos
0s conhecimentos utilizados para solucionar um problema. A representacdo de itens do mundo real,
possui normalmente uma complexidade elevada (em numero de varidveis e restrigdes) e qualquer
representacdo pode captar os detalhes apenas parcialmente. Assim, aspectos especificos a serem re-
presentados dependem dos objetivos do processo de raciocinio (von Wangenheim, Wangenheim, &
Rateke, 2013).

Um caso pode ser representado como um conjunto de pares de atributo-valor, fixos para todos
0s €asos ou variando entre casos individuais (de Mantaras, Bridge, & Mcsherry, 1997). Cada atributo
é geralmente associado a um dominio (i.e., um tipo de dado). Esta abordagem é simples quando com-

parada as demais formas de representacdo e permite simplificar a programacéo de medidas de simi-
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laridade, além de facilitar o armazenamento e recuperacdo de casos. Todavia, esta forma néo repre-
senta informag0es estruturais ou relacionais, sendo recomendada basicamente para tarefas de diag-
nostico que manipulam grandes bases de dados (de Mantaras, et al., 2005).

Outra forma de representacdo de um caso € orientada a objetos, onde casos sdo representados
como objetos e cada objeto representa uma entidade ou conceito de um dominio de aplicacdo, com
informagdes e servigos para entidades externas (Goker & Roth-Berghofer, 1999). Os objetos séo de-
finidos por classes, contendo operaces e estados assim como na orientacéo a objetos. Tal abordagem
é valiosa em dominios de aplicacdes complexos, onde casos podem ter estruturas variadas, e permite:
(i) relacionar objetos de diferentes tipos (e.g., taxonomias, composic¢des, associacoes e agregacoes);
(i) organizar os casos em classes e subclasses, utilizando o conceito de hierarquia de classes; (iii) ar-
mazenar 0s casos de forma mais compacta que a abordagem atributo-valor; (iv) representar informa-
cOes estruturais e relacionais diretamente, por ser uma abordagem natural. Por outro lado, o célculo
da similaridade e a recuperacgéo de casos de uma base tornam-se tarefas mais complexas e custosas,
comparadas a abordagem atributo-valor, por necessitar de troca de mensagens entre objetos para obter
informacdes usadas no célculo da similaridade.

Outras formas de representacdo de casos, tais como: frames e textos sdo discutidos em
(Bergmann, Kolodner, & Plaza, 2005) e (von Wangenheim, Wangenheim, & Rateke, 2013).

Até 0 momento ndo ha um consenso de qual informacdo deve estar contida em um caso. Ha
um consenso entre os trabalhos desenvolvidos de que um caso deve ser representado de tal forma que
seja funcional e permita adquirir informacdes Uteis de maneira facil, permitindo assim que o fluxo do

raciocinio baseado em casos, descrito na proxima secdo, seja 0 mais eficaz possivel.

3.3.2 Funcionamento do Raciocinio Baseado em Casos

A elaboracéo de um novo caso para solucionar um problema-alvo € obtida pela recordacédo de
um conjunto de casos que sdo adequados para revolver o problema-alvo (Kolodner, 1993). Tal pro-
cesso envolve quatro diferentes estagios (cf. Figura 19), os quais utilizam conhecimentos especificos
do dominio de aplicacdo, como oposto dos conhecimentos especificos contidos nos casos:

1. Recuperar o caso mais similar a descri¢do do problema-alvo;

2. Reutilizar os conhecimentos do caso recuperado para solucionar o problema-alvo por meio de
adaptacdo ou justificativa de uma decisao;

3. Revisar a solucdo obtida no passo 2, tanto na forma de avaliacdo como na forma de critica; e

4. Reter a experiéncia (ou parte dela) na tentativa de solucionar problemas futuros.
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Figura 19 — Passos do raciocinio baseado em casos (Aamodt & Plaza, 1994).
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Na area de jogos, o ciclo do raciocinio baseado foi aplicado como forma de aprendizagem de

agentes de software na elaboracdo de planos em tempo real (Ontafién, Mishra, Sugandh, & Ram,

2010). A arquitetura apresentada difere-se por possuir camadas adicionais, percepcao e atuacgéo (cf.

Figura 20), que permitem ao agente monitorar e executar planos, visto que, em problemas complexos

a solucdo de um problema é subdividida em solu¢des menores — subplanos. Neste cenério, a execu-

cao de um Unico ciclo do raciocinio baseado em casos € insuficiente para solucionar o problema-alvo

como um todo. Logo, o agente deve possuir a capacidade de raciocinar a medida que interage com

um dado ambiente.
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Figura 20 — Passos do raciocinio baseado em casos (Ontafidn, Mishra, Sugandh, & Ram, 2010).

Apresentado o ciclo basico de funcionamento do raciocinio baseado em casos, nas proximas
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secoes, serdo discutidas as etapas desse ciclo e as questOes ligadas a cada algoritmo que pode ser
usado em cada etapa, bem como as vantagens e desvantagens de cada algoritmo. Tal discusséo é

iniciada com foco na primeira etapa: recuperacdo de casos.

3.3.3 Recuperacéo de casos

Recuperar um caso é um processo supostamente similar a relembrar uma experiéncia passada
registrada em memdria. E um processo usado para encontrar na memoria, ou na base de casos, um
conjunto de casos que possam conter uma solucdo Util para o problema-alvo (Riesbeck, 1989). O
conjunto de casos recuperados pode ser composto de um ou mais casos similares ao problema-alvo
que servirdo como entrada para o processo de adaptagéo.

O processo de recuperacdo pode ser descrito como um conjunto de tarefas que devem ser
realizadas para recuperar um caso: assessoramento da situacdo, matching e selecdo. O assessoramento
da situacéo busca formular uma consulta representada por um conjunto de descritores relevantes da
situacdo ou problema-alvo e o matching identifica um conjunto de casos suficientemente similares a
consulta. Por fim, a selecdo escolhe o melhor caso identificado na etapa de matching (Smyth &
McKenna, Footprint-Based Retrieval, 1999) (von Wangenheim, Wangenheim, & Rateke, 2013).

O processo de recuperacdo tem por objetivo encontrar casos Uteis no contexto da descricdo
do problema-alvo. Entretanto, é dificil determinar se um caso € (til ou ndo para resolver um determi-
nado problema-alvo ou determinar o que torna um caso mais apropriado que outro presente na base
de casos. A adequacdo de um caso para resolver um problema-alvo pode ser determinada apenas
depois de ter sido elaborada uma solucdo ao problema-alvo com base no caso selecionado. Cabe
entdo, ao mecanismo de raciocinio, elaborar uma solugdo com base em hipoteses para todos 0s casos.
Porém, a elaboracédo de hipoteses em grandes bases de dados € muitas vezes impraticavel devido ao
elevado numero de comparagdes possiveis, sendo que, para uma base de casos com n casos, 0 pro-
cessamento dos n 0s casos em memoria teria complexidade O(n) (Kolodner, 1993) (von
Wangenheim, Wangenheim, & Rateke, 2013). Uma alternativa para solucionar este problema é cal-
cular a similaridade dos atributos do problema-alvo com os atributos de um caso recuperado. Esta
alternativa parte da hipdtese que problemas similares possuem solucGes similares (de Mantaras, et
al., 2005). Com base nesta hipotese, o critério a posteriori da utilidade da solucdo passa a ser reduzido
ao critério a priori de similaridade de problemas. Esta forma de proceder € justificada visto que, em
muitos dominios de aplicacGes, a similaridade de problemas implica na aplicabilidade da solugéo de

um caso anterior sobre outro caso, se: (i) permitir resolver o problema-alvo de alguma forma; (ii)
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evitar a repeticdo de um erro anterior; (iii) permitir resolver o problema-alvo de forma eficiente, i.e.,
mais rapida que uma forma heuristica, por exemplo; (iv) oferecer a melhor solu¢do ao problema-alvo
de acordo com um dado critério; (v) oferecer ao usuario uma solucgéo cuja logica seja compreensivel
para ele.

A avaliagdo do desempenho da recuperacdo de casos pode ser calculada segundo a veloci-
dade de recuperacgédo de um caso ou de acordo com o impacto na qualidade da solucéo recuperada.
Uma avaliacdo em termos da precisdo da classificacio é possivel somente se as classes preditas no
conjunto de testes estiverem representadas no conjunto de treinamento, 0 que ndo acontece em casos
onde ha uma Unica instancia daquela classe na base de casos. Algumas medidas apropriadas para
analisar o desempenho da etapa de recuperacao de casos envolvem preciséo e recall (Aha, Breslow,
& Mufoz-Avila, Conversational Case-Based Reasoning, 2001). Contudo, muitas aplicac6es de raci-
ocinio baseado em casos utilizam conhecimentos acerca do dominio de aplicacdo para avaliar o de-
sempenho da etapa de recuperacao de casos (de Méantaras, et al., 2005).

Na literatura hé véarias abordagens utilizadas na recuperacdo de casos, como uso de compu-
tacdo paralela, a organizacdo das bases de casos baseado na similaridade entre os casos dividindo-0s
em grupos, busca em populac6es de casos distintas, inclusdo de procedimentos de validacao de casos
na etapa de recuperacao, entre outras (de Mantaras, et al., 2005). Uma pesquisa na base de dados de
artigos da IEEE contendo os termos “case-based reasoning” + retrieval, realizada no ano de 2014,
apresenta como resultado aproximadamente 450 artigos, uma parte deles descrevendo técnicas de
recuperacdo de casos, outros descrevendo estudos acerca da recuperacdo de casos em problemas es-
pecificos. Nestes Gltimos, é possivel notar que, dentre os trabalhos estudados ao longo desta tese, a
maioria deles utiliza o algoritmo k-nn para recuperacao de casos, com a similaridade calculada utili-
zando a distancia Euclidiana. Esta conclusédo & mencionada também em (Zia, Akhtar, Mughal, &
Mala, 2014).

Uma forma de diminuir a carga computacional empregada na recuperacao dos casos é criar
vocabularios de indexacdo de casos. Os vocabularios devem conter as informacgoes explicitas acerca
dos casos e capturar as caracteristicas determinantes para a recuperacdo de casos (Schank, et al.,
1990) (Leake D., 1992). Para criar este vocabulario, o primeiro passo € definir quais atributos, cha-
mados de indices, serdo usados na comparacao entre o problema-alvo e o caso recuperado. O objetivo
da indexacdo € determinar indices para 0s casos a partir de um conjunto de caracteristicas do problema
que melhor representam um caso; para orientar a avaliacdo da similaridade entre os casos. Os indices

de um caso sdo combinacdes de seus atributos mais importantes. Eles devem permitir distinguir o
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problema-alvo dos demais casos e também permitem identificar casos Uteis segundo a descrigdo do
problema-alvo. Estes atributos sdo chamados de informagdes indexadas. Ja os atributos de um caso
ndo utilizados na recuperacdo, mas presentes na descricdo do caso sdo denominados de informacdes
ndo indexadas (Barletta & Mark, 1988).

O conjunto de indices deve antecipar possiveis resultados, enderecando os prop6sitos dos ca-
sos que serdo usados. Eles devem permitir ampliar a base de casos com a incluséo de novos casos e
também permitir que os casos sejam reconhecidos e utilizados em futuras tarefas (Mckenna & Smyth,
2001) (Watson 1., 1997). Para atingir estas caracteristicas, os indices devem ser representados por
caracteristicas relevantes a descri¢do dos casos e relevantes para orientar os calculos de similaridade
(Kolodner, 1993). De modo formal, o conceito de similaridade é a defini¢cdo de uma medida numérica
de distancia. Uma medida de similaridade global de dois casos A e B, sobre um universo U, é uma
funcdo do tipo sim(4, B): (U x U — [0,1]) que determina a similaridade entre uma pergunta e um
caso, considerando todos os n indices do caso A = (a4, ...,a,) € docaso B = (by, ..., by).

A selecdo apropriada de uma funcdo de célculo distancia tem impacto direto no valor da si-
milaridade (Chen & Jiang, 2013). Como ja dito, a maioria dos trabalhos encontrados na literatura
utiliza o algoritmo k-nn, descrito em (Duda, Hart, & Stork, 2000), e usando a distancia Euclidiana
para computar a similaridade entre um problema-alvo e os casos contidos na base de casos (Aha,
Kibler, & Albert, 1991) (Corchado & Laza, 2003), (Pant & Joshi, 2012), (Chakraborty, Ghosh,
Ranjan, Garnaik, & Debnath, 2010), (Watson & Rubin, 2008), (shik Shin & Han, 1999) (Gomez &
Plaza, 2012). Essa abordagem apresenta bons resultados na etapa de recuperacdo (Pant & Joshi,
2012). O algoritmo k-nn também pode ser usado combinando uma medida de similaridade propria do
dominio de aplicacdo (Tiako, Jayaweera, & Islam, 2011) e (Tiako, Jayaweera, & Islam, 2012).

A recuperacdo de casos pode ser feita também utilizando arvore de decisdo combinada com o
algoritmo k-nn (Chen & Jiang, 2013). A arvore de deciséo é utilizada para minimizar as informacoes
redundantes e encontrar 0 menor subconjunto de casos que descreve completamente o conjunto de
instancias de treinamento, baseado no célculo de ganho de informacdo (Quinlan, 1993) (Borges A.
P., etal., 2012). Quando recuperado um caso da base, € feita uma busca na arvore de deciséo e sele-
cionam-se casos que casem com o problema-alvo, cuja similaridade é calculada com base na distancia
Euclidiana. Todavia, 0 método demanda muito tempo para gerar a arvore de decisdo quando a base é
muito grande.

Nos Ultimos anos, varios mecanismos de célculo de similaridade foram desenvolvidos na ten-
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tativa de melhorar a etapa de recuperacao, dentre eles, tem-se 0s mecanismos baseados em: (i) métri-
cas diretas (e.g., Euclidiana, Manhatan, Minkowski), (ii) transformacdo (e.g., distancia de grafos,
recuperacdo guiada por adaptacao), (iii) teoria da informacéo (e.g., baseado em compreensao de con-
tetdo), e (iv) métricas emergentes (e.g., técnicas de clusters, florestas aleatdrias) (Cunningham,
2009). A busca de mecanismos que permitam aprimorar o célculo da similaridade é justificada pelo
fato de que, quanto mais similar ao problema-alvo for o caso recuperado, melhor sera o resultado do
raciocinador. Tendo em vista a diversidade de métricas, uma taxonomia foi proposta por Padraig
Cunningham em 2009, para categorizar as novas técnicas no contexto das técnicas consolidadas; nesta
proposta é possivel encontrar varios trabalhos que utilizam estas métricas. Num primeiro momento,
tal variedade de métricas disponiveis, permite, por exemplo, expandir a etapa de recuperacdo — do
ciclo do raciocinio baseado em casos — em camadas, permitindo o uso de varias métricas de recupe-
racdo de casos.

Recuperado o conjunto de casos mais similares, o raciocinador reutiliza um ou mais casos

similares para resolver o problema-alvo.

3.3.4 Reuso de casos

Dado um caso recuperado, a solucdo sugerida dele é objeto de uma tentativa de reutilizacao
para solucionar o problema-alvo. E considerada uma tentativa visto que nem sempre uma solucio
recuperada e aplicada no passado se encaixa perfeitamente ao problema-alvo. A reutilizacao consiste
em adaptar o caso recuperado ao problema-alvo (Kolodner, 1993) (Aamodt & Plaza, 1994) (Spalzzi,
2001) (Mitra & Basak, 2005).

Uma adaptacdo pode ser considerada como um par situacdo/acdo. A situacdo contém as di-
ferencas entre o caso recuperado e o problema-alvo. A acédo captura as atualiza¢fes para 0 caso recu-
perado. Esta captura pode ocorrer na forma de substitui¢do (i.e., novos valores para o caso reutili-
zado), na forma de transformacdo (i.e., componentes do caso podem ser adicionados, removidos ou
alterados), na forma de aplicacéo de heuristicas com conhecimentos mais aprimorados para executar
a atualizacdo (Kolodner, 1993) (Craw, Wiratunga, & Rowe, 2006).

Os métodos de adaptacdo desenvolvidos foram classificados quanto a necessidade de conhe-
cimento sobre o dominio de adaptacdo, capacidades de adaptacdo e tipo de conhecimento utilizado
(Mitra & Basak, 2005).
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3.3.4.1 Classificacdo dos métodos de adaptacéo

Os métodos de adaptacédo de casos podem ser classificados quanto aos requisitos de conhe-
cimentos do dominio (pouco ou muito), as capacidades dos métodos de adaptacdo de casos (método
adaptativo ou método ndo adaptativo), e o tipo dos conhecimentos necessarios a adaptacéo (estatico
ou dindmico) (Mitra & Basak, 2005).

Os métodos de adaptacdo pouco dependentes do conhecimento (em inglés, Knowledge-
Lean), dependem pouco ou nao dependem do conhecimento do dominio da aplicacdo para realizar as
adaptacOes. Nesta categoria estdo os algoritmos genéticos, a medida que o espaco de representacdo
pode ser guiado pelo dominio, mas a evolucdo ndo é necessariamente guiada pelo dominio da aplica-
cao. Estes métodos podem ser classificados em métodos estocasticos ou métodos deterministicos. No
primeiro, a tarefa € modelada como um problema de satisfacdo de restricGes e as solugcdes sdo obtidas
usando algoritmos de busca ou algoritmos evolucionarios, como por exemplo: as redes bayesianas,
os algoritmos genéticos e os algoritmos de satisfacdo de restrigdes. No segundo, os métodos determi-
nisticos utilizam técnicas de adaptacdo baseadas em substituicdes e replay derivacional.

Os métodos de adaptacdo dependentes do conhecimento — ou de conhecimentos intensivos,
apresentam maior acoplamento aos conhecimentos de dominio quando comparados com os métodos
de adaptacdo anterior. Trés categorias distinguem estes métodos de adaptacao: (i) métodos de substi-
tuicdo — onde as partes selecionadas dos casos recuperados sdo substituidas por partes do problema-
alvo, sendo necessarios conhecimentos de dominio para determinar as substituicdes adequadas; (ii)
métodos transformacionais — que alteram a estrutura da solucdo, necessitando conhecimentos de
dominio para tal; (iii) recuperacdo de casos baseada em ranking de casos relevantes — no qual a
adaptacéo € feita com base na média dos pesos dos valores dos atributos com maior medida de rele-
vancia e 0s conhecimentos de dominios sdo necessarios para ranguear 0s casos recuperados.

A classificacdo baseada na capacidade de adaptagéo é baseada em algoritmos de aprendiza-
gem de maquina e se dividem em métodos adaptativos e ndo adaptativos, e dependentes da imple-
mentacdo. Os métodos adaptativos utilizam aprendizagem de méaquina e se dividem em: adaptacéo
baseada em modelo de substitui¢do, replay derivacional e busca orientada em memoria. Nos métodos
ndo adaptativos, a adaptacdo de um caso € feita por meio de regras estaticas, sem a incorporacao de
um mecanismo de aprendizagem. Nesta categoria estdo os algoritmos genéticos, os frameworks de
raciocinio bayesianos e a programacao por restricdo. Por ultimo, os métodos dependentes da imple-

mentacdo podem ser programas de modo adaptativo e ndo adaptativo. Entre os métodos estdo: adap-
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tacdo baseado em substituicdo, ranking de casos recuperados e método de transformacéo. Por exem-
plo, se um sistema armazena o Ultimo processo de adaptacao ou transformacao utilizado, ele é consi-
derado adaptativo.

Por fim, a classificacdo pode ser baseada nos conhecimentos utilizados na adaptacéo: esta-
tico ou dinamico. No primeiro, 0os conhecimentos expressos na forma de regras ou modelos, séo in-
seridos no sistema por um especialista e ndo é alterado apos a insercdo. Porém, nem todos os sistemas
que utilizam regras ou modelos sdo estaticos. Os sistemas baseados em regras podem utilizar conhe-
cimentos de dominio ou conhecimentos abstratos. Ja os conhecimentos dindmicos podem ser altera-
dos a partir das experiéncias adquiridas na adaptacdo de casos. Algumas formas de adaptar casos
baseado em conhecimento s&o:

e Baseado em regras: converte regras abstratas em regras especificas de dominio;

e Busca em memoria de casos: a medida que 0s casos sdo resolvidos com sucesso, 0 Sis-
tema armazena os passos da solu¢do em uma memdria para reuso futuro;

e Adaptacdo de casos: 0s casos sdo usados para armazenar informacdes sobre a adaptacédo
como forma de adaptar um caso, incluindo técnicas de busca em memoria; e

e Pesos: eles podem ser usados na adaptacdo baseada em modelos — que utiliza um modelo
de dominio para ajudar na adaptacdo das solu¢fes — ou no ranking de recuperacao de
casos. Ha dois tipos de pesos: pesos de matching e pesos de caracteristicas. No primeiro,
0s pesos sdo usados para determinar a similaridade dos casos. No segundo, 0s pesos re-
presentam uma importancia relativa. Os valores precisos dos pesos nao sao fornecidos por

especialistas; eles séo gerados pelo sistema de forma indutiva.

Contudo, antes de adaptar efetivamente um caso, é necessario identificar o que precisa ser

adaptado em um caso.

3.3.4.2 Identificando o que precisa ser adaptado

Dado um caso recuperado, para que ele seja usado em uma nova situacéo, precisa-se identi-
ficar o que deve ou ndo ser adaptado no caso recuperado para atender o problema-alvo. A identifica-
cao pode ser realizada de trés formas: lista de verificacdo, sistema de manutencéo de raciocinio ou

um propagador de restri¢cdes (Kolodner, 1993).



72

A lista de verificagdo permite ao sistema fazer um conjunto de comparagdes entre 0 pro-
blema-alvo e o caso recuperado, identificando desta forma o que precisa ser alterado. Criada a lista
de verificacdo, os itens identificados sdo ajustados. Uma vez feita a adaptacdo, o sistema pode usar
outra lista de verificacdo para identificar possiveis problemas e auxiliar na identificacdo de problemas
que irdo frequentemente ocorrer, criando uma espécie de padrdo comportamental.

Outra forma de identificar o que necessita ser adaptado é por meio da utilizacdo de um sis-
tema de manutencao de raciocinio ou por um propagador de restricdes. Nestes casos, deve-se deter-
minar o que ndo esta de acordo com o problema-alvo face o caso recuperado. No sistema de manu-
tencdo do raciocinio € realizada uma inferéncia sobre o que precisa ser adaptado. Ja nos sistemas que
utilizam propagacéao de restri¢des, as restricdes violadas no caso recuperado sdo adaptadas.

Ainda segundo Janet Kolodner (1993), ha seis etapas para identificar o que precisa ser cor-
rigido em uma solucéo passada, comparando-a com o problema-alvo. As etapas sdo:

1. Verificar as diferencgas nas especificagbes com o problema-alvo, conectando os aspectos es-
pecificados do problema-alvo com os aspectos da solugéo, o que vai auxiliar na identificagao
das mudancas necessarias. Este método permite identificar caracteristicas que faltam na nova
solucdo, mas estdo na solucdo antiga, e vice-versa. Normalmente, sistemas que usam as di-
ferencas entre a especificacdo de um problema-alvo para escolher o que adaptar, também
usam estas diferencas para escolher a estratégia de adaptacdo a usar;

2. Aplicar uma lista de verificacao capaz de identificar problemas recorrentes que, se presentes,
devem ser corrigidos. Esta forma ocorre quando o método anterior se torna computacional-
mente inviavel, (i.e., casos com muitas descri¢cdes, quando caracteristicas importantes que
guiam a adaptacédo requerem inferéncias complexas). A lista de verificacao registra um con-
junto de testes que verificam a adequacéo de uma solucéo; ela é formada por um ou poucos
padrbes que podem ser aplicados para identificar potenciais problemas;

3. Comparar a solugéo proposta com os objetivos e restricdes do problema-alvo, e identificar
as inconsisténcias. Um modo de fazer isto é transferir a solucdo passada para 0 novo caso,
propagar as restricdes do problema-alvo na estrutura da solucdo, identificar violagcoes e adap-
tar a solucgdo para eliminar as violagdes;

4. Fazer uma projecdo dos resultados da solucdo, visando identificar o que pode dar errado e
entdo reparar tais problemas. A projecdo pode ser feita usando um modelo, o qual simula a

solucdo com base em um modelo causal (similar a um modelo mental de como o sistema fun-
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cionard) de como ela deve se comportar. Porém, em alguns dominios os modelos causais po-
dem ndo ser precisos, nestes, uma projecdo baseada em casos € recomendada. Na projecdo
baseada em casos, casos com situacdes passadas sdo lembrados, e seus resultados examinados
para verificar se serdo consistentes com o objetivo do problema-alvo. Se nao forem, a solugéo
sugerida é reparada. Uma terceira forma de projetar os resultados é por simulagédo computaci-
onal, como em sistemas reais ou complexos, onde a simulagao real é inviavel,
5. Realizar uma analise causal dos resultados pode mostrar as falhas que precisam ser reparadas.
Na projecdao é buscado antecipar o que poderia dar errado e compensar antes de executar. Uma
forma de identificar erros é simular a execugdo da solu¢do, analisar a saida, e raciocinar sobre
0 que poderia ter sido feito melhor. Se os resultados da simulacao forem insatisfatorios, faz-se
uma andlise causal do que pode ter causado a falha;
6. Identificar alteracOes ja feitas, na medida em que elas podem requer novas adaptacfes para
compensar as mudancas na solucao.
Ao identificar que o caso precisa ser alterado, um método de adaptacdo deve ser aplicado.
Na literatura existem inimeros métodos de adaptacéo de casos, cabe ao raciocinador identificar como
alterar o caso, seguindo os passos: (i) identificar exatamente o que precisa ser alterado. (ii) encontrar
uma estratégia de adaptacdo ou reparo apropriada e (iii) escolher entre varios métodos de adaptacao.
A identificacdo do que precisa ser alterado deve iniciar pela tentativa de fazer modificagdes
faceis. E preferivel substituir ao invés transformar, & medida que é mais facil encontrar substitutos
para determinados itens que sdo pouco conectados do que aqueles que sdo mais conectados a outras
partes de uma solucdo (Kolodner, 1993). De modo geral € mais facil trocar itens que possuem poucas
restricdes conectando-0s com outros componentes de uma solugdo, do que trocar itens muito conec-
tados. Quanto mais similares forem dois itens, mais simples sera a substitui¢do. Por outro lado, quanto
mais central for o componente do qual ele faz parte, menos apropriado é substitui-lo e adaptar a
estrutura do caso é mais apropriado.
Devido a todos estes critérios que devem ser considerados na decisao do que adaptar e devido
a complexidade como os critérios interagem uns com 0s outros, criar um algoritmo capaz de decidir
0 que adaptar e aplicar a qualquer tipo de problema é uma tarefa complexa. Anos antes da classifica-
¢ao proposta por (Mitra & Basak, 2005), Janet Kolodner j& havia identificado os critérios para deter-
minar o que deve ser adaptado em um caso, com base em fatores como:
e Conectividade de um item com outras partes de uma solucdo, o que afeta a facilidade de

adaptacéo, pois, quanto mais conectado um item &, mais dificil sera de adapta-lo;
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Centralidade de um item para com o componente de uma solucdo, o que afeta tanto a
facilidade quanto a conveniéncia de uma adaptacéo, pois itens centrais tendem a ser alta-
mente conectados com outras partes de uma solugdo. A forte conectividade torna mais
dificil de encontrar substitutos para tais itens e € menos apropriado trocar um item central
do que transforma-lo em ndo central. Se um item central ndo pode ser transformado para
corrigir as inconsisténcias, é apropriado trocar toda a solucao da qual ele faz parte do que
encontrar um substituto;

Proximidade do substituto em atenuar os efeitos de ambos em outras dimensdes, das
supracitadas. Uma substituicdo que pode ser dificil de realizar por causa da densidade de
conexdes. Porém, ela pode ser facilitada pela disponibilidade de um substituto proximo.

Jaaescolha de uma estratégia de adaptacdo apropriada para adaptar ou reparar um caso pode

ser feita (i) ao associar os modos de executar a adaptacao aos métodos de identificacdo do que precisa

ser adaptado; (ii) ao associar alguns itens com substitutos proximos; e (iii) ao associar a estratégia as

circunstancias em que sdo aplicadas heuristicas de adaptacdo indexadas de acordo com as situacoes.

Por ultimo deve ser feita a escolha do que alterar (Kolodner, 1993). Esta escolha pode ser

baseada em um conjunto de diretrizes para guiar o processo de escolha de qual método de adaptacédo

utilizar, devido a grande quantidade de métodos existentes e a ndo existéncia de um algoritmo gené-

rico de adaptacdo, dentre elas:

Tentar aplicar estratégias de adaptacGes mais especificas do que gerais. Isto permite tentar
solucdes melhores antes. As adaptacdes mais especificas sdo aquelas indexadas por des-
critores concretos do problema-alvo e aqueles descritores apontados pelos métodos que
escolheram o que adaptar. Estes tendem a utilizar heuristicas de adapta¢do com propositos
especiais e heuristicas de ajuste de parametros. Mais especificamente, adaptacdes aplica-
veis tenderdo a resultar em solugdes mais apropriadas;

Tentar estratégias faceis antes das dificeis, 0 que leva o raciocinador a gastar menos es-
forcos na adaptacdo. Exemplos de estratégias simples com pouca andlise: busca local,
ajuste de parametros e busca especializada;

Escolher estratégias com maior probabilidade de sucesso do que aquelas que sdo mais
propicias a falhas caso as estratégias anteriores sejam iguais;

Aplicar estratégias complexas somente quando estratégias especificas e simples falharem;
Usar estratégias propicias a falhas somente: (i) quando estratégias propicias a boas solu-

¢Oes tenham um potencial de solugdo muito menor que estratégias propicias a falhas; (ii)
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quando as consequéncias de falhas sdo baixas; ou (iii) quando hé boas chances da poten-
cial falha ser capturada com menos esforco ou custo antes da solucéo ser implantada.

Em nosso trabalho, a identificacdo do que € necessario alterar em um caso é realizado por
meio de uma lista de verifica¢éo, formado por um conjunto de normas que garantem a movimentacao
do trem, como identificacdo de (i) restricdo de velocidade maxima, (ii) patinagem, (iii) falta de forca
e (iv) consumo excessivo. Recuperado um caso, 0 primeiro passo é verificar se cada a¢do sugerida é
passivel de aplicacdo via lista de verificacéo. Esta verificagdo permite modificar o caso para eliminar
quaisquer umas das violacdes de normas existentes. Os resultados da adaptacdo sdo projetados via
simulacdo computacional, visto que uma validacdo real € custosa e, em caso de falhas, pode ocasionar
danos a via férrea e ao trem.

Analisado este conjunto de diretrizes para a escolha de qual método de adaptacdo utilizar,
realizou-se um levantamento na literatura com o objetivo de identificar quais métodos de adaptacéo

de casos ja foram ou ainda estdo sendo estudados.

3.3.4.3 Métodos de Adaptacao

Os métodos de adaptacdo podem ser classificados em uma estrutura multidimensional, de
acordo com a forma com que a adaptacéo € guiada, a tarefa executada na adaptacao e onde a adaptacao
é realizada. A seguir sdo descritos brevemente alguns métodos de adaptacdo apresentados na litera-

tura.

— Adaptacéo nula

E a forma mais simples de adaptag&o, onde € feita uma busca por um caso similar. A solucio
contida no caso recuperado é executada (total ou parcialmente), sem qualquer adaptacéo, i.e., a
solugéo do problema-alvo é simplesmente copiada do caso recuperado (Pal & Shiu, 2004). Na adap-
tacdo nula, cabe ao usuario modificar a solugdo, se necessario. A adaptagdo nula é Gtil em tarefas
como classificagdo simples, onde ha raciocinio complexo e solug¢Ges simples.

Esta forma de adaptacdo foi usada em comércio eletrénico (von Wangenheim, Wangenheim,
& Rateke, 2013), para predicdo de um conjunto de servigos automatizados em casas inteligentes
(Tinghuai, Yong-Deak, Qiang, Meili, & Weican, 2005), no framework proposto para o desenvolvi-
mento de aplicacdes personalizadas (Coutand, 2009) e na escolha do melhor numero de telefone ou

e—mail para redirecionar uma mensagem no sistema CAMS (Nakanishi, Tsuji, & Hakozaki, 1999) e
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em sistema médico (Pant & Joshi, 2012).

— Adaptacéao transformacional e substitucional

A solugdo do caso similar recuperado é transformada em uma nova solucéo para satisfazer
0 problema-alvo com a aplicacdo de conhecimentos especificos ao dominio da aplicacéo. A transfor-
macao envolve mudancas na estrutura da solucdo (Kolodner, 1993) (Mitra & Basak, 2005). A adap-
tacdo transformacional € usada quando ndo existe um substituto apropriado e permite que, em certas
condicdes, elementos da solucdo sejam reorganizados (Pal & Shiu, 2004). Na reorganizacao, alguns
elementos podem ser adicionados ou removidos (parcialmente ou totalmente), manipulando opera-
dores de adaptacdo e/ou regras transformacionais que modificam a solucdo de acordo com as dife-
rengas entre os atributos de um caso recuperado e do problema-alvo (von Wangenheim, Wangenheim,
& Rateke, 2013).

Na adaptacao transformacional, o foco ndo esta em como o problema é resolvido, mas na
equivaléncia de solucdes. Isto requer um conhecimento significativo e bem-definido da aplicacdo sob
a forma de operadores transformacionais associados a um regime de controle para organizar a apli-
cacédo destes operadores. Dependendo de quanto um caso precisa ser adaptado, a adaptagéo transfor-
macional pode ser diferenciada em adaptacao substitucional e adaptacéo estrutural.

A adaptacdo substitucional troca partes dos atributos da solucdo antiga que séo invalidas,
instanciando-os novamente, a medida que eles conflitam ou contradizem os requerimentos do pro-
blema-alvo (Kolodner, 1993) (Pal & Shiu, 2004). A adaptacéo significa, por exemplo, recalcular di-
versos parametros que dependem dos relacionamentos entre o problema-alvo e o caso recuperado.
Esta forma de adaptacdo define uma estratégia promissora quando o caso recuperado € muito seme-
Ihante ao problema-alvo e demanda pequenas modificagcfes, sem alteracdes estruturais. Este modelo
caracteriza-se por ser independente de dominio de aplicacdo (Mitra & Basak, 2005). A adaptacao
substitucional pode ser de seis tipos: reinstanciacdo, ajuste de parametros, busca local, memoria de
consultas, busca especializada e substituicdo baseada em casos. Pesquisas como (Jurisica & Glasgow,
1995), (Craw, Wiratunga, & Rowe, 2006) e (Chakraborty, Ghosh, Ranjan, Garnaik, & Debnath, 2010)
utilizaram a adaptacéo substitucional de casos.

Na adaptacdo estrutural, toda a estrutura do caso é adaptada, o que implica em uma modifi-
cacdo mais profundamente no caso, em particular devido que a solu¢do de um problema é menos
estereotipada. Ela suporta a reorganizacdo de elementos e a solugdo permite a adicao e/ou a remocao

desses elementos em certas condic¢des. A escolha em modificar ou ndo a estrutura de uma solugéo
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depende de relagBes entre a descri¢do do problema-alvo e do caso recuperado. Esta forma é usada,
por exemplo, no sistema DEJA VU (Smyth & Cunningham, 1992).

A Tabela 10 ilustra alguns métodos de adaptacdo baseados em transformacao e substituicao,

discutidos em (Kolodner, 1993), sendo que os métodos baseados em substituicdo sdo os mais utiliza-

dos (Mitra & Basak, 2005).

Tabela 10 — Métodos de Adaptagéo (Kolodner, 1993).

METODO GUIADO POR TAREFA OPERA SOBRE
Reinstanciacéo. Estrutura. Valores.
Ajuste de parametros. Senso comum. Valores.

Busca local.

Especializacéo.
Senso comum.

Consulta em memo@ria.

Especializacéo.

Busca especializada.

Ad hoc. Senso comum.

Substituicdo baseada em casos.

Casos.

Substituicao.

Valores. Estrutura.

Valores. Estrutura.

Valores. Estrutura.

Valores.

Transformacédo de senso comum. Senso comum. Transformagéo. Valores. Estrutura.
Reparacéo guiada por modelo. Causal. Valores. Estrutura.
Adaptacdo especializada e uso de heu- Especializacao. Transformacéo.

risticas de reparagao.

Senso comum. Causal.

Replay derivacional.

Casos.

Substituicéo.

Valores. Estrutura.

Valores. Estrutura.

Reinstanciacdo é usada para instanciar uma solucdo antiga com novos objetos. Como no

caso da elaboracdo de pratos no sistema CHEF (Hammond, 1986), onde um novo prato é criado a

partir da reinstanciacdo de um prato anterior. Por exemplo, CHEF utiliza a reinstanciacao para criar

um prato de frango e ervilhas, ao substituir estes ingredientes por bife e brocolis em uma nova solu-

cao.

Ajuste de parédmetros é uma heuristica para ajustar parametros numéricos de uma solugéo

antiga. Este método recai em heuristicas especializadas que relacionam as diferengas na especificacdo

da entrada com as especificacOes da saida do planejador. JUDGE faz uso desta abordagem na analise

de sentencas criminais, ao analisar a gravidade de um novo crime, comparando-a com crimes anteri-

ores. Logo, para um problema-alvo (crime) com menor gravidade, JUDGE atribui sentencas menores

as aplicadas anteriormente (Bain, 1986). Uma utilizacdo mais recente desta forma de adaptacéo é

apresentada em (Vong & Wong, 2010) no ajuste de motores de veiculos.
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A reinstanciagdo substitui um conjunto inteiro de regras em um caso a cada vez, mas algu-
mas vezes é necessario substituir apenas algumas partes de uma solugdo antiga para torna-la aplicavel
ao problema-alvo. A Busca local, por sua vez, prové um modo de buscar em uma hierarquia de abs-
tracdo de alguns conceitos, uma estrutura de conhecimento auxiliar para substituir um valor ou estru-
tura que ndo atenda o problema-alvo. Em CHEF, por exemplo, se em um cardapio antigo eram servi-
das laranjas para sobremesa, mas ndo ha mais laranjas disponiveis, a busca local permite buscar em
uma rede semantica ingredientes para encontrar frutas semelhantes a laranja que possam servir como
substitutas.

A busca local é eficiente quando o conceito procurado existe na hierarquia de memdria e
pode ser facilmente encontrado. Contudo, em cenarios onde nédo é possivel prever os relacionamentos
entre 0s conceitos na hierarquia da memdria, o méetodo de consulta em memoria é mais indicado, por
buscar, nas estruturas de conhecimento ou na memoria dos casos do raciocinador, conceitos descritos
parcialmente. Por exemplo, ao buscar um cardapio para um jantar onde o prato principal € um enso-
pado, o raciocinador, pode retornar uma sugestdo. Contudo, se esta sugestdo ndo agradar o paladar
dos convidados, nova busca local é realizada. Se ndo for encontrado na memoria do raciocinador
nenhum prato contendo os termos especificos desejados (no caso ‘ensopado’), a busca local deve
procurar por termos mais amplos, o que pode ser custoso computacionalmente em termos de memoria
e tempo. A consulta em memoria soluciona este problema da busca local por permitir a construgéo
de uma descrigdo parcial de um item novo que substituird o item buscado anteriormente; a busca é
feita diretamente pela descri¢cdo. No exemplo dado, o sistema pode buscar por pratos cujos ingredi-
entes sejam carne e batatas preparadas por estufa — processo usado para preparar um ensopado —
retornando uma sugestéo de sopa irlandesa, um tipo de ensopado.

Na busca especializada é feita uma consulta tanto nas estruturas dos conhecimentos como
na memoria de casos. Adicionalmente, nesse método é utilizada uma heuristica especializada para
guiar a busca na memoria, indo além da busca local, por fornecer & memaria dos casos instrugdes de
como buscar o conceito necessario. Por exemplo, no sistema SWALE (Kass, Leake, & Owens, 1986),
ao buscar as causas da morte de uma pessoa por ataque cardiaco inesperado, 0 sistema buscara um
caso semelhante de uma pessoa morta pela mesma causa. Na analise da morte (de um caso antigo) de
um corredor, 0s médicos concluiram que houve um problema cardiaco ndo detectado, estressando o
coracdo e levando a morte do paciente. Logo, a morte antiga foi causada por um problema cardiaco
durante uma corrida. Contudo, 0 novo caso ndo é de um corredor, contradizendo a solucao recuperada

(morte anterior), e o sistema procurara outro motivo que possa estressar o coracao e levar ao ataque
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cardiaco. Para controlar esta busca, € incluida uma heuristica denominada acao substituta: tema do
ator para guiar a busca, procurando na memoria lugares onde respostas para esta heuristica possam
ser encontradas. No exemplo, a busca heuristica sera guiada para buscar em temas (esportes pratica-
dos pelo ator do novo caso), para tentar encontrar nestes temas ac6es que possam ter levado a morte,
uma pessoa ndo esportista, por ataque cardiaco.

A substituicdo baseada em casos busca por um substituto para o problema-alvo em casos
antigos que possam sugerir alternativas. Por exemplo, ao buscar um prato vegetariano para substituir
uma lasanha, ao invés do raciocinador buscar no conjunto de macarrdo para vegetarianos um prato
similar a lasanha (como a busca em memdria faria), o conjunto de casos buscados que incluem pratos
com macarrao é consultado para encontrar uma alternativa para o problema-alvo. Nesta situacao, por
exemplo, o raciocinador pode sugerir a troca da lasanha por panqueca.

A substituicdo é apropriada quando existe na memaoria um item ou um conceito que pode ser
substituido por um novo valor. Contudo, os métodos baseados em substitui¢do, descritos até 0 mo-
mento, ndo podem ser utilizados se ndo existir um valor requerido na memoria e nem se for necessario
inserir ou apagar partes da solucdo antiga. Para estas situacfes sdao indicados os métodos baseados
em transformacéo (Kolodner, 1993).

Na transformacdo de senso comum sdo usadas heuristicas para substituir, apagar ou adicio-
nar componentes na solucdo. As heuristicas sdo determinadas com base no conhecimento comum
acerca do problema e do conhecimento sobre a importancia de cada item que compde a solucéo do
problema-alvo. Para funcionar, a transformacéo por senso comum requer (i) que o0s sistemas sejam
capazes de identificar o componente do caso que esta sendo transformado e precisa de reparo, (ii) as
representacfes devem separar 0s componentes do artefato em primarios e secundarios de modo a
permitir priorizar um componente sobre outro durante a troca e (iii) as representacfes devem manter
relacionamentos internos entre os elementos dos problemas que estdo sendo solucionados. Por exem-
plo, em uma situagdo onde é necessario criar um prato para o jantar de um cardapio judaico, e 0
raciocinador recupera a um prato de lasanha como o mais similar. Lasanha viola os principios judai-
cos por conter leite e carne na sua composicdo. Para transformar este prato, € necessario identificar o
que precisa ser transformado, o que requer, em primeiro, identificar a violacdo nas restricdes e, em
segundo, identificar o que precisa ser feito para remover a violagdo. Neste exemplo, a violacdo é
composta da combinacéo de ingredientes que ndo podem ser utilizados, e remové-la consiste em apa-

gar tais ingredientes. Para finalizar o prato, lasanha no caso, os ingredientes retirados serdo substitu-
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idos por outros analisando as possibilidades com base no senso comum (e.g., textura dos ingredien-
tes).

Na reparacéo guiada por modelo o conhecimento acerca de conexdes causais sobre algum
tipo de sistema ou situacdo é usado para guiar a adaptacdo. A reparacdo guiada por modelo é uma
colegdo de heuristicas que acessam modelos causais para transformar uma solucéo antiga aplicavel
no problema-alvo. Primeiro, o problema recuperado e o problema-alvo sdo comparados para extrair
as diferencas de ambos. Em seguida, as diferencas sdo avaliadas usando algum modelo que permita
caracterizar tais diferencas. Por fim, para cada diferenca, uma heuristica de reparacdo guiada por
modelo ¢ aplicada na solucdo antiga para criar uma nova solucao.

Os métodos descritos até agora sao métodos gerais para executar adaptacGes. Eles sdo con-
siderados métodos independentes do dominio de aplicacdo, embora dependam com frequéncia de
conhecimentos acerca do dominio de aplicacdo. Este conjunto de métodos é considerado, portanto,
métodos fracos para uma adaptacéo efetiva.

Uma melhor eficiéncia da etapa de adaptagdo é obtida quando sdo utilizados conhecimentos
acerca do dominio de aplicacdo, o que resulta em melhores resultados (Kolodner, 1993). E o caso dos
métodos gque se enquadram na adaptacao especializada e heuristicas de reparacdo, onde sao usadas
heuristicas especificas do dominio de aplicacdo para adaptar 0s casos, as quais sdo indexadas de
acordo com as situaces em que sao aplicaveis. Entre os métodos presentes nesta categoria estdo: (i)
adaptacdo especifica de dominio; (ii) modificacdo de estrutura e (iii) reparagdo de proposito geral.

A adaptacao especifica de dominio utiliza regras de substituicdo e transformacéo especificas
de dominio do problema, por exemplo, o sistema CHEF possui regras de dominio culinario que es-
pecificam, entre elas, que orégano pode ser substituido em pratos por uma combina¢do de manjerona
e tomilho.

Na modificacdo da estrutura podem ser utilizadas heuristicas de adaptagdo com propdsitos
especiais para transformar a estrutura de solugGes antigas, similarmente a transformacgédo baseada em
senso comum. Por exemplo, o sistema JULIA (Hinrichs, 1989) utiliza regras especificas para apagar
partes redundantes da composi¢do de um prato. E em seguida € utilizado a estrategia dividir e con-
quistar para expandir a estrutura de uma solugéo antiga e adicionar partes de componentes extras que
duplicam alguma parte do prato que ja esteja na receita, mantendo todas as restri¢ces satisfeitas.

Quando uma solucéo proposta pelo procedimento de adaptacdo nédo é aplicavel, uma repara-
cao é executada. A reparacao fornece uma realimentacédo do resultado da adaptacdo. Ela € utilizada

para avaliar COMO a solugdo em andamento deve ser modificada para tornar-se mais adequada. Por
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exemplo, quando um prato é provado e a pessoa diz que ele esta azedo, o prato deve ser adaptado
para mudar o seu teor de docura. A adaptagdo pode ocorrer por uma ou mais regras especificadas no
raciocinador; algumas delas aplicadas apenas durante a reparacédo e ndo durante a primeira adaptacao.

Por ultimo, replay derivacional consiste no processo de usar um método que permita calcular
uma nova solucdo parcialmente ou total, usando os mesmos métodos pelos quais a solucao antiga foi
gerada. No exemplo do sistema JULIA, a elaboracdo de um prato vegetariano para uma pessoa alér-
gica a derivados de leite deve ser realizada. Por ser primavera, o raciocinador sugere servir um suflé
de aspargos, porém, suflé contem queijo. JULIA raciocina sobre como adaptar o suflé para torna-lo
apto ao vegetariano intolerante a lactose e lembra de uma refeicdo na qual adaptou um prato a base
de tomate com queijo como ingrediente secundario. Neste prato, o queijo foi removido. Logo, JULIA
repete este processo de inferéncia. i.e., 0 problema consistiu de um caso recuperado ndo condizente
com as necessidades do problema-alvo e, para solucionar o problema-alvo, obtém um elemento subs-

tituto para o novo caso, recalcula como o valor antigo foi derivado e reproduz tal célculo.

— Adaptacdo gerativa e derivacional

A adaptacdo gerativa replica 0 método, derivando a solucdo recuperada para o problema-
alvo. Ela é usada em tarefas complexas, onde é preciso estender 0os conhecimentos contidos nos casos,
utilizando uma forma de representacao dos conhecimentos detalhados (Carbonell, 1985). O caso re-
cuperado, além da descri¢do da solucdo, armazena os passos do processo derivacional que levou a
uma solugéo no passado, incluindo: informacdes sobre decisGes tomadas e suas justificativas, justifi-
cativas dos operadores aplicados, subobjetivos levados em consideracdo, alternativas geradas, cami-
nhos de busca que falharam, entre outras informacdes relevantes.

A forma como o problema foi solucionado no passado é repassada para o contexto do pro-
blema-alvo, passo chamado de replay. Isto inclui as mesmas decisdes ou decisdes similares testadas
na solucdo do problema-alvo. Se as decisdes ndo puderem ser transferidas para o contexto atual, o
mecanismo de solugéo de problemas gerativos tentara modificar o processo, buscando gerar uma nova
sequéncia para a solucao do problema-alvo.

A adaptacéo gerativa da suporte para o controle de conflitos. Ela é mais adequada quando é
necessario considerar as dependéncias entre os componentes de uma solucdo. Esta forma de adapta-
¢ao requer que seja integrado ao raciocinador baseado em casos um solucionador de problemas (i.e.
maquina de inferéncia), capaz de adaptar solugdes sem o auxilio de um sistema de raciocinio baseado

em casos. Devido a explosdo combinatdria que a maquina de inferéncia pode gerar quando aplicada
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em problemas de configuracdo ou planejamento, € evitado o uso de uma estratégia que solucione o
problema do zero. Portanto, ¢ tarefa do sistema de raciocinio baseado em casos recuperar uma solugao
similar e adapta-la ao problema-alvo. One shot replay e replay séo duas estratégias usadas na reati-
vacdo de uma solucdo.

A técnica de one-shot replay identifica quais partes da solucdo podem ser reutilizadas e séo
reativadas pelo solucionador de problemas (passo denominado replay). Depois, 0 solucionador toma
as decisdes por conta propria com base no modelo de dominio, podendo montar o restante da solucao
com partes diferentes daquelas contidas no caso recuperado. O principal desafio desta técnica consiste
em decidir quando optar por um replay, pois se houver muitas interacGes e interdependéncias entre
0s passos do raciocinio, entdo sera dificil decidir se um determinado passo podera ser repetido na

nova situacdo ou ndo (von Wangenheim, Wangenheim, & Rateke, 2013).

— Adaptacéo composicional

Na adaptacao composicional, 0s novos componentes adaptados de varios casos passados sao
combinados para a geracao de uma nova solugdo gracas ao poder de recuperacéo, adaptacdo e com-
posicdo de multiplos casos (Redmond, 1990) (Sycara & Navinchandra, 1991).

A entrada consiste de uma representacao do procedimento de operacdo. Os casos envolvem
a carga e descarga de lotes de material e sua realocacao em areas de armazenamento. A base de casos
é organizada de tal forma que cada solucdo completa € representada por um caso de alto nivel que
descreve a solucdo do problema-alvo em linhas gerais. Estes casos apontam para varios casos-deta-
Ihados que representam os componentes da solucdo. Esta forma de organizar a base de casos é deno-
minada hierarquia panoramica, onde a base de casos contém solu¢Ges completas representadas por
um caso de alto nivel descrevendo a solucéo em linhas gerais. Cada caso de alto nivel possui referén-
cias para outros casos-detalhe que representam os modulos que ajudam a elaborar a solugdo completa.

O sistema de controle de veiculos autbnomos de chdo de fabrica DEJA VU (Smyth &

Cunningham, 1992) utiliza esta forma de adaptacao.

— Adaptacao baseada em ranking

Aqui, todos os casos relevantes sdo selecionados como entrada e a adaptacédo é feita com
base no peso médio dos valores dos atributos, i.e., 0s casos recuperados sdo ordenados de acordo com

uma medida de relevancia e a média das medidas é calculada. Sistemas de interpretacdo de imagens



83

de satélites e sistemas de controle em robotica utilizam esta forma de adaptacdo. A desvantagem deste
método €, em geral, requerer que sejam utilizados apenas numéricos atributos para adaptacao (Mitra
& Basak, 2005).

— Adaptacéo hierarquica

A adaptacéo hierarquica permite reutilizar um unico caso ou diferentes casos em varios ni-
veis de abstracdo para refinar diferentes aspectos da solucéo. Os casos sdo armazenados em Vvarios
niveis de abstracao e a adaptacdo é realizada de cima para baixo. O primeiro passo consiste em adaptar
a solucéo no nivel mais alto, onde os detalhes menos relevantes sao omitidos. Em seguida, a solucéo
é refinada passo a passo, com adi¢cdo dos detalhes necessarios até que se complete a solucdo (Mitra
& Basak, 2005).

Um exemplo da utilizacdo desta forma de adaptacdo é PARIS (Plan Abstraction and Refin-
nement in an Integrated System) (Bergmann & Wilke, 1996), onde os casos de planejamento no nivel
concreto sdo abstraidos em diferentes niveis de abstracdo. A abstracdo resulta em um conjunto de
casos abstratos armazenados em uma base de casos. Desta forma, quando um novo problema surge,
um caso abstrato, que satisfaca exatamente a descri¢do do problema-alvo é recuperado. Na fase de
reuso, a solucdo abstrata é refinada por um planejador que realiza uma pesquisa dirigida em um es-
paco de estados, adicionando os detalhes ndo contidos na descri¢do recuperada para compor a solucéo
do problema-alvo. O planejamento busca por sequencias de operadores concretos que levem a um
estado também concreto. Contudo, para funcionar de modo adequado, este método de adaptacao ne-

cessita de um modelo concreto e abstrato dos conhecimentos do dominio da aplicacéo.

— Adaptacao guiada por satisfacéo de restri¢des

Esta técnica consiste em adaptar casos com base em escolhas que precisam ser feitas (varia-
veis), cada qual associada com um numero de opg¢des (0 dominio das variaveis) e um conjunto de
relacionamentos entre as escolhas (restri¢cfes). Uma solugéo véalida € a atribuicdo de um valor para
cada variavel. Cada valor atribuido pertence ao dominio de uma variavel. Um conjunto de atribuigdes
é feito respeitando todas as restricdes do problema. A adaptacdo é baseada no conceito de permuta-
bilidade entre valores da solucdo de um problema. O método é capaz de determinar como uma atri-
buicdo de valor se propaga no conjunto de solucgdes e gera um conjunto minimo de escolhas, o qual

necessita ser alterado para adaptar uma solucdo existente a um problema-alvo (Purvis & Pu, 1995).
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Técnicas de satisfagdo por restricdo exigem esforcos para extrair e interpretar os conheci-
mentos a respeito de um problema-alvo. O conhecimento pode ser modelado na forma de relagGes
I6gicas, expressfes matematicas ou até mesmo dominios de validacao. O problema-alvo é submetido
a um processo de raciocinio que manipula as variaveis para que obedecam as restricdes. Apesar de
proverem todas as solugdes possiveis e rapidamente, este método requer muito esforgo para identifi-
car e modelar os conhecimentos (Purvis & Pu, 1995).

Este modo de adaptacdo compreende de sete passos: (i) recuperar as restrices de um caso;
(ii) selecionar o conjunto inicial de parametros para as restri¢cdes; (iii) resolver as restricdes com um
método de satisfacdo de restri¢Oes; (iv) determinar quando o sistema possui muitas/poucas ou s6 uma
restricdo; (v) se o sistema possuir muitas restricbes deve-se repetir o conjunto inicial de parametros,
quando o sistema tiver poucas restricdes deve-se aplicar um filtro; (vi) mostrar a solucdo para um
especialista e se ndo for boa modifica-la e voltar ao passo (iii); (vii) armazenar a solucéo se for acei-
tavel.

A adaptacdo guiada por satisfacdo de restricGes foi usada em (Roldan, Neagny, Lann, &
Cortés, 2010) no processo de desenho de uma nova estacdo de gas comprimido. Apesar de obter bons
resultados, os autores esperam usar, em trabalhos futuros, técnicas de aprendizagem de maquina para

extrair conhecimentos da base de casos e usar este conhecimento na etapa de adaptacao.

— Adaptacdo usando aprendizagem de maquina

Nas técnicas tradicionais de adaptacdo, os conhecimentos utilizados na adaptacdo de casos
sdo obtidos por meio de entrevistas com especialistas do dominio de aplicacdo. Este processo pode
ser demorado e exaustivo, além de tornar dificil a manutengdo dos conhecimentos de adaptacdo de-
vido a dependéncia do especialista (Mitra & Basak, 2005).

A vantagem da adaptacao baseada em aprendizagem de maquina é o aprendizado automatico
dos conhecimentos necessarios para adaptacao a partir dos casos, sendo potencialmente um método
robusto. As tarefas de manutencao e gerenciamento também se tornam melhor controladas por meio
da reaprendizagem e retreinamento com novos casos. Além disso, a geracao de heuristicas capazes
de relacionar as diferencas entre os casos recuperados e a solu¢éo podem ser utilizadas para determi-
nar a quantidade de mudancas requeridas para certos casos (Mitra & Basak, 2005). Contudo, a obten-
¢ao de bons resultados significativos requer um esforgo computacional para identificar as heuristicas.
Em estudos anteriores foram utilizadas técnicas de aprendizagem de maquina combinada a técnica de

raciocinio baseado em casos (Borges A. P., et al., 2012) e os resultados, em termos de eficiéncia na
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recuperacdo dos casos, foram os esperados para o nivel de esforco empregado.
Diversos autores fizeram uso desta abordagem ao longo dos ultimos anos, empregando di-

ferentes técnicas de aprendizagem de maquina. Algumas destas pesquisas serdo descritas a seguir.

- Arvores de decisdo

As arvores de decisdo facilitam a adaptacdo. Entretanto, elas sdo inicialmente abordagens
custosas. O porte da base de casos pode ter uma implicacdo direta na geracdo de uma arvore, que
pode demorar além de requer de muitos recursos computacionais.

O C4.5 foi utilizado na formulagéo de medicamentos por (Craw, Wiratunga, & Rowe, 2006),
com objetivo de adaptar os componentes utilizados na elaboragdo dos medicamentos. Eles foram
comparados diferentes métodos de adaptacao: (i) a simples cépia da solucdo recuperada sem nenhuma
adaptacdo (Retrieve-Only), (ii) a adaptacdo do caso mais similar (NNa) e (iii) a incorporacdo de ca-
racteristicas adicionais durante a adaptacdo (CBa). O C4.5 foi aplicado para cada conjunto de exem-
plos de adaptacdo e 0s conjuntos mais precisos sdo usados para formar a base de casos usada por
CBa. Logo, CBa tem acesso somente aos casos adaptados que possuem as caracteristicas selecionadas
do problema para discriminar as acdes da adaptacdo. A escolha dos componentes sofre diferentes
influéncias relacionadas as quantidades de cada componente, dependendo do principio ativo usado
na elaboracdo dos medicamentos e também pelo fato de algumas propriedades competirem umas com
as outras. Devido a estas influéncias, ndo houve um método de adaptacdo, entre (i e iii) que se so-
bressaisse em todos 0s experimentos, o que mostrou a utilidade do conhecimento capturado dos exem-
plos de adaptacdo; isto indica a importancia de escolher a forma de aprendizagem que melhor gene-
ralize os dados de treinamento. Os resultados mostraram também que a escolha do método de adap-
tacao depende das caracteristicas do problema e da tarefa de adaptacdo. Além disso, a adaptagéo deve
explorar os limiares dos atributos dos casos para garantir um equilibrio entre eles, quando um atributo
influéncia outro de maneira oposta.

A extracdo dindmica de regras de adaptacdo usando arvores de decisdo foi empregada no
desenvolvimento de um sistema capaz de prever o perfil de compra de consumidores em shoppings e
também na escolha das caracteristicas do problema usadas na adaptacdo dos casos (Gouttaya &
Begdouri, 2012) (Qi, Hu, & Peng, 2012).

O algoritmo C4.5 também foi utilizado como forma extrair regras de conducdo de trens

(Borges, Ribeiro, Avila, Enembreck, & Scalabrin, 2009) e como mecanismo de organizagio da base
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de casos (Borges A. P., et al., 2012). A base de casos foi organizada em diferentes niveis especializa-
¢Bes. Em um primeiro momento, um caso é recuperado. Se ele possuir especializa¢Ges, entdo utili-
zava-se de um mecanismo baseado em aprendizagem para selecionar a especialidade a considerar.
Contudo, os resultados, em termos de percentuais de acerto na tomada de decisdo mostraram-se

aquém do esperado.

- Ldgica fuzzy

A logica Fuzzy é uma logica aproximada na qual os valores verdadeiros sdo subconjuntos
fuzzy de um intervalo de unidades rotuladas, como alta, média e baixa. Ela possui trés etapas princi-
pais, fuzzificacdo, inferéncia e defuzzificagdo. A fuzzificacdo € o processo encarregado de determinar
0 grau de aptiddo de um valor no conjunto fuzzy. A inferéncia busca formular um mapeamento de
uma entrada em uma saida usando operadores logicos, funcdes e regras no formato se-entdo. A ter-
ceira etapa, defuzzificacdo, tenta reduzir o resultado inferido para um valor ou algo Unico (Zadeh,
1975).

A abordagem Fuzzy € utilizada na adaptacdo de casos para um problema de recomendacdo de
itinerarios baseado na preferéncia dos usuarios (Mahdi, Soui, & Abed, 2014). As preferéncias dos
usudérios sdo expressas na forma de varidveis linguisticas. Um problema-alvo é solucionado por meio
da combinacédo de partes de diferentes solucdes. A adaptacdo recebe uma lista de casos similares,
cujos valores sdo usados como entrada do processo de fuzzificacdo. A lista compreende de trés casos
mais similares, um caso contendo as preferéncias do usuario, um caso contendo as caracteristicas do
ambiente e outro contendo as caracteristicas técnicas do dispositivo utilizado pelo usuario. O processo
de inferéncia tenta acessar todas as regras ativas, as quais expressam relacionamentos entre as varia-
veis de entrada, e geram como saida uma unica variavel que corresponde a relevancia da solugdo. Na
defuzzificagdo, os resultados inferidos da similaridade sdo traduzidos em resultados numéricos espe-
cificos que indicam a relevancia da solugdo. Contudo, esta abordagem necessita que as regras de
inferéncia sejam implementadas com conhecimentos especificos do dominio de aplicacgéo.

A logica Fuzzy foi utilizada de modo similar em (Behbood, 2011), com o objetivo de tomar
decisfes no mercado financeiro. Um diferencial frente ao trabalho anterior foi a criagdo de regras de
inferéncia a partir de redes neurais fuzzy. Todavia, o treinamento da rede neural contou com todas as
caracteristicas do problema para obter a rede. Essa abordagem € inadequada para o problema tratado
nesta tese, a medida que hé atributos (e.qg., resisténcia total) cujos valores calculados sdo conhecidos

apos a determinagdo dos valores de outros atributos (e.g., poténcia, velocidade).
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- Redes neurais

As redes neurais podem ser utilizadas para treinar algoritmos e obter conhecimentos neces-
sarios para adaptacdo de casos. Para isto, recuperado um caso, a adaptacdo é feita usando os valores
dos casos recuperados para treinar a rede neural. Dado um problema-alvo, um caso similar é recupe-
rado da base de casos, e séo calculadas as diferengas entre ambos. As diferencas formam a entrada da
rede. Em seguida deve ser obtida a quantidade de ajustes da rede. Isto é feito com base nas diferencas
dos valores dos atributos do problema-alvo vis-a-vis o caso similar. Finalmente, os ajustes devem ser
desnormalizados e usados para adaptar a solucdo antiga (Pal & Shiu, 2004).

As redes neurais back propagation ja foram testadas de diferentes formas na etapa de adap-
tacdo (Lodhi, et al., 2003): (i) usando toda a base de casos para treinar a rede; (ii) utilizando apenas
alguns casos mais similares ou (iii) usando trés redes neurais, em uma espécie de comité de especia-
listas do problema. Nos experimentos realizados, a abordagem formada por um comité de especialis-
tas obteve os melhores resultados. Contudo, dentre as conclusdes obtidas, consta (i) a limitagdo de
que os dados devem ser pré-processados antes de serem submetidos a rede neural para garantir bons
resultados e também (ii) ha a necessidade de executar 0s experimentos repetidamente para encontrar
a melhor arquitetura da rede neural, i.e., aquela que ndo resulta em overfiting e (iii) que redes neurais,
que ndo sdo capazes de generalizar a partir das instancias de treinamento, ndo adaptam os casos de
modo efetivo.

Outros trabalhos que utilizaram redes neurais na adaptacdo de casos sdo (Craw, Wiratunga,
& Rowe, 2006), (Jung, Lim, & Kim, 2009), (Butdee, 2011) e (Henriet, P-E., Laurent, & Salomon,
2014).

- Modelo bayesiano

O modelo bayesiano também pode ser utilizado como alternativa para adaptacdo de casos.
O modelo também recebe como entrada um conjunto de casos recuperados, 0s quais sdo submetidos
a um modelo bayesiano. O treinamento da rede deve ser feito utilizando os casos armazenados na
base de casos. Dentre as vantagens deste método esta o fato dele prover uma boa generalizagéo e
poder alcancar um alto nivel de classificagdo mesmo com pouco nimero de amostras de treinamento.
Porém, se 0 numero de casos disponivel for limitado, este metodo ndo apresenta bons resultados por

ndo conseguir gerar um modelo genérico eficiente (Pal & Shiu, 2004).
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— Algoritmo genético

O algoritmo genético pode ser utilizado para ajudar na adaptacdo de casos, em particular em
situacdes onde o volume de casos é pequeno. Em termos préticos, ele pode ser utilizado para obter os
conhecimentos de adaptacdo, ao contrario de algumas estratégias descritas anteriormente, que tém os
conhecimentos de adaptacdo obtidos diretamente dos casos (Pal & Shiu, 2004).

A ideia principal do uso de um algoritmo genético é modificar a solugdo antiga. A populagdo
inicial é formada por casos recuperados da base de casos, mapeados para uma representacéo de ge-
notipos. A modificacdo é feita por meio da aplicacdo de operadores de cruzamento e mutacdo. Ela
pode ser expressa na forma de um vetor. Esse vetor codifica um cromossomo. A geracdo de descen-
dentes é feita por meio da aplicacdo de operadores genéticos sobre um conjunto de cromossomos.
Ap0s aplicar varias operacdes genéticas sucessivamente sobre tais vetores, modificacfes graduais sao
observadas. Finalmente, os genotipos gerados sdo mapeados para seus fendtipos/casos corresponden-
tes, inferindo valores de atributos e contextualizando a nova situacdo. Os cromossomos otimizados
podem ser usados na adaptacdo, onde a solucéo adaptada é testada. A resposta do desempenho com-
preende no célculo do valor de fitness. Cada gene representa uma caracteristica diferente do indivi-
duo, sendo que a colecdo de atributos usados para descrever um caso pode ser comparada com uma
colecdo de genes que formam um genétipo dos individuos. O valor de fitness pode ser avaliado por
meio de um modelo especifico de dominio ou por testes no mundo real, dependendo da aplicagéo.
Este processo é repetido por muitos ciclos até que uma solugdo satisfatéria seja obtida (Mitra &
Basak, 2005).

A vantagem de utilizar algoritmo genético na adaptacdo dos casos é 0 mecanismo artificial
de busca no espaco de solucBes. Primeiramente, a busca é simultaneamente conduzida por uma po-
pulacdo de pontos com igual probabilidade, ao invés de ponto a ponto. A evolucdo da populagéo é
aleatoriamente guiada por regras de transi¢do probabilisticas, ao invés de usar métodos matematicos
deterministicos que ndo permitem a livre movimentacdo dentro do espago de busca. O algoritmo
genetico ndo necessita de informacdes adicionais especificas (e.g., tamanho do passo, informacao de
gradiente, valores faltantes iniciais) para funcionar de modo apropriado. Estas caracteristicas contri-
buem tornando-o mais robusto e flexivel que outros mecanismos de busca. A sua principal limitagdo
consiste na dificuldade de determinar o critério de parada, por ser dificil de decidir quando uma so-
lucdo encontrada € aceitavel ou o6tima. Critérios como o tempo de CPU disponivel para calculos,
numero de gerac6es ou um limiar de distancia entre os resultados simulados e os resultados desejados

sdo critérios de parada comumente utilizados.
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Vérios trabalhos utilizaram algoritmo genético na adaptacdo de casos com sucesso em dife-

rentes contextos:

Na éarea ferroviaria para determinar o custo de movimentagdo de um trem elétrico entre
estacOes, elaborando uma tabela de caminhos antes do inicio da viagem (Chang & Sim,
1997);

No planejamento de escalas de dnibus, em que cada gene do individuo correspondia a um
determinado local de trabalho e alelos os funcionarios que iria trabalhar neste local (Dias,
de Sousa, & Cunha, 2002);

Na adaptacdo de casos de elementos hidrodinamicos para criacdo de modelos numéricos
para estuarios (ambiente aquéatico de transicdo entre um mar e um rio), combinando o
poder de busca do algoritmo genético com pouco conhecimento especifico do dominio da
aplicacdo (Passone, Chung, & Nassehi, 2006);

Para adaptar acGes emergenciais no distrito de Shangai, onde foi empregado uma funcao
de fitness multi-fator para elaborar uma solu¢do composta por uma série de medidas emer-
genciais (Liao, Mao, Hannam, & Zhao, 2012).

Para obter solug¢fes 6timas no problema de escalonamento de tripulacdo em 6nibus (Liu,
Ma, Guan, Song, & Fu, 2012).

O algoritmo genético combinado com raciocinio baseado em casos, mostrou-se (i) efici-
ente para lidar com modelagem numeérica de aplicacdes que requerem a substituicdo de
valores para um grande nimero de parametros e (ii) mais efetivo e mais rapido que a
abordagem classica do algoritmo genético, mesmo quando usadas 10% das informacdes
contidas na populacdo inicial, poucas gerac6es (15 ao todo), 50% de taxa de cruzamento

e 1% de taxa de mutacdo (Passone, Chung, & Nassehi, 2006).

Ao analisar os trabalhos desenvolvidos com algoritmo genetico, foi possivel observar que

eles apresentam bons resultados em cenarios diversos. Apesar de ser uma técnica desenvolvida a

varios anos, ela continua sendo utilizada em varios trabalhos por apresentar pontos que a colocam em

destaque frente a outras técnicas de adaptacdo. Um destes pontos estd no fato do algoritmo genético

tornar dispensavel o envolvimento do usuario durante a etapa de adaptacao. Outro fator positivo surge

na combinacgdo do algoritmo genético com conhecimento especifico do problema, o que o torna efi-

ciente e robusto, com uma grande vantagem em termos de preciséo e velocidade (Passone, Chung, &
Nassehi, 2006).



90

— Outras formas de adaptacéo

Conforme vimos até o momento, ha inimeras formas de adaptacdo de casos propostas na
literatura. Algumas foram destacadas ao longo deste trabalho, por aproximarem-se dos métodos co-
mumente utilizados em pesquisas na area de Inteligéncia Artificial. Entre os métodos de adaptacéo
estudados ao longo deste trabalho e ndo abordados com a mesma énfase estdo: adaptacdo de casos
numeéricos por meio de férmulas analogas ao calculo diferencial (Fuchs, Lieber, Mille, & Napoli,
2014); adaptacdo guiada por fluxos de tarefas (Minor, Bergmann, & Gorg, 2014); adaptacdo guiada
pela técnica de Support Vector Machine (Sharifi, Naghibzadeh, & Rouhani, 2013); a adaptacéo pela
combinacdo de partes (Manzano, Ontafidn, & Plaza, 2011); adaptacdo guiada um conjunto de adap-

tacOes por regressédo (Jalali & Leake, 2013).

3.3.4.4 Consideracdes

Como ja dito, ha varias maneiras de adaptar um caso. A adaptacéo efetiva depende da natu-
reza e da estrutura do conhecimento a ser implementado no modulo de adaptagdo. Depende também
do conhecimento acerca das modificacdes validas e de como selecionar modificacGes apropriadas e
eficazes em determinada situacdo (Passone, Chung, & Nassehi, 2006). As técnicas tratadas na reuti-
lizacdo de casos tentam resolver os problemas envolvidos na adaptacdo de casos, dentre eles: quais
aspectos da situacdo devem ser adaptados? quais modificagdes devem ser realizadas para esta adap-
tacdo? qual método aplicar para realizar a adaptacdo e como controlar este processo? (Leake D. ,
1996).

A forma tradicional de adaptacdo aborda especialistas humanos por meio de entrevistas e
codifica manualmente os conhecimentos obtidos representados por meio de uma tabela decisoria,
uma arvore semantica ou um conjunto de regras no formato SE-ENTAO. Porém, além de ser um
processo trabalhoso e demorado, a manutencdo dos conhecimentos de adaptacdo adquiridos é com-
plexa.

A escolha de quais partes da solugdo devem ser modificadas depende da facilidade da mo-
dificacdo de uma parte da solucgéo, de quanto esta modificacdo ira satisfazer os requisitos da modifi-
cacgdo, dos efeitos colaterais desta modificagdo e também de possuir os conhecimentos para realizar
a modificagdo. Além disso, para permitir a adaptacdo automaética de casos, dois aspetos sao relevan-
tes. Primeiro, quais sdo as diferencas entre o caso recuperado e o problema-alvo e, segundo, 0 que

pode ser transferido do caso recuperado para a solucdo do problema-alvo. Para atender estes aspectos
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normalmente utiliza-se estratégias gerais que sdo especializadas para cada dominio de aplicacdo
(Althoff & Wess, 1991).

O uso de estratégias gerais de adaptacdo ndo € a melhor forma de adaptacdo (Neagu &
Faltings, 2001). O método de adaptacdo escolhido varia de problema para problema. A adaptacédo
pode ser a simples substituicdo de um componente, ou até mesmo a modificacao de toda a estrutura
da solucdo recuperada. Assim, a adaptacdo recai novamente sobre o dominio do problema e sobre
conhecimentos especificos.

Observou-se que, em sistemas reais, se um raciocinador é altamente preciso, falta a ele ca-
racteristicas de independéncia do dominio de aplicacdo (Mitra & Basak, 2005), i.e., para fazer uma
adaptacdo precisa, 0s conhecimentos de adaptacao precisam ser muito especificos, como ocorre em
sistemas médicos. Esta falta de independéncia limita a capacidade de adaptacdo. E observado que
alguns processos de adaptacao sdo altamente adaptativos, enquanto outros sdo altamente especificos
(ou precisos), o que revela a impossibilidade de desenvolver mecanismos com grande poder de adap-
tacdo e fraca dependéncia dos conhecimentos do dominio da aplicag&o.

Apresentadas algumas formas de adaptacdo, em seguida a proxima etapa do ciclo do racio-

cinio baseado em casos & a revisao.

3.3.5 Revisao de casos

Uma solucdo gerada na fase de adaptacdo nem sempre € correta e aplicavel. Surge entdo a
oportunidade para reparar tal falha. Esta reparacdo consiste de duas tarefas. A primeira € avaliar a
solucdo adaptada. Se ela esta correta, o ciclo do raciocinio baseado em casos continua e a solucéo
adaptada e armazenada na base de casos como um novo caso. Por outro lado, se a solugédo adaptada
néo é aplicavel, a segunda tarefa é reparar tal solucdo (Kolodner, 1993).

A reparacdo de uma solucéo pode empregar conhecimentos especificos do dominio de aplica-
¢ao ou informacgdes fornecidas por um usuario. Esta etapa captura o resultado da aplicacéo da solugao
no ambiente por meio da monitoracéo automatica de resultados ou pela interagdo com o usuario. Cabe
ao sistema projetado oferecer uma interface que permita esta monitoracdo automatica. A etapa de
revisdo pode ser demorada em alguns casos, em fungdo, por exemplo da dependéncia da analise de
um especialista ou pela exigéncia de um grande tempo computacional. Mesmo assim, o sistema pode
aprender com o caso: desde que ele seja armazenado na base como um caso ndo avaliado, no formato
‘consulta + resposta’. Quando a resposta estiver disponivel, o caso ¢ armazenado como avaliado. Esta

necessidade pode ocorrer por exemplo em sistemas médicos, onde a avaliacdo de um novo caso pode
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necessitar que seja esperado dias até a recuperacdo de um paciente (Kolodner, 1993). Segundo essa
referéncia, a reparacdo das falhas, quando detectadas, envolve a deteccdo de que partes da solugéo
proposta contem falhas e a recuperacdo ou geracao de explicagdes para estas falhas. Em geral, quando
um sistema inteligente precisa explicar uma falha, ele ja resolveu o problema, tentou aplicar a solugéo
no mundo real e obteve alguma resposta sobre a falha. Caso contrario, o sistema pode ter simulado a
aplicacdo da solucdo e ter concluido que a solucdo ndo iré gerar os resultados esperados.

As explicacOes de falhas sdo usadas para modificar a solucdo ou a forma como o sistema
chegou a solucao, para que o caso presente possa ser resolvido com sucesso e para evitar que a falha
ocorra novamente no futuro. O sistema CHEF, por exemplo, faz uso de conhecimentos causais de
dominio de aplicacdo para gerar automaticamente uma explicagdo do porqué determinadas falhas
ocorreram, levando o sistema a ndo atingir as metas do plano ou da solucdo. Assim, CHEF aprende
com as situacdes que poderdo causar as falhas, usando uma técnica de aprendizado por explicacao.
Este subsistema estd acoplado em uma memoria de falhas que é usada na fase de adaptacéo para evitar
que falhas se repitam no futuro.

Em tarefas de uso do raciocinio baseado em casos para o planejamento de acdes, onde um
caso € tido como um plano, ou parte de, a reparacdo é normalmente mais eficiente do que planejar
novamente desde o inicio. Esta reparacdo pode ser feita pela adicdo ou remocdo de aces via refina-
mento reverso (van der Krogt & de Weerdt, 2005). A estratégia de refinamento reverso remove pri-
meiramente do plano parcial as a¢fes que impedem o plano de atingir seus objetivos. A segunda fase
corresponde refinar o plano parcial para satisfazer os objetivos. Por exemplo, imagine a seguinte
situacdo: uma pessoa tem um jantar marcado e, na hora de sair de casa vé que um pneu do carro esta
furado. Um reparo simples no plano seria: adicionar a¢fes para trocar o pneu e ir ao jantar. Neste
caso, trocar o pneu pode custar muito tempo. Ao invés disso, a acdo de dirigir ate o jantar € removida
e trocada pela acdo de usar um taxi. Assim, a reparacdo ndo consistiu em adicionar a¢des, mas remo-
ver agdes que iriam obstruir a solugéo. Para fazer a busca por alternativas, pode-se utilizar o algoritmo
tabu-search (Glover & Laguna, 1997).

A reparacdo de casos pode ser feita apenas com extensdes simples dos casos adaptados para
ser eficiente e permitir a aplicacdo dos casos. A utilizacdo de extens@es simples, em problemas préti-
cos, é vista como uma alternativa que apresenta melhores resultados do que a elaboracéo de todo o
plano, tendo em vista que, o planejamento ‘do zero’ levaria muito tempo e despenderia muitos recur-

sos computacionais (Kolodner, 1993).
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Conforme dito anteriormente, a solugéo revisada deve ser retida para servir Como novo co-

nhecimento.

3.3.6 Retencéao de casos

A retencdo de um caso é a forma de estender os conhecimentos de um sistema baseado em
casos. A nova solucdo obtida — ou 0 novo caso adaptado e revisado — é incorporada na base de
casos existente, o que permite incrementar os conhecimentos a disposi¢édo do raciocinador de forma
continua (Kolodner, 1993) (von Wangenheim, Wangenheim, & Rateke, 2013).

Dentre os principais aspectos a serem considerados durante a retencdo de casos estéo a sele-
cao: (i) de informagdes adequadas a serem armazenadas conjuntamente com 0 novo caso; (ii) da
estrutura da informacao e dos conhecimentos; (iii) da estrutura de indices para 0 acesso a informacéo;
(iv) do tipo de integracdo para realizar na estrutura de conhecimentos existentes (Kolodner, 1993).

Basicamente, o gerenciamento de casos pode ser feita das seguintes formas (von
Wangenheim, Wangenheim, & Rateke, 2013):

e Sem retencdo de casos: forma usada nos sistemas de raciocinio baseado em casos mais
simples, principalmente em dominios de aplicacdo bem compreendidos, que podem ser
modelados de forma satisfatoria ja durante o desenvolvimento do sistema de raciocinio
baseado em casos, sendo desnecessaria a inclusdo de novos casos para que o desempenho
do sistema melhore. Exemplo: sistema de diagndstico de problemas em certa linha de mo-
delos de carros, onde o dominio é bem-conhecido.

e Retencado de solucbes de problemas: tdo logo um novo problema é resolvido, ele ¢ ar-
mazenado para auxiliar na solugdo de problemas similares no futuro. Assim, sempre que
um novo problema é resolvido, este pode ser incorporado a base de casos como um novo
caso. Todo caso solucionado é armazenado na base e seus indices sdo atualizados, método
chamado de forca-bruta. Na retencéo inteligente, o novo caso é filtrado e o conhecimento
é avaliado por meio de técnicas inteligentes.

e Reten¢do de documentos: os conhecimentos sdo adquiridos independente da operagéo
do sistema, de forma assincrona ao processo de solucdo de problemas. Um exemplo é o
uso de documentos em um sistema de geréncia onde a retengéo é separada do processo de
solugéo, estando a retencéo dependente da disponibilidade de novos conhecimentos sobre

o dominio de aplicagéo, que sdo adicionados quando disponiveis.
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A retencgéo de casos pode ser refinada em trés fases: extragéo de conhecimentos, indexacao de
casos e integracdo na base de casos (Kolodner, 1993). A extragcdo de conhecimentos consiste em
selecionar as estruturas de conhecimentos que serdo usadas para capturar as informacdes, como do-
cumentos, bases de dados, entre outras fontes. Com base em uma nova informacédo adquirida, um
caso pode ser integrado em um caso existente, um novo caso pode ser construido ou ainda um caso
similar pode ser generalizado para incluir a nova experiéncia. Contudo, em todas as trés formas é
necessario decidir de que forma usar a fonte de aprendizado. A indexacdo implica em decidir quais
indices devem ser usados para recuperar e estruturar o espaco de busca. Uma solucao trivial € o uso
de todos os atributos do caso como indices, como aplicado em métodos baseado em sintaxe e racio-
cinio baseado em memdria. Outra alternativa consiste na indexacdo em duas fases, onde sdo atribui-
dos indices primarios ao modelo para explicar um caso e, quando um novo problema aparece, as
caracteristicas deste sdo propagadas no modelo e os estados que explicam estas caracteristicas sao
usadas como indices para uma memaria de casos, como no sistema CASEY (Koton, 1989). O passo
final para reter novos casos é a integracdo, onde 0s conhecimentos adquiridos s&o unidos aos conhe-
cimentos ja existentes por meio da adi¢do de novos casos a base de casos ou pela modificacdo ou
remocdo de casos antigos com uso de técnicas de aprendizagem.

A retencdo equivale ao aprendizado de novos casos ou conhecimentos relevantes abstraidos
de casos individuais. Para ser efetivo, o aprendizado requer a utilizag&o de algoritmos de aprendiza-
gem de maquina para extrair conhecimentos relevantes de experiéncias passadas, indexar estes co-
nhecimentos e integra-los nas estruturas existentes. No raciocinio baseado em casos, 0S casos Sao
armazenados em uma base de dados, ao contrario de técnicas de aprendizado indutivo, em que 0s
casos que levaram a formacdo de uma hipotese valida sdo esquecidos. Ha varios métodos de apren-
dizado de casos: pode-se usar, por exemplo, somente exemplos validos ou somente invalidos, ou
ambos. Estes exemplos podem ser apresentados a todos de uma s6 vez, caracterizando um aprendi-
zado ndo-incremental, ou aos poucos, no aprendizado incremental (von Wangenheim, Wangenheim,
& Rateke, 2013).

A escolha de quais casos devem ser inseridos ou ndo em uma base de casos e quais critérios
sdo usados e como definir a similaridade sdo tarefas que podem ser feitas com uso de algoritmos de
aprendizagem baseada em instancias (Aha, Kibler, & Albert, 1991) (Mitchell T., 1997). Estes algo-
ritmos aprendem a categorizar um conjunto de classes de objetos de forma incremental com base em
exemplos de instancias destas categorias, partindo do principio que instancias similares pertencem a

categorias similares, e criam as categorias com base em similaridades detectadas.
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Outro beneficio de algoritmos de aprendizagem baseados em instancias é que eles fornecem
uma descrigdo conceitual do problema, a qual mapeia casos a categorias: dado um caso, a descri¢éo
prove uma classificacdo que é o valor predito para o atributo de categoria desse caso. A descricéo
conceitual inclui um conjunto de casos armazenados, e pode incluir também o desempenho classifi-
catorio no passado (erros e acertos). Ao contrario do que acontece na aprendizagem simbdlica, nos
métodos baseados em casos, 0s conceitos estdo descritos de forma implicita, por meio da funcéo de
similaridade, da funcdo de classificacdo e dos casos armazenados na base de casos (Richter, 1992).

Uma vez que o conceito foi aprendido, ele ndo pode ser lido diretamente a partir da classifi-
cagdo de um caso, a medida que ele estd implicito no comportamento do sistema e ndo explicitamente
representado. Nem o conhecimento da medida da similaridade e nem o conhecimento da base de
casos € suficiente para a realizacdo da classificacdo. O conceito aprendido € a soma das relagdes da
base de casos mais a medida de similaridade. Sempre que o sistema altera seu conhecimento (adicio-
nando ou removendo casos) de forma constante ha um aprendizado (Kolodner, 1993). E o desempe-
nho do algoritmo de aprendizagem pode ser medido de acordo com a generalidade, precisao, taxa de
aprendizagem, custos de incorporacdo e requisitos de armazenamento.

A generalidade representa as classes de conceitos que podem ser aprendidos e descritos pelo
algoritmo. A precisdo representa a exatiddo da classificacdo provida pela descrigdo conceitual. A taxa
de aprendizagem é a velocidade com a qual a precisdo aumenta durante o aprendizado e é um indica-
dor de desempenho melhor do que a preciséo de treinamento com um conjunto finito de exemplos. O
custo de incorporacdo decorre da atualizacdo da descricdo conceitual por meio da inclusdo de uma
instancia unica, incluindo custos de classificacdo. Por fim, os requisitos de armazenamento corres-
pondem ao tamanho da descrig@o conceitual, que em algoritmos de aprendizagem baseados em ins-
tancias é dada como o numero de instancias que precisam ser salvas para ratificar uma classificagao
adequada (von Wangenheim, Wangenheim, & Rateke, 2013).

Uma descricdo dos principais algoritmos de aprendizagem baseada em instancias &€ mostrada
em (Aha, Kibler, & Albert, 1991), onde séo apresentados com detalhes os algoritmos IBL1, IBL2 e
IBL3.

3.3.7 Colaboracéo em Raciocinio Baseado em Casos

Jacques Ferber, em (Ferber, 1999), apresenta uma classificagdo das interacdes entre 0s agentes

de um sistema multiagente. As interacOes sao classificadas por tipos de situacfes que podem ocorrer,
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analisadas de acordo com os objetivos, recursos e habilidades dos agentes. Dentre as formas de inte-
racao apresentadas, a colaboragdo simples é a que melhor se encaixa no contexto da troca de planos
entre 0s agentes. Na colaboracdo simples, os objetivos dos agentes sdo compativeis, ha recursos dis-
poniveis para ambos, porém faltam habilidades para executar as tarefas. A falta de habilidade faz com
que os agentes compartilhnem conhecimentos e ndo necessitem de uma forma de coordenagéo entre as
acOes envolvidas. Outro exemplo é sistema multi-especialista, onde os agentes compartilham conhe-
cimentos para solucionar um problema.

Diferentemente da colaboragdo simples, a colaboracdo coordenada supde que o agente nao
possui recursos suficientes para executar a tarefa (Ferber, 1999). Da falta de recursos emerge a ne-
cessidade de coordenacdo dos agentes durante a execucdo da tarefa, o que ndo é o caso do problema
desta tese. Assume-se que ha comunicacdo entre agentes, parte-se do pressuposto que um dado agente
necessite apenas dos casos de outros agentes para o planejamento de sua politica de a¢bes e ndo do
auxilio deles durante o planejamento da politica de a¢des.

A colaboracéo entre agentes no raciocinio baseado em casos foi estudada por (Prased & Plaza,
1996), onde os autores discutiram como memorias corporativas modeladas na forma de bibliotecas
de casos distribuidas podem aprimorar a descoberta e exploracdo de experiéncias passadas. Os autores
apresentaram duas técnicas desenvolvidas no contexto de raciocinio baseado em casos para acessar e
explorar experiéncias passadas. Na primeira técnica, chamada Recuperacdo Negociada, os agentes
recuperam e montam partes de casos locais a partir de diferentes recursos para formar um caso global
atil na solucéo do problema-alvo. Na segunda abordagem, denominada aprendizagem federada por
pares, a cooperacdo entre raciocinio baseado em casos se estabelece de duas formas: distribuida e
colaborativa, que permitem aos agentes explorar as experiéncias e as especialidades de outros agentes
para executar uma tarefa local.

A memoria corporativa € a soma de todas as informaces e fontes de conhecimento de uma
organizacéo, vistas como bases de casos distribuidas em um formato especifico. Na recuperacéo ne-
gociada, a descoberta e exploracdo de solugdes entre diferentes agentes ocorre de forma dinamica e
incremental durante a solucéo do problema-alvo e necessita da comunicagéo dos resultados parciais
locais dos agentes para formar uma solucéo para o problema-alvo. Eles comunicam por meio de men-
sagens e negociam para resolver possiveis conflitos. Cada agente recupera subcasos da sua base de
casos local e todos os agentes juntos elaboram um caso geral, a partir das partes recuperadas, para

solucionar o problema-alvo estabelecido pelo usuério.
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Na abordagem aprendizagem federada por pares ha dois modos de cooperagdo entre os agen-
tes introduzidos pelos autores: raciocinio distribuido baseado em casos (DistCBR) e raciocinio cole-
tivo baseado em casos (ColCBR). Em DistCBR um agente a; delega o controle para resolver o pro-
blema-alvo para outro agente a; quando ndo € capaz de soluciona-lo. Ja em ColCBR um agente a;
mantem o controle sobre a solugéo do problema-alvo e envia a um agente a; 0 método de solucdo do
problema e o problema-alvo, i.e., 0 agente usa a experiéncia acumulada por outros agentes enquanto
mantém o controle de como o problema-alvo € resolvido. Em outras palavras, 0 agente a; usa a me-
moria dos outros agente como uma extensao da sua memaoria — como uma memdria coletiva. Em
ambas as abordagens, DistCBR e ColCBR, se o agente a; fracassar em solucionar o problema-alvo,
ele envia uma resposta negativa (i.e., sinal de falha) ao agente a; e este deve tentar cooperar com
outro agente de sua preferéncia (Ginty & Smyth, 2001).

Contudo, em ambas as abordagens ha a necessidade de comunicacao entre os agentes a medida
que novos casos devem ser solucionados pelo agente durante a sua execucdo. A abordagem ColCBR,
ilustrada na Figura 21, mostra-se interessante por permitir que o agente utilize o conhecimento de
outros agentes na solugdo de seus problemas.

No modelo de aprendizagem federada por pares, quando um agente a; recebe um problema
p, primeiramente ele determina se ele conseguira ou ndo solucionar p de acordo com seus conheci-
mento especializados. Tais conhecimentos correspondem, por exemplo, a capacidade de planejar uma
viagem em um certo territério, usando a sua propria base de casos para gerar um plano. Se ndo for
capaz, um protocolo de colaboragdo entra em acdo visando localizar casos, a partir de um conjunto
de agentes similares, que possuam as experiéncias de planejamento necessarias para a;, € solucionem
p usando os casos emprestados. Especificamente, a; faz um broadcast do problema-alvo p para cada
agente colaborador e seleciona aquele que apresentar a melhor a solugéo, utilizando assim a capaci-
dade de aprendizagem e experiéncia de outros agentes. A Figura 21 apresenta a arquitetura proposta
pelos autores, onde U,, corresponde a n usuarios que utilizam o sistema para resolver problemas p,,,
com o auxilio de agentes A,,, onde cada agente possui a sua base de conhecimento CB,,. Experimentos
mostraram que a abordagem de raciocinio baseado em casos colaborativa permitiu que um agente
elabore planos em um ambiente desconhecido emprestando casos de outros agentes, transferindo pla-
nos de rotas entre usuarios. Outro ponto mostrado pelos autores foi que o método de raciocinio base-

ado em casos colaborativo estabeleceu planos de rotas mais rapido que o algoritmo A*.
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Figura 21 — Exemplo de uma arquitetura de raciocinio baseado em casos colaborativa (Ginty & Smyth, 2001).

Uma abordagem semelhante foi proposta por (Leake & Sooriamurthi, 2003), chamada multi-
plo raciocinio baseado em casos. Em tal abordagem, um problema-alvo é submetido a varias bases
de casos externas e o caso mais similar € recuperado. Esta abordagem estende o raciocinio baseado
em casos a multiplas bases de casos, onde um agente complementa automaticamente sua base de
casos conforme necessario, enviando problemas para bases de casos externas. O uso de mdultiplas
bases de casos tem sido defendido como forma de melhorar o desempenho de grandes bases de casos,
por meio da manipulacdo de subconjuntos de bases de casos separadamente. A divisdo da base de
casos pode acelerar o processo de recuperacdo de casos e melhorar a cobertura dos casos, quando
necessario (Leake & Sooriamurthi, 2002). Resultados mostraram que a abordagem multiplo racioci-
nio baseado em casos apresentou um desempenho melhor da taxa de acerto quando comparada a
abordagem padréo, onde a base de casos contém todos 0s casos.

Outras pesquisas sobre colaboracdo em raciocinio baseado em casos tém estudado como e sob
que circunstancias conhecimentos oriundos de casos de um dominio fonte podem ser utilizados em
novos problemas (Klenk, Aha, & Molineaux, 2011). Por consequente, as pesquisas estdo ligadas a
transferéncia de aprendizagem que ocorre quando, ap6s adquirir experiéncias de aprendizagem na
solugédo de problemas em certo dominio (chamado de problema fonte), 0 mesmo aprendiz explora
esta experiéncia para melhorar seu desempenho e aprender em novos dominios (problema-objetivo).
A transferéncia de aprendizagem consiste em treinar um sistema sob um conjunto de tarefas e condi-
coes e medir o efeito da aprendizagem em um diferente, mas relacionado, conjunto de tarefas e con-
diches. Nesta tese, a transferéncia de aprendizado ocorre quando um agente é treinado para conduzir

em determinado trecho ou com determinada configuracdo de trem e é submetido a novas situacdes
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com caracteristicas de trens e trechos diferentes.

A aprendizagem de méquina tradicional assume que a tarefa a ser executada (i.e., classes e
funcdes objetivo da classe) e o dominio de execucéo (i.e., caracteristicas do espaco e distribuicdo das
instancias) permanecem inalterados entre problemas passado e o problema-alvo. Na transferéncia de
aprendizagem, estas afirmacdes sdo flexibilizadas, uma vez que os problemas passados e objetivo
podem envolver diferentes tarefas e dominios. Esta transferéncia de dominio e tarefa, se encaixa no
contexto de raciocinio baseado em casos em trés diferentes categorias: para transferir aprendizagem,
para aprender o problema e para transferir conhecimentos (Klenk, Aha, & Molineaux, 2011).

Raciocinio baseado em casos pode ser usado diretamente como um método de transferéncia
de aprendizagem, onde o ciclo do raciocinio baseado em casos considera os trés passos da transfe-
réncia de aprendizagem. Aqui, o conhecimento aprendido e transferido pode ser a propria base de
casos apés o treinamento nos problemas fonte. Durante a aprendizagem de novos problemas, 0 mesmo
ciclo do raciocinio baseado em casos pode ser usado, atualizando a mesma base de casos. Assim, 0
raciocinio baseado em casos ndo fara distingdo entre 0s casos passados e 0s casos novos (Klenk, Aha,
& Molineaux, 2011). Este conceito se enquadra também nos trabalhos a serem desenvolvidos nesta
tese, na medida em que um agente condutor pode utilizar a base de casos de outros agentes para
aprender a agir em um ambiente desconhecido para ele, mas de conhecimento de outro agente.

Em raciocinio baseado em casos voltado ao aprendizado de problemas ha distin¢do entre 0s
casos de origem e os casos do novo problema. Nesta abordagem, o raciocinador utiliza a saida de
uma tarefa de origem (e.qg., classificacdo) como entrada para uma nova tarefa (e.g., aprendizagem por
reforco). Logo, o raciocinio baseado em casos deve ser integrado com outro componente para fazer a
transferéncia do conhecimento entre problema fonte e problema-alvo (Klenk, Aha, & Molineaux,
2011).

Por fim, na terceira abordagem, raciocinio baseado em casos para transferir conhecimentos,
métodos de raciocinio baseado em casos sdo usados para transferir conhecimentos de uma fonte para
0 dominio do novo aprendiz (Klenk, Aha, & Molineaux, 2011). Estas abordagens utilizam o ciclo do
raciocinio baseado em casos para modificar as instancias que serdo usadas pelo algoritmo de apren-
dizagem, que pode ser, por exemplo, algoritmo de aprendizagem por reforco Q-Learning (Watkins,
1989).

Todo este conhecimento, seja ele armazenado na base de casos de um unico agente ou de

varios, deve sofrer processos de manutencdo para ser util.
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3.3.8 Manutencéo da base de casos

Assim como a maioria dos sistemas construidos para funcionarem por longos periodos de
tempo e desenvolvidos para lidar com grande quantidade de informacdes, sistemas que utilizam a
abordagem raciocinio baseado em casos também pode sofrer com uma grande exigéncia de armaze-
namento e tempo de consulta na fase de recuperacdo de casos. Para evitar este tipo de problema e
garantir a qualidade, a manutencédo do sistema faz-se necessaria, incluindo a manutencéo da base de
casos.

A manutenc¢éo da base de casos tem por objetivo garantir um bom funcionamento do sistema
com relacdo a reducdo do tempo de processamento para buscar informaces e facilitar futuros racio-
cinios para um determinado conjunto de objetivos (Wilson & Leake, 2001). Uma visdo geral dos
métodos de manutencéo € apresentada por (Smiti & Elouedi, 2011). A maioria dos trabalhos existen-
tes em manutencdo da base de casos sdo baseados na atualizagdo da base de casos, adicionando ou
removendo casos para otimizar e reduzir o nimero de casos contidos na base, envolvendo operactes
como apagar casos antigos, redundantes ou insistentes; unir grupos de casos para eliminar redundan-
cias e melhorar a precisao; descrever novamente casos para reparar inconsisténcias.

Para avaliar a necessidade de manutengdo sdo utilizadas as medidas de competéncia e desem-
penho. A competéncia é a variedade de problemas que podem ser solucionados de modo satisfatorio.
Ela possui duas propriedades basicas: cobertura e acessibilidade. A cobertura de um caso € o conjunto
de problemas que sdo solucionados pelo caso. A cobertura total de uma base de casos em relacao a
um conjunto de consultas é dada pelo nimero total de consultas atendidas pela base, dividido pelo
namero total de consultas que comp®&e o conjunto de consulta. A acessibilidade corresponde ao con-
junto de casos que podem ser usados para solucionar o problema. Uma base de casos com boa com-
peténcia é aquela que possui taxa de cobertura alta e acessibilidade baixa (Smiti & Elouedi, 2011).

O desempenho é o tempo necessério para calcular uma solugdo para determinado problema e
estd diretamente relacionado aos custos e aos resultados de adaptacdo. O desempenho depende da
precisdo e dos casos armazenados na base de casos. A precisao considera a corre¢ao da solucdo atual
do caso recuperado mais similar. A precisdo de uma base de casos em relagdo ao conjunto de consul-
tas € o numero de casos classificados corretamente dividido pelo nimero total de consultas. O de-
sempenho também depende do espago de armazenamento, que leva em consideracdo a velocidade de
recuperacdo de casos, definida como o nimero total de casos na base (Smiti & Elouedi, 2011).

Algumas estratégias de manutencao da base de casos envolvem o particionamento da base de
casos, selecdo baseada em métodos de reducdo e otimizacao.
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A primeira estratégia, particionamento, consiste em criar cole¢des de bases de casos distribu-
idas, onde cada elemento contido na estrutura da base de casos é um cluster criado. Para cada cluster
é gerado um caso representativo, o qual possui um subconjunto de atributos. Os atributos com as
informacdes mais valiosas sdo selecionados, e pode ter um maior potencial para cobrir uma ampla
estrutura da base de casos. Tais politicas permitem adicionar e remover casos em cada pequena base
de casos, sem usar toda a base de casos ao mesmo tempo (Smiti & Elouedi, 2011).

A técnica de selecdo baseado em métodos de reducdo inicia com um conjunto vazio, seleciona
um subconjunto de instancias do conjunto original e as adiciona a varios métodos, como Condensed
Nearest Neighbor Rule (CNN) (Chou, Kuo, & Chang, 2006), Reduced Nearest Neighbor Rule (RNN)
(Manry & Wilson, 2005), Edited Nearest, Neighbor Rules (ENN) (Wilson D. L., 1972) e Instance
Base Learning (IBL) (Aha, Kibler, & Albert, 1991) com o objetivo de reduzir uma base de casos,
selecionando o0s casos mais representativos da base de casos treinada (Smiti & Elouedi, 2011).

Na otimizacdo de uma base de casos vérias estratégias avaliam os casos de acordo com o
critério de suprimir e conduzir a base de casos para um nimero especifico de casos. As estratégias
mais importantes visam preservar a competéncia (quantidade de problemas objetivo que um sistema
pode solucionar com sucesso) da memdria dos casos através da eliminacdo de casos. Como ja dito, a
competéncia da base de casos pode ser medida de acordo com a cobertura e acessibilidade. O método
de preservacao de competéncia por eliminagéo, por sua vez, categoriza 0s casos de acordo sua com-
peténcia, apagando os casos com cobertura baixa (Smiti & Elouedi, 2012).

As politicas desenvolvidas até hoje sdo custosas quando aplicadas em grandes bases de casos
e sofrem com a queda do desempenho do raciocinador baseado em casos, especialmente quando exis-
tem casos ruidosos. Para suplantar esta deficiéncia, pode-se utilizar técnicas de agrupamento para
identificar quais casos apagar da base sem reduzir a preciséo do raciocinador (Smiti & Elouedi, 2013).
Para isto foram definidos dois tipos de casos que podem existir em uma base de casos: outlier e caso
interno. Outliers s@o casos isolados que ndo séo atingidos por nenhum outro caso da base e sua eli-
minacdo reduz a competéncia da base de casos uma vez que nenhum outro caso podera solucionar o
problema-alvo por um outlier. Caso interno é aquele pertencente a um grupo de casos similares onde
cada caso prové uma cobertura similar aos demais no grupo. Apagar qualquer membro do grupo nédo
afeta a competéncia visto que outros casos tem a mesma cobertura, mas apagar o grupo todo é o
mesmo que apagar um caso outlier. Assim, deve-se manter pelo menos um caso do grupo de casos
similares. O método desenvolvido consiste em manter casos internos e outliers, primeiro criando

varios pequenos grupos a partir da base de casos, cada grupo contendo casos relacionados uns com
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0s outros por meio de clusters. Esta técnica permite a criacdo de pequenas bases de casos e mais
faceis de manter. Em seguida, outliers e casos proximos ao centro de cada cluster sdo selecionados e
0s demais casos removidos. Resultados mostraram a eficiéncia da técnica em termos de rapidez na
recuperacdo de casos, classificacOes satisfatdrias e manutencdo da competéncia da base de casos.
Experimentos realizados com o objetivo de avaliar as técnicas de manutencgéo da base de casos
mostraram que nenhum método foi superior em todos os conjuntos de dados avaliados (Smiti &
Elouedi, 2011). Esta constatacdo leva a inferir que a escolha do melhor algoritmo de manutencéo de
bases de casos depende do dominio de aplicacdo. Portanto, cabe ao especialista do dominio selecionar
a técnica mais apropriada com base em seu conhecimento e com base nas necessidades do sistema

em termos de efetividade e restricdes de armazenamento.

3.3.9 Vantagens do uso do Raciocinio Baseado em Casos

O raciocinio baseado em casos elimina a necessidade de expressar 0s conhecimentos em mo-
delos ou em conjuntos de regras, como é necessario nos sistemas/modelos baseados em regras. A
aquisicdo de conhecimentos para tarefas de raciocinio baseado em casos consiste em uma colecéo
preliminar de casos/experiéncias passadas e sua representacdo e armazenamento. Ele evita a repeticao
de erros cometidos no passado, na medida em que o sistema armazena tanto 0S SUCESSOS COMO as
falhas (e explicacOes das falhas) e utiliza estas informacdes para prever potenciais falhas (Pal & Shiu,
2004).

Devido a rigidez na formulacdo e na modelagem de um problema, um sistema baseado em
modelos ndo pode solucionar um problema que depende dos seus conhecimentos quando ha dados
incompletos ou faltantes. Em contraste, raciocinio baseado em casos usa experiéncias passadas como
conhecimentos e pode oferecer uma solugédo sensata por meio da adaptacéo de tais experiéncias, ga-
rantindo flexibilidade na modelagem dos conhecimentos (Barletta R. , 1991).

A medida que um sistema com raciocinio baseado em casos € utilizado, mais e mais solugées
sdo criadas para problemas. Se a solugdo para um problema é testada subsequentemente no mundo
real e um nivel de sucesso e determinado para esta solucéo, essa solucdo pode ser adicionada a base
de casos e usada para ajudar na solugdo de um novo problema. Tal adi¢do a base de casos, dotara o
sistema da capacidade de raciocinar sobre vérias situacdes com um dado grau de refinamento e su-
cesso, assim, um sistema de raciocinio baseado em casos aprende a medida que o tempo passa
(Kolodner, 1993).

A base de conhecimentos é formada por casos ao invés de regras: 0s conhecimentos de um
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sistema baseado em regras sdo mais dificeis de construir e manter comparados aos conhecimentos de
um sistema baseado em casos. Ha evidéncia que especialistas solucionam problemas baseando-se em
casos, i.e., usando suas experiéncias armazenadas como casos historicos, enquanto que 0s ndo-espe-
cialistas sdo mais inclinados a aplicar regras para solucionar problemas (Mitra & Basak, 2005).

Por altimo, a aplicacdo do raciocinio baseado em casos € possivel em um dominio com pouco
conhecimento. Quando a situacdo ndo fornece muitos casos disponiveis, um raciocinador baseado em
casos pode iniciar com poucos casos e aumentar os conhecimentos a medida que novos casos Sao
adicionados. A adicdo de novos casos pode expandir um sistema em direces que sdo determinadas

por casos aplicados na resolucdo de novos problemas (Mitra & Basak, 2005).

3.3.10 AplicacGes do Raciocinio Baseado em Casos

A técnica de raciocinio baseado em casos foi aplicada nos mais diversos dominios ao longo
dos anos.

No controle de robds, em (Jurisica & Glasgow, 1995), com objetivo de planejar movimentos.
Cada posicao do braco foi representada por 9 atributos e foram armazenados cerca de 2000 movi-
mentos. Os casos foram recuperados por similaridade baseada no contexto. Esta técnica de recupera-
cao permitia atribuir pesos para os atributos mais relevantes do problema. Os casos eram ordenados
de acordo com sua relevancia, e atribuidos pesos mais altos aos casos mais relevantes e entdo a média
era calculada. Casos eram adaptados automaticamente por meio do calculo da média ponderada dos
valores dos atributos dos casos recuperados. Esta pesquisa mostrou que é possivel utilizar o raciocinio
baseado em casos com um pequeno conjunto inicial de casos. Contudo, segundo os autores, para
aplicacOes de alta precis@o a combinacéo do raciocinio baseado em casos com um método de otimi-
zacéo é plausivel.

Raciocinio baseado em casos foi usado para selecionar comportamentos apropriados na con-
ducéo de veiculos em cenario complexos (Vacek, Gindele, Zollner, & Dillmann, 2007). Vacek mo-
delou a aplicagcdo com cinco componentes basicos: (i) conjunto de sensores, (ii) percepcao, (iii) base
de dados sobre situa¢Ges passadas, (iv) interpretador de situacéo e (v) atuador. Cada caso era defi-
nido com: informagdes generalizadas da cena (e.g., carros e caminhdes eram generalizados como
veiculos); o comportamento de um veiculo e de outros participantes da cena; uma avaliacdo da cena;
violacgdes de diretrizes (e.g., velocidade acima da recomendada); violacdo de regras de transito e aci-
dentes. A base de casos foi construida organizando os casos em trés dimensdes: (i) casos sdo organi-

zados hierarquicamente de acordo com a especializacdo do caso; (ii) casos com o mesmo nivel de
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especializacdo compartilham uma ligagdo com suas diferencas e (iii) casos com evolugfes temporais.
A recuperacdo dos casos é feita percorrendo a hierarquia por casos mais similares, priorizando espe-
cializagdes. Para selecionar o melhor caso, todas as consequéncias da situacdo sdo consideradas, ana-
lisando os sucessores temporais do caso recuperado, de acordo com uma funcéo heuristica particular
do problema. N&o foram apresentados resultados comparativos. Uma divida deixada em aberto pelos
autores: 0 que poderd acontecer se o veiculo se deparar com uma situagao que nao estiver presente na
base de casos?

O raciocinio baseado em casos no planejamento de a¢6es foi discutido também em ambientes
estocasticos (ndo-deterministicos), e com informacg6es imperfeitas, como no caso do jogador de p6-
quer CASPER, cujo o objetivo é encontrar a melhor jogada (Watson & Rubin, 2008). A busca era
feita em diferentes bases de casos para cada estagio do jogo, utilizando vizinho mais préximo para o
calculo de similaridade dos casos. CASPER utilizava duas métricas de similaridade, dependendo do
tipo de caracteristica: distancia Euclidiana ou fungdo exponencial de decaimento. O uso de duas mé-
tricas foi motivado porque a distancia Euclidiana produz mudangas suaves e continuas na similari-
dade, contudo, para algumas caracteristicas, diferencas menores nos valores leva a maiores mudancas
nas similaridades, justificando o uso da funcdo exponencial de decaimento (Rubin & Watson, 2007).
CASPER obteve resultados melhores que jogadores que tomavam decisdes aleatoriamente.

Raciocinio baseado em casos foi usado para garantir o fornecimento de energia por meio de
um sistema edlico de tempo real com objetivo de calcular o tempo maximo de sincronismo do gerador
apos ocorrer uma falha (Tiako, Jayaweera, & Islam, 2011) e (Tiako, Jayaweera, & Islam, 2012). Eles
optaram pelo uso do raciocinio baseado em casos frente a outras abordagens, como arvore de decisao
e redes neurais, devido ao menor esfor¢o computacional empregado na resolucéo dos problemas com
raciocinio baseado em casos. Aléem disto, o raciocinio baseado em casos mostrou-se muito robusto e
eficiente para ser aplicado em sistemas de tempo real, devido & busca de solucgdes passadas offline.
Cada caso contém informag6es do dominio de operagdo do sistema: forca do vento, forca da rede,
forca no gerador. A adaptacéo é feita usando uma funcéo objetivo simples baseada na estimativa de
tempo, calculada por meio de uma equacdo propria. Alem de efetivo (acerto de ~94%), o raciocinio
baseado em casos se mostrou muito rapido na solugdo do problema em tempo real.

Raciocinio baseado em casos é utilizado juntamente com raciocinio baseado em regras para
solucionar problemas de escalonamento de tripulagdo em énibus (Liu, Ma, Guan, Song, & Fu, 2012).
Este problema consiste em atribuir motoristas e condutores a rotina diaria de énibus de uma compa-

nhia publica durante um periodo de tempo. Primeiramente, um mecanismo de inferéncia integrando
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ambas as abordagens € instanciado para obter solugdes proximas de 6timas. O algoritmo de busca
tabu foi usado repetidamente para encontrar um grupo de solu¢bes proximas da 6tima para o pro-
blema. Com base nessas solugdes, um algoritmo genético € utilizado para produzir solugdes ainda
melhores. O sistema utilizou dados reais (i.e. rotas, horarios, agenda de veiculos, etc.) e um conjunto
de restrigdes (i.e., horas trabalhadas por dia, leis de trabalho, etc.).

O planejamento de ac¢Bes de um robd é feito utilizando raciocinio baseado em casos (Min,
Huang, & Gan, 2012). As partes do rob6 foram modeladas como agentes, com funcdes especificas:
percepcao, interacdo, reacao, acdo e controle e deliberacdo. O raciocinio baseado em casos foi usado
pelo agente deliberativo para manipular informacdes complexas do mundo, oriundas do agente per-
cepcdo. As informagdes permitiam que fossem recuperadas acOes passiveis de execucao, adaptadas
para emitir sinais que permitiam ao robd interagir de modo coerente com a percepc¢éo. O autor utiliza
um limite de tempo para que um caso seja recuperado: se o rob6 recuperar uma acao no tempo esti-
mado, ela é modificada e revisada. Um novo limite de tempo € estipulado para as a¢Ges de modifica-
cao e revisdo da acdo, de modo a confirmar uma solugéo. Se o tempo de recuperacao acabar e ndo for
recuperado nenhum caso, o rob6 fica sem acdo. Se o tempo de confirmar a acdo acabar, é disparada
a acdo como estava no momento que o tempo acabou. Este limite é imposto justamente pela rapida
interac@o que ocorre entre a entidade planejadora (rob6) e o mundo onde ele habita, necessitando de
respostas rapidas para novas situagdes encontradas. A forma como os casos recuperados eram adap-
tados foi omitida pelo autor.

Outros trabalhos que utilizaram raciocinio baseado em casos em diferentes contextos: plane-
jamento de acdes para combate a incéndios (Chakraborty, Ghosh, Ranjan, Garnaik, & Debnath,
2010); planejamento com aprendizagem baseada em casos (Kavuluri & Kumar, 2011); na construcao
de agentes BDI deliberativos (Corchado & Laza, 2003); combinado com abordagem hibrida aplicada

na classificagdo de titulos de créditos empresariais no mercado financeiro (shik Shin & Han, 1999).

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

A inteligéncia artificial visa proporcionar aos sistemas computacionais capacidades e habili-
dades naturais dos seres humanos. Uma forma de realizar isto é por meio da programacéo de agentes.
Agentes sdo entidades autbnomas, capazes de executar um ciclo que compreende em perceber o0 am-
biente onde estéo inseridos, raciocinar, executar acoes e aprender com as agdes executadas.

O aprendizado pode ocorrer, por exemplo, pela observacdo de fatos, situacdes ou casos do
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ambiente. Neste sentido, o acimulo de experiéncias € importante, pois permite ao agente tomar deci-
sOes baseado no sucesso de solugdes passadas. A escolha de uma forma de dotar os agentes com
capacidades de aprendizado € uma tarefa delicada. Existem varias alternativas que foram estudadas
ao longo dos anos, dentre elas o uso de estratégias evolutivas, como o algoritmo genético. O algoritmo
genético € baseado nos principios evolutivos dos seres vivos e quando aplicado computacionalmente
visa otimizar o dominio tratado. Ele pode ser utilizado como uma técnica de adaptacdo de conheci-
mentos passados para solucionar novos problemas. A adaptacdo é uma das etapas do raciocinio ba-
seado em casos; ela é importante para reaproveitar as experiéncias adquiridas, mesmo em cenarios
diversos.

Neste trabalho defende-se a ideia de que as experiéncias podem ser Uteis na elaboracdo de
planos de acGes em um sistema realista com caracteristicas Unicas. E quando um agente ndo possui
um conjunto préprio experiéncias, ele pode fazer uso de experiéncias passadas de outros agentes,
mesmo em caracteristicas diferentes da atual. Todas estas caracteristicas vém ao encontro as necessi-
dades do dominio de aplicacédo, objeto desta tese, a conducdo de trens. Em outras palavras, um agente
deve ser capaz de planejar uma sequéncia de acdes, executa-las e aprender com os seus efeitos.

O sucesso de uma conducéo de trens pode ser medido, por exemplo, pela eficiéncia energética.
Alcancar esta eficiéncia é uma tarefa complexa, que demanda horas de treinamentos, principalmente
para condutores iniciantes. Neste cenario, o desenvolvimento de agentes capazes de aprender e auxi-
liar os condutores mostra-se vantajoso e interessante. Em termos computacional, esta tese utiliza o
algoritmo genético para otimizar plano de acdes e reduzir a utilizacdo de recursos diretos (e.g. com-
bustivel) e indiretos (e.g. uso de locomotivas e vagdes). Cada plano de agdes é elaborado por um

agente que faz uso da técnica de raciocinio baseado em casos na solu¢do de um problema-alvo.
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4 METODO

A inspiracdo da arquitetura adotada vem da &rea inteligéncia artificial distribuida, cuja pro-
posta se fundamenta em uma abordagem de construcao progressiva e modular de sistemas, privilegi-
ando a alta coesdo e o baixo acoplamento; isto favorece a distribuicdo do controle e dos conhecimen-
tos de uma aplicacdo. Neste sentido, o conceito de agente é fundamental, tanto para permitir realizar
efetivamente a distribui¢do dos conhecimentos de uma aplicagdo, quanto para fornecer ao projetista
um alto nivel de abstracdo, necessario para modelar sistemas complexos e abertos.

A apresentacdo do problema aqui tratado inclui (i) uma descricdo dos estudos de campo rea-
lizados antes e durante esta pesquisa; (ii) uma visao geral de um sistema formado por um conjunto de
agentes especializados na conducgédo de trem de carga; (iii) um conjunto de defini¢bes do referido
dominio da aplicacdo; (iv) um método de geracdo de politicas ou de planos de conducgdo de trens de

carga; e (v) o detalhamento de cada agente especializado e do fluxo operacional entre agentes.

4.1 ESTUDOS REALIZADOS PARA A COMPREENSAO DO PROBLEMA

Estudos de campo foram realizados para obtencdo de uma descrigdo do fenémeno estudado e
compreender o contexto do uso das tecnologias (Plowman, Rogers, & Ramage, 1995). Ao longo desta
pesquisa foram realizados diferentes estudos:

e O primeiro estudo foi feito para compreender o funcionamento de uma locomotiva e prin-
cipais comandos utilizados pelos maquinistas ao longo das conducdes;

e O segundo estudo foi realizado para compreender o funcionamento e a gestdo basica de
uma ferroviaria, cujos principais temas foram: elementos da via permanente, licencia-
mento, lotacdo e conducdo de trens de carga;

e O terceiro estudo foi feito para extrair conhecimentos béasicos relativos a condu¢do—itera-
¢ao com magquinistas experientes; e

e O quarto estudo foi realizado para vivenciar a atividade de um maquinista em ac¢do. Esta
experiéncia mostrou-se bastante Gtil para compreender como é realizada a conducéo in loco
e analisar, do ponto de vista do condutor, quais caracteristicas sdo importantes durante a
conducéo dos mais diversos trens.

As experiéncias adquiridas ao longo dos estudos realizados foram importantes para compre-

ensdo do dominio do problema e descrigdo da solucdo proposta, descrita na proxima secao.
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4.2 VISAO GERAL DA SOLUCAO PROPOSTA

O sistema proposto reine um conjunto bem-definido de funcionalidades, a saber: executar
ordens de viagens decorrentes do gerenciamento de uma malha férrea, elaborar planos de conducao
de trens para locomotivas monoponto, gerenciar experiéncias passadas em conducéo e executar pla-
nos previamente gerados. Cada uma destas funcionalidades é operacionalizada por um agente. A ma-
Iha é formada por um conjunto de estacdes conectadas por vias férreas sob as quais trafegam um ou
mais trens. A malha é gerenciada por um agente Despachante, presente no centro de controle opera-
cional de um sistema ferroviaria, responsavel por autorizar a partida e a parada de trens.

A conducdo de um trem de carga é realizada normalmente por apenas um maquinista e o
trecho de atuacdo desse maquinista depende da sua experiéncia em vencer as dificuldades e minimizar
0s riscos do percurso. Em outras palavras, 0s maquinistas menos experientes sdo alocados para tre-
chos mais simples, onde ha uma maior margem para ajustes no estilo de conducéo, sem colocar em
risco as regras de seguranca. A simplicidade de um trecho mede-se em funcéao das inclinacGes verti-
cais (aclives e declives), principalmente, e dos angulos de abertura das curvas. Assim, um trecho
simples é predominantemente plano e retilineo ou com valores altos para angulos centrais das curvas.
Consequentemente, as restricfes de velocidades maximas permitidas em trechos simples possuem
pequenas variacdes ao longo de sua trajetoria. Um trecho complexo inclui muitas curvas e inclinagdes
variadas; o que demanda, por exemplo, diferentes restricdes de velocidades maximas, assim como o
numero de aplicacbes de freios. Logo, a conducdo de um trem de carga em tal trecho deve ser feita
por um maguinista experiente. Tanto em trechos simples quanto em trechos complexos, a conducéo
de um trem possui como principal politica a correta aplicacdo de pontos de aceleracdo e de freios.
Obviamente, durante a viagem, 0 maquinista pode executar outras ac¢oes, tais como: aplicar areia nos
trilhos para aumentar a aderéncia trilho-roda, emitir avisos sonoros em passagens de nivel. Contudo,
este conjunto de outras a¢Bes ndo € tratado como foco deste trabalho.

A elaboracéo de planos de conducéo por entidades especializadas pode auxiliar os maquinistas
em suas tomadas de decisdes. Tal ajuda inclui a reducdo de esforcos empregados para determinar as
acOes aplicaveis ao longo de uma viagem, além de promover melhor uso dos recursos, tais como:
combustivel, locomotivas e vagdes.

A demanda de planejamento inicia quando uma ordem de movimentacdo de trem € gerada
para um dado trecho. Tal ordem inclui as estagdes de origem O e destino D, assim como outros locais
de paradas ou cruzamentos intermediarios de trens. Um plano é elaborado para cada ordem. Cada
ordem comeca sua execucao quando o trem passa pela estagdo O e termina quando o trem chega a
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estacdo D. Caso o trem prossiga além da estacdo D, um novo plano é elaborado e aplicado para o
trecho que comeca na estacdo D. O plano aplicado para mover o trem de O para D retorna a base de
experiéncias passadas do sistema de geracdo de planos da estacdo de origem O. Frisamos que a gera-
cao do plano e feita por um agente localizado na estacdo de origem O, e a aplicacdo do mesmo é feita
por outro agente embarcado no computador de bordo da locomotiva mestra. Oportunamente, o agente
que aplicou o plano retorna a sua estacdo de origem O e repassa o0 plano aplicado ao sistema de
planejamento local como forma de enriquecer a sua base de experiéncias. O trafego de agentes de

estacdo em estacdo € semelhante as redes DTN (Voyiatzis, 2012).

4.3 DEFINICOES DA APLICACAO E DO METODO

As diferentes definicdes apresentadas nesta secdo sdo relativas a aplicacdo, como por exem-
plo, a definicdo de uma malha férrea, descrita como um grafo, onde as estaces sdo descritas como
veértices e 0s possiveis caminhos como arestas ligando os vértices. Sao apresentadas também defini-
¢Oes acerca do método, utilizadas na elaboracdo de cada etapa do planejamento, como plano e caso.

O método computacional em questdo opera preferencialmente sobre as experiéncias bem su-

cedidas. Tais experiéncias sdo registradas e reusadas na forma de casos.

4.3.1 Defini¢bes do dominio de aplicacdo

Uma malha férrea pode ser definida como um grafo. Um grafo é um par G = (V,E), onde V
assume um conjunto de n vértices {vq, v,, ..., v,} € E € um conjunto de m arestas {e;, e,, ..., & };
cada aresta é formada por par de vértices v = (u,v) onde veu € V.

Para este trabalho, V é um conjunto de estacOes férreas, i.e., V = {s | s é uma estagdo}, e E
é um conjunto de caminhos que conectam as estagdes, logo, E = {(u, v)| (u esta ligada a v) }. A Fi-
gura 22 exemplifica tal situagéo, sendo V={Da Luz, Central do Brasil, S&o Jodo del-Rei, Bento Gon-
calves} e E={(S&o Jodo del-Rei, Da Luz), (Da Luz, Sdo Jodo del-Rei), (Central do Brasil, Da Luz),
(Da Luz, Central do Brasil), (Sdo Joao del-Rei, Bento Gongalves), (Bento Gongalves, S&o Joéo del-

Rei), (Central do Brasil, Bento Gongalves), (Bento Gongalves, Central do Brasil)}.
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Figura 22 — Exemplo de parte de uma malha férrea representada graficamente.

Neste exemplo, a relacdo (u esta ligada a v) € simétrica, uma vez que se (u esta ligada a v)
entdo (v esta ligada a u).

O grafo G que representa uma malha férrea é rotulado, a medida que cada vértice possui um
rotulo associado e ele é estabelecido por uma funcdo de mapeamento a: V' — A, onde A é um conjunto
de rotulos. Analogamente, as arestas de G também sdo rotuladas por uma funcéo 8: E — B, onde B €
um conjunto de rétulos. Assim, A é formado pelos nomes das estacdes férreas e B € formado por um
conjunto de rotulos. Cada rétulo de B identificara um conjunto de dados a respeito do trecho de via
férrea que ele representa, denominados pontos de medidas (PM), conforme Figura 23. Tais pontos de
medidas serdo detalhados mais & frente.

Central do
Brasil
PM; PM, PMs PMg

Bento
Gongalves

Figura 23 — Exemplo de malha férrea representada por um grafo: (a) cada vértice tem rétulo e (b) cada aresta
tem rotulo e cada rétulo identifica um conjunto de dados relativos ao perfil de um trecho de via férrea.

Séo Jodo del-

Rel PMg

PMg

O grafo G que representa uma malha férrea além de ser rotulado, é orientado (i.e., digrafo)
(Rosen, 2012). Os vértices sdo conectados por arestas orientadas. Isto permite representar o sentido
do caminho percorrido por um trem na malha férrea. Um digrafo € um par G, = (V,E), onde V é 0

conjunto de vértices e E é o conjunto de arestas. Cada elemento de E é par ordenado: a aresta do
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vertice u ao Vveértice v é escrita como (u, v) e o par (v, u) é a aresta na dire¢cdo oposta. Um caminho
em digrafo pode ser escrito como: v;, e;,, v;,,€;,, ..., €j,, Vi, Onde v;, € o vertice inicial e v;, € 0
vertice final da aresta e;,. Logo, neste trabalho assume-se que G = G,,.

O grafo G que representa uma malha férrea além de ser um digrafo rotulado, ele é um multi-
grafo (Rosen, 2012). Além do sentido entre esta¢cGes de uma malha férrea pode haver dois caminhos
diferentes que conectam duas estacdes (cf. Figura 24). Um multigrafo orientado permite que multiplas
arestas m conectem pares de vértices de G, onde cada aresta possui uma orienta¢do. Formalmente,
um multigrafo orientado é uma tripla G = (V, E, f), onde V € o conjunto de Vértices, E é o conjunto
de arestas e f: E — V x V é uma funcdo (Rosen, 2012). Nesta representacdo ndo foi considerada a
possibilidade de lacos, i.e., um caminho tendo como ponto de partida e chegada a mesma estacéo

férrea.

@ PM Central do
PM, Brasil

PM;  PM, PMs  PMs
Bento
Goncalves

Figura 24 — Exemplo de malha férrea representada por um multigrafo orientado: (a) cada vértice tem rétulo e
pode ter mais de uma conex@o a um mesmo vizinho e (b) cada aresta tem rétulo e cada rotulo identifica um
conjunto de dados relativos ao perfil do trecho de uma via férrea.

Sao Jodo del-

Rel PMq

PMg

A seguir serdo discutidos os componentes dos Vértices e arestas no contexto da aplicagéo.

4.3.1.1 Um vértice é uma estacao férrea

O conjunto de vertices VV de G corresponde as estagdes férreas S, logo V = S, onde S é um
conjunto de n estagdes s;4, € cada estacdo é identificada univocamente por indice id. Assim sendo,
S={siqlid=1,2,..,n},onden = |V| = [S].
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4.3.1.2 Uma aresta € um caminho ou trecho de via férrea

O conjunto de arestas E de G corresponde aos caminhos trafegéaveis por trens, de estagdo em
estacdo. A orientagdo de cada aresta indica o sentido trafegavel, que parte do vértice v; para o vértice
v;. Como G € um multigrafo, o trafego pode ocorrer por qualquer caminho k dado por f:E - V X V.
Para expressar tal relagdo, fez-se uso da notagéo E; j ,, onde E € igual a um trecho/caminho de via
féerrea St, i a estagdo de origem, j a estacdo de destino e k o caminho a ser percorrido, assim temos

que E; jx = St; ;. A Figura 25 ilustra diferentes caminhos entre diferentes estacdes.

2
Sty 14 ()T

Sty31 Stzia Stra1 Stiza

|

. > St
Séo Jodo del-Rei 341 Bento Gongalves
(3) 4
Sty 31 )
Sty 32

Figura 25 — Exemplo de defini¢do das arestas.

Cada trecho fisico de via férrea St; ; , € descrito por um conjunto ordenado de pontos p €
PM,,, obtidos do projeto topogréafico da ferrovia considerada (Projeto Planimétrico) e normalmente
calculados de 20m em 20m (Chandra & Agarwal, 2007). Cada ponto — ou ponto de medida (pm)
— ¢é uma tupla (id, km, velMax, rampa, raioCurva, AC, g20, altitude, nroSh). A Tabela 11 fornece
uma descrigdo sucinta para cada componente desta tupla e ilustra um trecho St; , ; que conecta as

estacOes 1 e 2 pelo caminho 1, cuja extenséo é de 280m.
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Tabela 11 — Exemplos de 14 pontos do projeto topografico de um trecho de via férrea.

ID KM VELMAX RAMPA RAIOCURVA AC G20 ALTITUDE NROSB
1 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3
2 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3
3 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3
4 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3
5 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3
6 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4
7 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4
8 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4
9 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4
10 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4
11 351 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4
12 351 60 0.95 1150.5 2548 | 0.99 526.10 4
13 351 60 1.20 818.52 66.20 | 1.40 534.26 4
14 351 60 1.20 818.52 66.20 | 1.40 534.26 4

Legenda:

id: Identificador do ponto de medida.

km: Quilémetro de referéncia.

velMax: Velocidade maxima permitida (em km/h).

rampa: Inclinagédo da rampa (em %).

raioCurva: Raio da curva (em metros).

AC: Angulo central da curva (em metros).

g20: Grau da curva para uma corda de 20m.

altitude: Altitude (em metros).

nroSh: Identificador da se¢do de bloqueio a qual o ponto de medida pertence.

Um caminho k que liga duas estacdes s; € s;, € designado por trecho de via férrea STSL.,S].,,{,
onde s; € a estacdo de origem, s; € a estacdo de destino; lembra-se que entre s; e s; podem haver mais
de um caminho k. Em termos de notacdo de grafo, nota-se que o conjunto de veértices VV de G corres-
ponde as estacOes férreas S, logo V = S, e S é um conjunto de n estacdes s;,4, onde cada estacdo é
identificada univocamente por indice id. Assim sendo, S = {s;; | id = 1,2, ...,n},onden = |V| =
|S|. Doravante, usaremos ST para designar um trecho de via férrea ST; ; ;.

Cada estacéo s;4 dispde de um conjunto de recursos computacionais. Esses recursos sdo or-
ganizados em unidades denominadas de contéineres. Cada contéiner pode hospedar um ou mais agen-
tes de software (Bellifemine, Caire, & Greenwood, 2007). Cada agente realiza uma tarefa bem-defi-
nida. A configuragdo bésica de cada estacéo s;; é dada por um contéiner CM e um conjunto de con-
téineres CO (cf. Figura 26). Cada contéiner CM hospeda um Gnico agente Memorizador, especiali-
zado em gerenciar as experiéncias passadas sobre os planos de conducdo de trens ja aplicados. Cada
contéiner co, € CO hospeda um agente Planejador especializado em gerar planos de conducdo de
trens para um trecho k bem-definido, e outro agente Executor especializado em aplicar o plano ge-

rado, sobre 0 mesmo trecho k; ressalta-se que k identifica ao mesmo tempo um contéiner operacional
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coy e caminho STj,. A cardinalidade de CO ¢ dada pelo grau de saida de cada estacdo (ou vértice de
G), logo |CO| = d(s;4). Assim, para cada aresta que parte da estacdo s;; € atribuida um contéiner
coy. Esse contéiner hospeda um Planejador e um Executor que atuam em binémio em um Unico
caminho k. Essa especificidade deve propiciar, com o passar do tempo, um aumento de eficiéncia do

binémio por meio do acimulo e reuso eficiente de experiéncias passadas.

Sédo Jodo
del-Rei _' %

Figura 26 — Exemplo de malha férrea representada por um multigrafo orientado: cada vértice ¢ uma unidade
computacional que hospeda contéineres de agentes especializados.

Dado que a operacionalizacdo béasica de cada co, € CO requer um Planejador e um Executor,
assume-se que (i) cada Executor € uma entidade de software movel; e (ii) cada trem, que parte de uma
estacdo s;; , hospeda, no contéiner do seu computador de bordo, um Executor. Desta forma, o nimero
de executores pertencentes a co, embarcados em diferentes trens é igual ao nimero de trens que par-
tem da estagio s;, para outra estagio s;4.1 OU S;4—1. E importante notar que a realimentaco da base
de experiéncias, situada em cada estacao s;,, € feita pela incorporacéo dos planos de conducao apli-
cados por um ou mais executores que iniciaram as suas atividades na estacao s;;. Assim, cada Exe-
cutor ao concluir sua missé@o deve retornar a estagdo de origem e repassar, a0 Memorizador de casos
residente no contéiner CM, o plano que ele efetivamente aplicou.

A Figura 27 ilustra o ciclo de vida dos agentes: Despachante, Planejador, Executor e Memo-
rizador. De forma resumida, o Despachante envia uma ordem de despacho O ao Planejador. Este
elabora um plano P que atenda O, repassa o plano P para o Executor. O Executor aplica o plano P e
adiciona as modifica¢des A ao plano P, dando origem a um plano modificado P’, que € repassado ao

Memorizador, que 0 armazena localmente.
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X X A 7

- Despachante . Planejador ) Memr:|:rizador ) Exelcutor
| inform(O) pyi 2P =plan(0) | |
N | |
n | |
3: C =request{Q") o, 4:C = recuperar(Q") |
|
|
|
<——————= |
5 inf P
inform(®) : bl— 6. A = execute(P)
|
| 7. inform(P, &)
8: update(P, A)
T———————— >
€ —————— e —— -
| |

T X

Figura 27 — Ciclo de vida dos agentes Despachante (situado na central de controle), Planejador (hospedado em
contéiner co,, da estacéo s;), Executor (instanciado no contéiner co,, e migrado para o contéiner do computador
de bordo da locomotiva em missdo) e Memorizador (hospedado no contéiner CM da estacéo s;).

A visdo ilustrada neste diagrama de sequéncia é trivial. Entretanto, ela nos remete a uma situ-
acdo-colaboracdo, onde os agentes revolvem suas situacdes-problemas localmente e compartilham
esforgos e/ou experiéncias. Como ja dito, cada nova experiéncia é gerida como um caso ou um con-

junto de casos.

4.3.2 Definigdes do método

A principal abordagem de resolucdo de problema usada segue 0s principios um sistema de

raciocinio baseado em casos classico. Adicionalmente, como dito anteriormente, um conjunto de
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agentes especializados ¢ instanciado para reduzir a complexidade do problema — decomposicao fun-

cional, usufruir eventualmente do paralelismo, aumentar a disponibilidade e robustez do sistema.

A principal unidade de informacdo operacional manipulada por cada agente especiali-
zado, seja na resolucdo de um problema-alvo, na aplicagéo da solugéo, na transferéncia

ou no compartilhamento de conhecimento, é o caso.

Em geral, um caso representa um objeto do mundo real ou epis6dio em um esquema de repre-
sentacao particular. Assume-se que um caso C € representado como um conjunto finito de n pares de
atributo/valor C = {{ay: CVy), ..., {(ax: CVy)} = {{a;: CV)}5 = {A4;}5, onde (a;:V;) é um par atri-
buto/valor (4;). Um conjunto finito de casos compde uma base de casos CB. Um contexto
Q = {{ag: CVy), ..., {ay: CVi)} = {{a;: CV;)}E = {A;}% é definido como um conjunto finito de atribu-
tos e restricdes, onde a; € um nome de atributo e CV; € uma restricdo que determina o conjunto de
valores admissiveis para a;.

Os esforcos candnicos do raciocinio baseado em casos concernem em decidir:

(1) qual estrutura usar para descrever o conteido do caso;

(i) o que reter de um caso; e

(ili)  como organizar e indexar os casos para facilitar a recuperacéo e reuso.

Aqui, um caso é um snapshot de cada situacdo executada por um condutor de trem durante
uma missdo ou viagem. Os principais componentes deste caso dizem respeito a descricao fisica do
trem (e.g., nimero de locomotivas, nimero de vagdes), a descri¢do planimétrica e altimétrica parcial
da via férrea em uso (e.g., posicdo atual, percentual de rampa, espaco do snapshot em metros) e a
descrigdo do comportamento do trem (e.g., velocidade inicial, velocidade méxima, acdo aplicada para
rebocar o trem). Um conjunto de snapshot forma a base de casos inicial.

Em face de uma situacdo de reuso destes casos, para o caso recuperado similar ao problema-
alvo, a principal atividade € inferir o conjunto de pontos de aceleracdo SP =
{apo:my, ..., ap: my} = {(ap;: m;)}5 = {SP;}y para atender o problema-alvo, onde (ap;: m;) € um
par atributo/valor, ap; € um ponto de aceleracdo e m; é a posicdo de aplicacdo de ap;. Cada posicao
m; alcancada representa um deslocamento. A Figura 28 mostra uma instancia de SP, onde a aplicacéo

de cada api, da esquerda para a direita, deve rebocar o trem por 403m.
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Conjunto de ag¢des aplicadas para movimentar
um trem por 403 metros

8
7
_
2 6
(&3
s 5
£ 3
o
3 4
<~|
[>T |
-]
o 9
g2
S 1
| S
0
-1

(]

0 4 24 49 403

3
Deslocamento (m)

Figura 28 — Representacao parcial aplicacdo de um plano de ac¢ao para rebocar um trem.

A Figura 29 mostra um exemplo de caso recuperado e formado pelos seguintes atributos: acao
executada (EAC), tipo do perfil a percorrer (Perfil), quildmetro inicial (KM), nimero de locomotivas
(NL), numero de vagdes (NW), velocidade inicial (IS) em km/h, velocidade final (FS) em km/h, ve-
locidade méaxima (MS) em km/h, percentual de rampa (%R) e deslocamento total (CL) em metros.
Embora tais atributos estejam sendo apresentados como ilustracéo, eles representam as caracteristicas

determinantes e dominantes na movimentacdo de um trem.

_ ((EAC,Acelerar),{Perfil, Em Nivel),(KM, 339.404),(NL, 3), (NW, 58), (IS, 10), (FS, 11),(MS, 45),(%R, —0.41),(CL, 0.403),
"= { (SP, {(3,0),(3,4), (5,24}, (5,35),(5,49)}) }

Figura 29 — Exemplo de um caso.

Obviamente, a situacdo supra descrita é trivial e pouco representa a complexidade de geragédo
de um plano de movimentacdo de um trem efetivo. Em outras palavras, dada a extensao e variagao
de perfil de um trecho de via férrea, a consecucdo de um plano completo passa pela abordagem:

dividir para conquistar.
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4.3.2.1 Metodo: Segmenta e Planeja

A Figura 30 ilustra um trecho de via férrea ST = {st,, st,, ..., st,}, onde cada st; é um seg-
mento cujos limites st; de inicio e fim sdo determinados pelo perfil vertical, por exemplo, aclive,
declive e em nivel. Cada st; é tratado de forma individual. Assim, para cada situacdo pr; — definida
sobre o conjunto de pontos de medidas do segmento de via férrea st; —, um caso c; € recuperado da
base de casos CB e um problema-alvo pb; = (pr;, c;) € instanciado. A solucéo de cada pb; é dada por
meio da adaptacdo do conjunto de pontos de aceleracdo de ap; € c;. As Ultimas etapas consistem em
aplicar os pontos de aceleracdo j € AP’ e armazenar pb; em CB,.;; €ssa Ultima funciona como uma
memoria de trabalho. Finalmente, P = {(sty, p1), (St2, D2), ..., {St,, Pn)} € 0 plano completo para re-
bocar um trem T, sobre o trecho ST, usando o plano P. Cada p; descreve um conjunto de acdes com
0s comportamentos (e.g., manter, acelerar, reduzir ou frear) mais previsiveis para um perfil vertical
(e.g., aclive, declive e em nivel). A estrutura de pr; € dada pelo seguinte conjunto de valores obser-

vados (obs) ou percebidos:

PTi=st1 = {acaoobsr perfilobs' kmobs' NLobs' NWobs: ISobs: FSobs' MSobs' %Robs' CLobs}

T sty Sty sty
N EmNivel Adive «— Perfil
g Acelerar Acelerar & Ag0
<) .
o
E [ ~ A./"/ Q(\
< P1 P2

)

Trecho ST

Figura 30 — Trecho de via férrea subdividido em segmentos em funcao do perfil vertical.

Para aumentar, manter ou reduzir a velocidade do trem sdo utilizadas as regras descritas no
Capitulo 2. O conjunto de regras foi operacionalizado em uma funcéo selecionarComportamento (cf.
Algoritmo 3) que retorna, a partir das velocidades: atual, madxima e minima projetada, da forca de
aceleracdo da acdo anterior e do percentual de rampa, uma das seguintes classes ou a¢oes: ACELE-
RAR, REDUZIR, MANTER, FREAR.
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Algoritmo 3 — Funcé&o de selecdo do comportamento a ser executado pelo condutor.

function selecionarComportamento (v, Vs, Vminproj» facy Y0R) : ACAO

v: velocidade; v,: velocidade superior; vyinpro;: velocidade minima projetada.
fac: forca de aceleracdo; %R: percentual de rampa.

01 | VAR« 2 {variagdo de velocidade desejada, em km/h}

02 | Viritica < 10 {menor velocidade praticavel por seguranca}

03 | v, « vy — VAR

04 | v « vg — (2 X VAR)

05 | switch v, Vgitical Vir VerVs) facr Y0R)

06 case (V < Vggitical) : Teturn ACELERAR {RO1}
07 case (f,c <0andv < Vyjnproj + 10) : return ACELERAR {R0O2}
08 case (v < v;) : return ACELERAR {R0O3}
09 case (v < v¢) : return MANTER {R04}
10 case (v = vc.and v < vg and %R < 0) : return FREAR {R0O5}
11 case (v = vc.and v < vg) : return REDUZIR {RO6}
12 case (v = veand v < vg) : return MANTER {RO7}
13 case (v < v¢) : return MANTER {R08}
14 case (v > vg) : return FREAR {R09}
15 default : return FREAR {R10}

16 | end switch
17 | end function

As definices ja apresentadas ddo suporte minimo para representar casos simples e orientar o
processo de adaptacdo cujas regras supracitadas sugerem acdes basicas, tais como: acelerar, manter,
reduzir a velocidade de um trem, ou frear. Essa estrutura minima pode ser enquadrada em um ciclo
candnico de um raciocinador baseado em casos.

Relembrando, o processo canbnico de raciocinio baseado em casos tem cinco etapas. A pri-
meira etapa consiste, a partir de uma percepc¢ao (e.g., valores lidos de sensores) e de uma representa-
¢ao do dominio de aplicacdo, gerar uma formulacdo robusta do problema-alvo. Essa formulacao as-
sume muitas vezes o formato de um conjunto de indices (Formular). Dada a formulacéo do problema-
alvo, a segunda etapa consiste em recuperar, a partir de uma memdoria, casos relevantes para resolveé-
lo (Recuperar). Um caso é constituido de um problema, sua solucdo, e, em geral, as anota¢des sobre
a maneira de como a solucdo foi derivada. Por exemplo, supomos que o maquinista Bari quer mano-
brar trens de carga com 80 vagdes. Sendo ele um maquinista iniciante, a experiéncia mais relevante
que ele pode recordar é aquela em que ele fez com sucesso, a saber: manobra de trens em pétio de
classificacdo. O procedimento que ele seguiu para fazer as manobras em pétio de classificacdo em
conjunto com as justificativas para as decisdes tomadas ao longo do tempo, constitui 0 caso recupe-
rado por Bari.

Depois de encontrar o0 caso mais similar, a proxima etapa consiste em mapear a solucéo do
caso recuperado para o problema-alvo (Reusar). Isto pode envolver a adaptagéo da solucgdo para ade-

qua-la a nova situacdo. No exemplo manobras de trens, Bari deve adaptar a solucdo que ele recuperou
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de modo a rebocar um trem de carga com varios vagdes. Para tal, ele deve determinar qual ¢ a dife-
renca entre o problema-alvo e o caso recuperado, e modificar a solugdo recuperada para levar em
conta essas diferencas.

Tendo sido mapeada a solucédo recuperada para a situagdo-alvo, a proxima etapa consiste em
testar a nova solucdo no mundo real (ou numa simulacdo) e, se necessario, revé-la (Revisar). Su-
pondo-se que Bari adaptou sua solu¢do manobra em patio de classificacdo adicionando mais uma
locomotiva ao trem. Apds a adicdo, ele descobre que a forca de tracdo nédo é suficiente — um efeito
indesejado. Isto sugere a seguinte revisdo: acrescentar uma locomotiva para cada 20 vagdes do trem
para ter a disposicao a forca de tracdo necessaria para superar a resisténcia de inércia inicial. Quantas
adaptacdes precisam ser feitas? Isto depende da natureza das diferencas entre o problema-alvo e 0
caso recuperado.

Depois que a solucdo foi adaptada com sucesso ao problema-alvo, a proxima etapa, consiste
em armazenar a experiéncia resultante como um novo caso na memoria (Reter). Bari, por conseguinte,
registra o procedimento de seu recém-achado para rebocar trens com 80 vagdes, enriquecendo assim
0 seu conjunto de experiéncias armazenadas, e se preparando melhor para as futuras demandas de

manobras de trens.

4.3.2.2 Formulacao

Dada uma percep¢éo parcial do mundo e uma representacdo do dominio, a tarefa € gerar uma
formulacéo robusta da situacdo observada ou problema-alvo. Essa formulacdo assume muitas vezes
o formato de um conjunto de indices ou restri¢oes.

A Tabela 12 enumera os valores que compde a formulacéo do problema-alvo e define as fon-
tes, que sdo: sensores, ordem de despacho e célculos. Nesta pesquisa, partimos do pressuposto que
ndo ocorre alteracdes no numero de locomotivas ou vagbes ao longo da viagem. A alteracdo das
caracteristicas principais do trem ou da via férrea a percorrer, depois que o plano de conducéo ja foi
estabelecido, pode afetar a eficiéncia da misséo, em particular, se o trem ja se encontra em missao e
0 plano ndo pode mais ser refeito/otimizado; alterar as principais caracteristicas ligadas a movimen-

tacdo do trem pode ter impacto direto na resisténcia total e nos esforgos.
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Tabela 12 — Conjunto de indices usados para formular um problema-alvo.

OBTENCAO INDICE SIGLA DESCRICAO
~ Acdo a executar.
Aga0 a executar EAC x=selecionarComportamento(V, Vs, Vminproj, fac, %0R).
. . . Velocidade desejada para um deslocamento de 20m.
Célculo Velocidade final FS _ jadap
Y = for (W fae: W).
Deslocamento total, em km, ainda ndo percorrido do segmento de
Deslocamento total CL
trecho st;. z = |kmMudanca — km|
NUmero de | .
dOgge;:lhc:)e locomotivas NL NUmero de locomotivas que rebocam o trem.
P Namero de vagdes NW Numero de vagdes rebocados pelo trem.
Perfil Perfil | Tipo de perfil vertical a percorrer (subida/descida/em nivel)
Leitura Quilémetro km Posicdo atual do trem em km
de Velocidade IS Velocidade atual do trem.
sensor Velocidade maxima MS Velocidade maxima do trecho a percorrer.
Percentual de rampa %R Inclinacdo (%) no ponto de medida onde o esta a locomotiva li

der.

Seja p = {(EAC: Acelerar), (Perfil: Em Nivel), (KM:339,400), (NL:3), (NW:58),
(I1S:9), (FS:11), (%R:—0,41), (CL:0,400)} um conjunto de pares atributo/valor. Os valores dos

atributos IS, Perfil, KM, %R séo obtidos de sensores, os valores dos atributos NL e NW séo extraidos

da ordem de despacho, e finalmente, os valores dos atributos EAC, FS e CL séo derivados de célculos

especificos. No exemplo, assume-se um trem de peso total 6277,8t com o ponto de aceleracéo atual

igual a 5, localizado no quildémetro 339400 e que a distancia da proxima alteracdo no perfil vertical

esta localizada no quilémetro 339800. Assumindo-se também que as variaveis x, y, € z Sa0 0S res-

pectivos valores de atributos EAC, FS e CL, logo os valores dessas variaveis sao:

X = selecionarComportamento (v = 9, v, = 45, Vminproj = 2 [, = 114303, %R = —0.41)
Y = fop(v =30, fo = 114303, W = 6277.8t)
z = 339800 — 339400

Tal conjunto p define a formulagdo do problema-alvo para um trecho de via férrea st;. O

script para obter p € definido pela funcéo formular descrita no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 — Fungéo formular.

function formular (p,T) : PROBLEMA

p: objeto que descreve as medidas obtidas dos sensores — percepcéo.
T: objeto que descreve o trem.

01
02
03
04
05
06

07
08
09

10
11
12

13
14

15
16

{Leitura de dados do objeto p}

pIS « pl[IS] {velocidade inicial}

pMS « p[MS] {velocidade maxima}

pKM « p[KM] {quilometro atual}

p%R < p[%R] {percentual de rampa}

pPfac < Plfacl {forca de aceleracio}

PVminproj < P[Vminprojl {velocidade minima projetada}

{Leitura de dados do objeto T}

dNL « T[NL] {ntimero de locomotivas}

dNW « T[NW] {nimero de vagoes}

pW « T[W] {peso do trem}

{Formulag¢ao do problema }

pPerfil « f,e(%R) {obtencao do perfil do trecho aonde se encontra a locomotiva lider}
X = selecionarComportamento(pIS, PMS, PVminprojs facs p%R) {obten¢do do comportamento}

y = £ (IS, f3c, W) {obtencio da velocidade desejada}

z = pKM — pPerfil[kmMudanca] {obten¢do do deslocamento}

pf = {{EAC: x), (Perfil: pPerfil), (KM: pKM), (NL: dNL), (NW: dANW), (IS: pIS), (MS: pMS), (FS:y), (%R:p%R),

(CL: z)}
return pf {retorna formulacdo do problema pf}
end function

O préximo passo é submeter a formulacdo do problema-alvo p ao gerenciador de casos.

4.3.2.3 Recuperagao

Dada a formulacédo do problema-alvo p, a proxima tarefa é medir a similaridade entre p e ¢; €

CB e gerar um conjunto ordenado com os casos mais similares R* = {cy: sy, ..., Cp: Sn} =

{(cisi)}6e = {R}}8, onde (c;: s;) € um par caso/similaridade, s; > s;,. A similaridade pode ser me-

dida usando as distancias: Euclidiana (2), Manhattan (3), Minkowski (4), dentre outras medidas.

Nesta tese € utilizado a distancia Euclidiana para medir a similaridade entre casos.

m
2
dee, = | ) (wiler = ca) @
k=1
m
Ao = ) wilc = cul ©)
k=1
1
n P
dc,ci = (Zlck - Cik|p> (4)
k=1

Alguns atributos utilizados na recuperagéo dos casos possuem valores discrepantes entre si,
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como por exemplo, o quildmetro e percentual de rampa. O primeiro pode assumir qualquer valor
positivo, enquanto o segundo apresenta valores restritos a uma faixa entre [-4, 4]. Esta discrepancia
torna os atributos com valores menores quase que insignificativos no calculo da similaridade. Uma
solugdo para este problema consiste em normalizar os valores de cada atributo a; que compde p para
harmonizar as escalas dos atributos. A base de casos é normalizada no processo de atualiza¢do da

base de casos, quando novos planos sdo obtidos.

— Normalizacao da base de casos

Aqui, definido o processo de normalizacdo dos valores de p e dos casos da base CB. Seja X
uma matriz com A colunas e n linhas representando a base de casos CB. Cada coluna representa um
atributo a; € A de um caso e cada linha um caso ¢; € CB. Seja U uma matriz com A colunas e uma

linha, representando um problema-alvo p.

xl’l e xl’k s xl,A
X =% Xj k Xj,A
xn,l b xn,k xn’A
U = [ul'l ul’k ul'A]

Seja M uma matriz formada pela justaposicdo de X e U. A normalizacao se utiliza de M, sendo
M = [i(]] onde seja Z(x, k, M) uma funcdo de normalizacdo de atributo, onde a coluna k de X repre-

senta um atributo, a linha j (caso) os valores x; , € [0,1] de um caso, conforme (7). Os valores mini-
mos (min(My)) e maximos (max(M,)) utilizados na normalizacdo sdo determinados em fungdo do

dominio de valores de cada atributo da aplicacéo.

x — min(M,,)

Z(x,k,M) = max(M;) — min(M,,)

()

Apos a aplicacdo da funcéo Z(x, k, M) os valores normalizados entre [0,1], onde (i representa
os valares normalizados que descrevem o problema-alvo e X os valores normalizados que descrevem

a base de casos.

U=[Z(ur,1) o ZQuik) o Z(ugaA)]
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Z(xl’l, 1) Z(xl'k,k) Z(xLA,A)
X=12(x1,1) Z(x; . k) Z(xj4,A)
Z(xn’l, 1) Z(xn'k,k) Z(xn‘A,A)

— Calculo da distancia Euclidiana

O calculo da distancia Euclidiana, utilizada como métrica de proximidade entre o problema-
alvo p e cada caso c; € CB ¢é realizado com os valores @i e X. Tais valores representam, respectiva-
mente, o problema p normalizado e da base de casos CB normalizada. A distancia é dada pela funcéo

d({, X), onde k corresponde a um atributo a; € A, cujo peso w;, é dado, conforme Equacéo (6).

%]

(0, %) = 2 Wi (e — )2 (6)
k=1

O resultado de cada célculo é armazenado em um vetor v representado como um conjunto
finito de n pares identificador/distancia v = (i, d), onde i representa o indice do caso em X e d a dis-

tancia de 0 para X.

v = [(, d(0, )iz,

O par (i, d) que contém o caso mais similar ao problema descrito por @ pode ser obtido pela
funcéo ¢ = min(v, gte), onde v corresponde ao vetor de pares identificador/distancia e gte indica a
quantidade de pares mais similares a recuperar. Por exemplo, para gte igual a 1 tal funcéo retornara

um caso mais similar, para gte € igual a 50 tal funcéo retorna os 50 casos mais similares.

4.3.2.4 Reuso

Seja c, € R* 0 caso mais similar ao problema-alvo p. Resumindo o que ja foi dito, a tarefa
consiste em mapear a solucdo do caso recuperado c, para o problema-alvo p. O resultado € um novo
caso c’; isto pode envolver a adaptagdo da solugdo para adequa-la a nova situacéo. Ha varios algorit-

mos que podem ser usados para tal mapeamento, a saber: métodos de adaptagdo independentes do
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conhecimento do dominio (e.g., algoritmo genético, redes Bayesianas, satisfacdo de restricGes, replay
derivacional), ou métodos de adaptacdo baseados no conhecimento do dominio (e.g., substituicéo,
ranking e transformacéo). Observa-se que alguns dos processos de adaptacdo de casos sdo adaptaveis
e alguns deles séo especificos ou exatos. Porém, nenhum deles possui uma elevada independéncia do
dominio de aplicacdo. Isto revela que a concepcao de um algoritmo genérico para adaptacdo de casos
que seja altamente independente do conhecimento do dominio ainda é um desafio. Neste trabalho é
utilizada, para adaptar um caso em face de um problema-alvo, a abordagem evolucionaria, em parti-

cular, algoritmo genético, detalhada mais a frente.

4.3.2.5 Revisdo

Seja ¢’ asolucdo mapeada para o problema-alvo p. A tarefa consiste em testar tal solugdo c'no
mundo real (ou numa simulacdo), e, se necessario, revé-la. Em caso de falha, deve-se analisar 0 mo-
tivo da falha, repara-la e entdo aplicar a solucdo. A anélise e reparacdo normalmente sdo feitas com
base em regras do dominio de aplicacdo ou em informacg6es fornecidas pelo usuario, e deve ser o
minimo possivel para ndo prejudicar as vantagens inerentes a abordagem. A reparacdo de falhas en-
volve a identificacdo de uma cada das partes da solugdo proposta que falhou e a recuperagédo ou ge-
racdo de uma explicacdo para cada uma delas. Em geral, quando um sistema inteligente precisa ex-
plicar uma falha, ele ja resolveu o problema, tentou aplicar a solu¢do no mundo real e obteve alguma
resposta sobre a falha. Caso contrério, o sistema pode ter simulado a aplicacéo da solucdo e ter con-
cluido que a solucédo ndo iré& gerar os resultados esperados. No caso de sucesso, deve-se aprender com
0 sucesso obtido e entdo reter a nova solucdo na base de casos. Uma abordagem sem a intervencao
humana é utilizada para revisar uma solucdo em face de um problema-alvo, onde as regras usadas sao
dependentes do dominio e encapsuladas em fungdes. Essas Ultimas serdo detalhadas nas proximas

secoes.

4.3.2.6 Retencédo

Depois que a solucéo ¢’ foi adaptada com sucesso ao problema-alvo p, a proxima etapa, con-
siste em armazenar a experiéncia resultante como um novo caso na memoria. O registro da nova
solucgdo enriguece o0 conjunto de experiéncias armazenadas e, consequentemente, amplia as possibi-

lidades de resolucéo de novos problemas com o passar do tempo e sua utilizacao.
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44 ABORDAGEM

O nosso principal objetivo é conceber um sistema inteligente capaz de conduzir um trem de
carga. A consecucdo desse objetivo pode ser alcancado por partes, a saber: (i) gerar um plano
acdo/conducéo P; (ii) executar P, fazendo as correcdes A durante sua aplicacdo; e (iii) armazenar
P e A na memoria de experiéncias para ser usado como substrato em uma nova situacdo semelhante.
Cada uma destas partes/atividades € atribuida a um agente de software distinto, cuja competéncia € a
prépria atividade. A Tabela 13 coloca em correspondéncia competéncias, agentes, tarefas de cada
agente e os efeitos das tarefas. A distribuicdo dos agentes e comunicacdo entre eles ser& abordada

mais a frente.

Tabela 13 — Correspondéncia entre tarefas e competéncias.

. NOME DO X
MPETENCIA LOCALIZAGA TAREFA EFEIT
Co c AGENTE oc GAO o
Informar licenca. | Despachante | Central de Controle Informar licenca. Ambiente
. « Adaptar, validar, reparar (se | Memoria de
Gerar plano. Planejador Estacdo ptar, 3 P (
necessario), executar caso. trabalho
Computador de Reparar (se necessario .
Executar plano. Executor P P ( ) Ambiente
Bordo executar o plano.
. « . Memoéria de
Armazenar plano. | Memorizador Estacao Recuperar, registrar caso. £aS0S

A Figura 31 a seguir ilustra graficamente as responsabilidades e as trocas entre cada agente.
A linguagem de comunicacao agente limite-se a duas performativas: request e inform. A primeira
codifica uma demanda e a segunda codifica uma resposta a uma demanda ou validacdo de uma infor-
macao.

A competéncia do Despachante é informar as licencas para as movimentacdes de trens da
malha férrea. Cada licenca encerra um contexto e serve como fronteira para cada agente Planejador
e Executor atuar autonomamente. As licengas mais comuns sdo: liberagdo de movimentagédo de um
determinado trem — ela pode atuar como gatilho para inicio o planejamento; nova velocidade ma-
xima permitida em determinado ponto da via; permissao ou restricdo de passagem em determinado

setor.
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% 2 A %

- Despachante . Plangjador - Memorizador - Executor

|
1: rebocar() :
] |

2 inform(O) D> | 3. P = planejar(0")

]

4. C = request(p)

5. C = recuperar

|
|
|
|
|
|
|
|
|
(p) |
|
|
|
|
DL 7. delta = executar(P)

8. x = aplicar(ak)

9 inform(P, A)

10: update(P, &)

Figura 31 — Atribuicéo de responsabilidades aos agentes.

A competéncia do Planejador é gerar um plano de condugdo P para atender a demanda do
Despachante, que consiste em rebocar o trem T; de um ponto A até um ponto B. Cada acéo ay, de P,
descrita na solugdo de um problema-alvo p, pode assumir um dos seguintes comportamentos: acele-
rar, manter ou reduzir a velocidade do trem T;. Como ja dito, cada comportamento é ajustado de
acordo com uma determinada poténcia resultante da aplicacdo de um ponto de aceleragdo. Logo, 0s
comportamentos acelerar e reduzir correspondem, respectivamente, a aumentar e diminuir pontos de
aceleracdo. Em uma locomotiva, cada ponto de aceleracéo, tipicamente [1; 8], gera uma poténcia
positiva capaz de mover o trem. A reducéo de velocidade pode ser feita gerando uma poténcia menor

que a soma das resisténcias ou aplicando freios. A frenagem consiste na aplicacdo de pressdo no
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encanamento de freios, medida em psi (pressure in pounds per square inch) e é representada aqui
pelo ponto de aceleragéo -1. Para rebocar o trem deve-se selecionar um ponto de aceleragdo adequado
para uma determinada posicdo do trecho da via férrea a percorrer, de modo a evitar patinagem e
superar a soma das resisténcias.

Para garantir a movimentacdo do trem em todos pontos da via se faz necessario também co-
nhecer a poténcia minima requerida. O célculo considera a for¢a de tragdo minima do conjunto das
locomotivas destinadas a mover um trem face a maior resisténcia do trecho a percorrer. Essa poténcia
minima € calculada pelo Planejador; os detalhes serdo mostrados mais adiante. Além disso, o con-
junto de acdes resultante deve atender varios objetivos: realizar uma viagem réapida, reduzir o con-
sumo de combustivel e respeitar as restricdes de seguranga — 0s dois primeiros estdo em oposicao.
Assume-se a hipotese que, para reduzir o consumo de combustivel e o tempo de viagem, deve-se
planejar acdes que desloquem o trem em velocidades proximas da velocidade cruzeiro, por exemplo,
5 km/h abaixo da velocidade maxima. O conjunto resultante é um plano de acao P para rebocar um
trem T; em um trecho ST,.

A competéncia do Executor € aplicar o plano P. Ele o faz executando as seguintes tarefas
basicas: testar a aplicabilidade de cada a; € P com base nas condigOes atuais do trem T;, ajustar os
parametros de a; (se necessario) e aplicar a;. Até a completa execucdo de P, P pode sofrer varios

ajustes A. Por exemplo, em caso de nao aplicabilidade de uma agdo a;, 0 Executor deve ajustar a;

com base em seus conhecimentos locais em conducdo de trem de carga. A ndo aplicabilidade de uma
acdo por ser em funcdo de condicdes adversas, tais como: mudanca climatica que altera o coeficiente
de atrito, mudanca de velocidade maxima permitida diferente daquela prevista no plano P original,
entre outras. Tais condi¢cOes percebidas por meio de varios sensores, que séo lidos em intervalos de
tempo predeterminados, conforme especificagdo do computador de bordo das locomotivas.

A competéncia do Memorizador é armazenar casos. Ele o faz executando duas fungdes basi-
cas: (i) atualizar a base casos/planos executados; (ii) recuperar (quando solicitado) um conjunto de
planos similares para cada problema-alvo devidamente formulado. A estrutura interna da base de
casos segue um modelo em tabela, onde cada linha € um caso.

A Tabela 14 mostra os casos organizados de acordo com as ac¢oes tomadas (a¢éo) e os cons-
tituintes da via férrea (perfil, km, % de rampa), deslocamento do trem coberto pelo plano/caso (cl),
ponto de aceleracdo aplicado ap; e posicao de sua aplicagéo (m;). Esta organizagdo permite recuperar
0s casos mais similares ao trecho da via em questdo e a agéo a ser aplicada. Conforme visto anterior-

mente, 0s casos sao normalizados para tornar viavel o calculo da distancia.
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Tabela 14 — Representacéo da base de casos local — Memorizador.

CAsO | AGAO PERFIL KM %R CL |mqy | apy | my | ap, | m; | ap;
1 Acelerar | Em Nivel | 339414 | 0.28 | 0.009 | O 5 5 3
2 Acelerar | Em Nivel | 339404 | -0.41 | 0,403 | O 3 25 5
3 Acelerar | Em Nivel | 277677 | -0.03 | 0915 | 0 4 10 4

Na proxima secao é apresentado um detalhamento de cada agente da aplicacéo.

45 DETALHAMENTO DOS AGENTES DA APLICACAO

A arquitetura envolve gquatro agentes que implementam servigos bem-definidos. O cenério de
funcionamento segue o seguinte enunciado: o Planejador recebe de um sistema externo uma demanda
do Despachante (ordem de despacho) para planejar a tarefa de rebocar um trem sobre o trecho STy.
Ele aplica 0 método Segmenta e Planeja de via férrea, apresentado anteriormente. Para cada st; €
ST, um problema-alvo p; € formulado e enviado, na forma de uma solicitacdo de casos similares, ao
Memorizador; ele devolve os casos mais similares R*. R*é reduzido a um Unico caso c;, adaptado
para ser a solucdo do problema-alvo p; . ¢; é adicionado a P. Ao final, P =
{(sty, c1),(Sty, C3), ..., (Stp, cp)} € O plano completo para rebocar o trem T no trecho STy. P é repas-
sado ao Executor, que embarca no trem T e aplica P.

Durante a aplicacdo de P ndo ha comunicacdo entre os agentes, aspecto diferencial frente a
outras abordagens (Eldredge & Houpt, 2011) (Gu, Cao, & Tang, 2012) (Hengyu & Hongze, 2012).
Todavia, como as condi¢Oes de execugdo do plano P podem mudar, subplanos de P podem sofrer
ajustes A. A capacidade do Executor em refazer subplanos de P garante uma conducdo viavel e sem
a necessidade de requerer um novo plano P’ ao Planejador. Esse é um aspecto importante para tornar
menos relevante o uso de canais de comunicacgdo. A comunicagdo existente entre trem-estagdo € uti-
lizada apenas para monitoramento e controle do posicionamento de cada trem. Isto ajuda a reduzir
custos de transporte de carga e acoplamentos entre os modulos de software do sistema. E importante
salientar que o plano aplicado e os ajustes retornam a base de experiéncias, gerida pelo Memorizador.

A distribuicdo béasica dos agentes é feita usando a propria estrutura logica e fisica da rede
ferrovidria. Em outras palavras, cada estacdo da rede ferroviaria possui uma central computacional
capaz hospedar dois tipos de contéineres de agentes, respectivamente, contéiner operacional e con-
téiner memoria. Cada contéiner operacional hospeda um Planejador e um Executor. Cada contéiner

memoria hospeda apenas um Memorizador. Para cada trecho de via férrea, partindo de uma estacéo,
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um contéiner operacional é instanciado. A Figura 32 ilustra um cenario com dois trechos ST; =
(Sii—1k) €ST, = (S;i+1x), Onde i corresponde a estagdo atual, i — 1 corresponde a uma estagao an-

terior (a esquerda), e i + 1 corresponde a uma estacdo posterior (a direita).

Estacdo i

Contéiner Memoria

Co_ntelner Memorizador Co_ntemer
Operacional 4 i1 k> Operacional 4 i1, k>
i Planejador | i Planejador i
( Executor }
Trech —
eene Trecho
ST1<i,i-l,k> ST2<iY i+1, k>

LA T T

Figura 32 — Representacdo de uma estacdo como contéineres de agentes.

A seguir é discutido o detalhamento interno de cada agente presente no sistema, iniciando

pelo agente Despachante.

4.5.1 Agente Despachante

O Despachante € o responsavel pela veiculacdo comunicacdo entre as partes de uma rede
ferroviaria. O nosso interesse limita-se as ordens de movimentagdo de trens. Essas ordens sdo 0s
gatilhos para o inicio das atividades do Planejador. Cada ordem de despacho pode ter informacées,
tais como: data, nUmero da ordem, identificagdo do trem, identificagdo da estagdo, identificagdo do
operador, nimero de locomotivas, nimero de vagdes, locais de parada, tabela de horarios, velocida-
des maximas permitidas em cada secdo de blogueio, se¢des com acesso permitido, entre outras. O
formato de representacdo de uma ordem pode variar de acordo com o sistema emissor. Optou-se em
usar o padrdo XML (eXtensible Markup Language).

A Tabela 15 ilustra o esquema XML para uma ordem despacho.
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Tabela 15 — Esquema de uma ordem de despacho em XML.

INFORMACAO

TAG

Identifica¢do do trem

<TrainID></TrainID>

NUmero de locomotivas

<NL></NL>

NUmero de vagbes

<NW></NW>

Identificacdo do operador

<OperatorID></OperatorID>

Identificacdo da estacdo de origem

<StationID></StationID>

Locais de Parada

<Stop>
<km> </km>...
</Stop>

Tabela de horéarios

<Timetable>
<place>
<km></km>
<hour></hour>
</place>
</Timetable>

Velocidades méximas

<MaxSpeed>
<place>
<km></km>
<speed></speed>
</place>
</MaxSpeed>

SessOes permitidas

<SectionAllowed>
<id></id>
</SectionAllowed>

Assume-se que cada ordem de despacho é preestabelecida pelo Despachante da malha ferro-

viaria, pois a criacdo e gerenciamento destas ordens ndo fazem parte do foco desta pesquisa.

4.5.2 Agente Memorizador

As suas competéncias sao persistir e recuperar experiéncias. Nesta pesquisa optou-se por se-

parar a etapa de recuperacédo do restante do ciclo do raciocinio baseado em casos, atribuindo-a a um

agente. Esta atribuicdo permite ao agente, por exemplo, utilizar a métrica de calculo de similaridade

que considerar mais apropriada a situagéo.

A organizacgdo das experiéncias € dependente do dominio. A Tabela 16 mostra a organizacao

interna da memoria de casos. O esquema da tabela descreve trés descritores diferentes, a saber: acdo

tomada, perfil do segmento da via férrea aonde a acéo foi aplicada e indices da assinatura. Cada

elemento do descritor de cada caso possui um peso. Cada linha i é um caso c;.
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Tabela 16 — Esquema parcial de armazenamento dos casos e pesos dos atributos das assinaturas. Neste exemplo,
a solucao dos casos é omitida.

CASO

_ AGAO PEREIL ASSINATURA

i KM NL NW IS FS MS %R CL
1 | Acelerar Em Nivel 339414 3 58 9 10 40 0.28 0.009
2 | Acelerar Em Nivel 339404 3 58 10 11 45 -0.41 0,403
3 | Acelerar Em Nivel 277677 3 47 34 43 53 -0.03 0.915
4 | Acelerar Aclive 302883 4 59 24 25 53 1.54 0.243
5 | Acelerar Declive 335872 3 58 3 23 45 1.24 0.310

Peso (w) 0.4 0.1 0.1 0.0 0.1 0.0 0.3 0.0

Legenda:

KM: Quilémetro inicial, NL: NUmero de locomotivas, NW: NUmero de vagdes, IS: Velocidade inicial, FS: Veloci-
dade final, MS: Velocidade maxima, %R: Percentual de rampa, CL: Deslocamento total (em km).

A parte relativa ao perfil é determinado de acordo com o percentual de rampa. A classificacao
do perfil foi realizada com base nos estudos publicados no livro “Estradas — Rodovias ¢ Ferrovias”
(Perreira, 1958). Esses estudos séo ainda utilizados pelo Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes (DNIT). Segundo Pereira, para trens com bitola de 1.60m, um trecho plano possui um
percentual de rampa (%R) maxima de 0.6%. Portanto, trechos planos sdo aqueles cujo percentual de
rampa (%R) esta [—0.6, 0.6]. Trechos de aclive sdo aqueles com %R > 0.6 e trechos em declive aque-
les com %R < —0.6.

A funcéo fye,ri(x) encapsula as regras para determinar o perfil de um trecho via férrea com
base no percentual de rampa. Essa funcédo € usada pelo Planejador para compor parte da formulacao
de um problema-alvo. Ela também € usada Memorizador durante a preparacdo da base de casos (cf.
coluna Perfil da Tabela 16).

Declive, if x <—-0.6
fperfu(x) =1 Aclive,  if x > +0.6
Em Nivel, padrao.

A rampa tem influéncia direta no calculo de resisténcia para rebocar um trem, i.e., ela impacta
na forga-motor para vencer determinada velocidade e tempo de viagem, numero de locomotivas, e,
consequentemente, nos custos de operacao.

4.5.2.1 Procedimento de recuperacdo de casos

Seja rq o problema-alvo. A tarefa de recuperar o caso mais similar em resposta a solicitagdo
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em questdo segue as seguintes etapas:

a) Interpretar o contelido da mensagem: nesta etapa, o agente Memorizador I€ e interpreta
0 contetido da mensagem recebida, convertendo cada tag que compde a tag ‘<caso>’
para um atributo. Cada atributo convertido ira compor a assinatura do caso. Por exem-
plo, a tag <KM>339.400</KM> sera convertida no atributo KM.

b) transformar rq na assinatura c; para o problema-alvo; apos ser feita a conversdo do
contetdo da mensagem nos atributos que compde o caso, 0 mesmo podera ser norma-

lizado.

o = {(EAC,Acelerar), (Perfil, Em Nivel),(KM,339.400),(NL, 3), (NW,58),}
T (IS, 10),(FS,11),{MS, 45), (%R, —0.41),{CL, 0.403)

c) selecionar o conjunto de casos a serem utilizados para o calculo da similaridade: com
base na acdo a ser executada presente na assinatura de c; 0 agente Memorizador sele-
ciona a base de casos que contem apenas casos com a mesma ac¢ao executada em cy.
No caso do exemplo, o agente seleciona, dentre as bases de casos disponiveis
(B Cacelerar' BCmanter: BCreduzirf BCfrear) a base de casos BCacelerar-

d) selecionar R da BCyeierqr SOMeNte 0s casos que possuam um perfil de via igual ao
perfil a ser planejado, no exemplo, casos cuja assinaturas possuem o valor ‘Em Nivel’
para o atributo ‘Perfil’. Lembrando, a opcao de selecionar um conjunto de casos de
acordo com a acdo a ser executada e o perfil da via tem por objetivo reduzir o escopo
de busca na etapa de recuperacao de casos;

e) normalizar c; (cf. Algoritmo 5): os valores numéricos que compde ¢ sdo normaliza-
dos obedecendo 0os mesmos valores minimos e maximos de cada atributo que descreve

0s casos da base de casos.

Algoritmo 5 — Procedimento de normalizacao.

function normalizarBC(BC : MATRIZ) : BC NORMALIZADA

BC: base de casos.

01
02
03
04
05
06
07
08

for k < 0 to |BC[A]| do { atributos/coluna}
forn < 0 to |BC[N]| do { casos/linha}
temp « Z(BCnyk, k, BC) {célculo do valor normalizado}
L?Z’n,k « temp {armazenamento do valor normalizado}
end for
end for
return BC
end function
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Para 0 exemplo do caso c; anterior, o resultado da sua normalizacéo é cy,,.

o = {(EAC,Acelerar), (Perfil, Em Nivel),(KM,0.972),(NL,0.75), (NW, 0.983),}
™= (1S,0.145),(FS,0.183),(MS, 0.005), (%R, 0.448),(CL,0.013)

f) determinar o conjunto de casos mais similares R* para rq a partir de ¢ (cf. Algoritmo
6). Independente da quantidade de casos solicitados, sdo recuperados sempre 0S €asos

mais similares.

Algoritmo 6 — Procedimento de Recuperagao.

function recuperar (u, q) : CONJUNTO DE CASOS

u: problema-alvo.

q: numero de casos similares solicitado (ex. =1 para o caso mais similar).
{Normalizac¢ao}

01 | M« [Xm'n]

R Uin
02 | M « normalizarBC (M)
{Calculo de distancia entre o problema-alvo 0, e cada elemento da base M}

{m é o nimero de casos da base; n é o numero de atributos}

03|y<290

04 | fori < 0to |M| do {|M| é o numero de linhas}

05 y <« y U (i d(ﬁm+1, 1\7Ii)) {calculo e armazenamento da distancia}
06 | end for

{Recuperacio dos q elementos mais similares}
07 | Rt « min(v, q)

08 | return R*

09 | end function

Para comparar 0 caso cy,, com dois casos quaisquer c; e c, descritos abaixo, a distan-

cia entre ¢y, € c; éigual a 0.061, e a distancia entre cy,, € c, é igual a 0.299.

o = {(EAC,Acelerar), (Perfil, Em Nivel),(KM,0.972),(NL,0.75), (NW,O.983),}
1= (IS, 0.145), (FS, 0.183), (MS, 0.005), (%R, 0.335),(CL, 0.005)

o = {(EAC,Acelerar), (Perfil, Em Nivel),(KM, 0.504),(NL,0.75),(NW, 0.98),}
2= (1S,0.15),(FS,0.3),{(MS,0.1), (%R, 0.4),(CL, 0.03)

Devido a distancia entre c,, € c; Ser a menor, ¢; € determinado como 0 caso mais

similar.

Se a base de casos estiver vazia, entdo e utilizado como solugéo para o problema-alvo um
unico par de acordo com a acao a ser executada, a saber: (i) para a acio ACELERAR, retorna-se um

ponto de aceleracédo igual ao ponto de aceleracdo atual acrescido de uma unidade — respeitando o
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limite méaximo; (ii) para a acdo REDUZIR, retorna-se um ponto de aceleracdo igual ao ponto de ace-

leracdo atual menos uma unidade — respeitando o limite minimo que é 2, caso contrério é retornado

1; e (iii) por fim, para a acdo MANTER, retorna-se o ponto de aceleracéo atual.

4.5.2.2 Procedimento de preparacdo da base de casos.

O procedimento de preparacdo da base de casos consiste da aplicacdo dos seguintes passos,

executados no final de cada missdo ou viagem:

1- Dados de viagem: eles sdo mantidos em uma memdria temporaria m,, cuja estrutura é similar

a relacdo da Tabela 17, onde o atributo g determina a ordem do evento.

Tabela 17 — Dados relativos ao plano de condugéo aplicado durante uma misséo.

g KM NL | NW | VELOCIDADE | VELOCIDADE MAXIMA | %R | PsI | AP
1339414 | 3 | 58 9 40 028 | 85 | 3
21339416 | 3 | 58 10 35 028 | 85 | 3
3339423 | 3 | 58 9 40 028 | 85 | 5
41339404 | 3 | 58 10 40 -041 |8 | 3
51339414 | 3 | 58 10 45 -041 |85 | 3
61339429 | 3 | 58 11 45 -041 |85 | 5

2- Identificacdo de mudanca de perfil: a partir do conjunto de dados de m, sdo criados agrupa-

mentos g € Grupo. Um novo grupo é criado para cada alteracdo no valor de %R. Para 0s

valores da Tabela 17 foram criados dois agrupamentos e 0s indices correspondem a ordem

dos eventos. O atributo indice é usado para obter, por exemplo, a velocidade inicial e final de

cada subplano aplicado.

Tabela 18 — Agrupamento de dados relativos ao plano de conducéo aplicado durante uma missao.

GRUPO DADOS DA MISSAO
g | inoice | KM | NL | NW | VeLocioape | VEEOCIDADE | gp | pg | AP
MAXIMA
1 1  [339414| 3 | 58 9 40 028 | 85 | 3
1 2 |339416| 3 | 58 10 35 028 | 85 | 3
1 3 |339423| 3 | 58 9 40 028 | 85 | 5
2 1 [339404| 3 | 58 9 40 041 | 85 | 3
2 2 339409 3 | 58 10 45 041 | 8 | 3
2 3 339429 3 | 58 11 45 041 | 8 | 5
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3- Criagdo de um caso: cada g € G é convertido em uma ocorréncia da base de casos temporéria
BC,. De cada grupo g séo lidos os valores que compde o caso. Para tal foi utilizada a seguinte
convengdo para recuperar dados de um grupo g: seja f[x],,, uma fungéo genérica, onde x €
um atributo, g € um grupo e p é a posi¢do de uma ocorréncia dentro de g; os valores a e z
para p indicam respectivamente primeira e Gltima ocorréncia de um grupo g. A Tabela 19
enumera as funcdes para obter o conjunto de derivagdes para um caso completo, quando apli-
cadas as informacGes da Tabela 18, resultam nos casos 1 e 2 da Tabela 16.

Tabela 19 — Célculos dos atributos dos casos
FORMULA DESCRICAO
KM = flkm]g,-q Quildometro inicial
NL = fnll ;-0 Numero de locomotivas
NW = flnw]gp=a Nimero de vagdes
IS = f[speed]; —q Velocidade inicial
FS = f[speed]; -, Velocidade final
MS =  max (f[speed], ) Maior velocidade dentre as ocorréncias de
e um grupo g.
%R = f[%R]gp=a Percentual de rampa
CL = flkm]y,— — flkm]g,y—q Deslocamento total do caso
Perfil = fheri(%R) Perfil dominante em fung&o do percentual
de rampa.
29 Flpsile, ; Acdo executada. A verificagcdo ocorre
Frear se - - < (psiPadrao — 6 .
Fipsilypet — fipsilopey &P )| nesta ordem: N o
Agdo =X pcelerar se flvellgpeq < flvellgp=r Frear: se o valor médio do psi aplicado ao
Reduzir se flvellypeq > flvellyp=y longo de v; for menor que o valor de refe-
Manter cc réncia (psiMedio) menos o valor da pri-
meira aplicacéo;
Acelerar: se houve variacdo positiva na
velocidade;
Reduzir: se houve variacdo negativa na
velocidade;
Manter: se ndo houve variagéo na veloci-
dade.
4- Identificacdo da solugdo: a solugdo de cada caso ¢ é também obtida a partir de cada grupo g.

O processo consiste em percorrer 0s grupos g e identificar os locais m; onde ocorreram mu-
dangas no valor do ponto de aceleracdo ap;. S&o criados entdo os pares (ap;: m;) para compor
a solucédo do caso. Os locais sdo obtidos calculando a distancia em relagdo a posicdo inicial
do g para cada mudanca de ponto de aceleragédo. Por exemplo, a solugdo derivado do grupo 2
da Tabela 18, segue o seguinte script: o primeiro registro deste grupo (indice 1) possui 0 ponto
de aceleracdo 3, na posicéo inicial 339404, o segundo registro (indice 2) manteve o ponto de

aceleracdo 3 na posi¢do 339409, e no terceiro registro (indice 3) o ponto de acelera¢cdo mudou
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para 5. Logo, aufere-se deste grupo o seguinte conjunto de pares (ap;: m;): (3: 0),(5:25). O
valor da posi¢do do segundo par é obtido pela diferenca entre a quilometragem do registro
onde houve a mudanca do ponto de aceleracdo e a quilometragem do primeiro registro. Cabe
ressaltar que na cria¢do dos casos a quantidade de pares (ap;: m;) correspondente a solucéo é
indeterminada, podendo variar de 0 até um registro por metro percorrido. Durante a etapa de
adaptacdo, discutida posteriormente, esta quantidade é tratada e limitada a 5 pares (ap;: m;)

por solucéo de cada caso.

Os casos com valores invalidos sdo removidas da base BC,. Sdo invalidos agueles casos em
que ndo € possivel obter o percentual de rampa (%R), a velocidade inicial (IS) ou a velocidade final
(FS) por falha nos sensores.

Uma critica feita na literatura relacionada a etapa de Recuperacdo € o baixo tempo de resposta
quando o nimero de casos comparados é elevado. Porém, nesta tese 0 nimero de casos utilizados ndo
resultou em tempo de resposta baixo devido ao volume de casos ser pequeno e também devido ao uso
de um mddulo independente fisicamente e logicamente para armazenar, indexar e recuperar casos.
Esta segmentacao deu-se pela estruturacdo da Base de Casos de acordo com 0s comportamentos exe-
cutados pelos condutores, a saber: acelerar, manter, reduzir, frear para obter a base de casos final
BC = BCqyceierar Y BCnanter U BCrequzir U BCrreqr - LOQO, foi criada uma base de casos para cada
comportamento, reduzindo assim a quantidade de casos em cada base de casos.

A reorganizacdo da base de casos ocorre quando um novo plano de viagens é informado.
Executa-se entdo os passos supracitados de preparacdo sobre o plano informado; esse processo tam-

bém levam em conta o0s casos ja presentes na base de casos BC.

4.5.2.3 Determinacao de pesos

Varios experimentos foram realizados com o objetivo de encontrar o melhor peso para cada
atributo utilizado no céalculo de similaridade. Os valores dos pesos dos atributos foram obtidos por
meio de um processo de experimentacao, o qual consistiu das seguintes etapas: (i) atribuir um valor
w; entre 0 e 1 como peso de cada atributo j, tal que Y%, w; é 1; (i) simular uma viagem utilizando
0s pesos atribuidos e (iii) avaliar a taxa de acerto dos casos recuperados. Durante 0 processo de ex-
perimentacdo, manteve-se as mesmas configuracoes de trens e via férrea. Assumindo-se um A de 0.1

para a variacdo do peso de cada atributo em cada experimentacdo, todas as combinagdes possiveis de
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valores para cada w; foram testadas. Os melhores valores para cada atributo j se encontram na linha
(w) da Tabela 16.

Alguns atributos, apesar de possuirem um peso igual a zero, foram mantidos na assinatura do
caso, como velocidade inicial (IS) e velocidade maxima (MS), porque sdo utilizados para determinar
a acdo executada de acordo com o Algoritmo 3 e deslocamento total (CL). O valor da velocidade
inicial (I1S) foi mantido para verificar se a acdo executada foi atribuida corretamente. O valor da ve-
locidade maxima (MS) foi mantido com a expectativa de ser usado em experimentos futuros com
outros métodos. Por ultimo, CL foi mantido na assinatura do caso pois ele determina, por quantos
metros este caso pode ser aplicavel ao longo de uma miss&o.

Durante o processo de experimentagao foi utilizado um trem compreendendo de 3 locomotivas
e 58 vagoes, com peso total de 6278t. Outras configuracdes de trens poderiam ser utilizadas para este
calculo, contudo escolheu-se tal configuracdo por apresentar a menor quantidade de registros histori-
cos invéalidos. Pode-se dotar o recuperador de caso de um mecanismo que permite o ajuste automatico

dos pesos em fungéo da configuracao de trem. Este mecanismo néo foi desenvolvido.

45.2.4 Mensagens

O protocolo de comunicacao faz uso da performativa request para solicitar o caso mais similar
ao problema-alvo descrito no seu contetdo e da performativa inform para retornar como resposta o
caso mais similar ao problema-alvo em questdo. A quantidade de casos solicitados € descrita na tag

<gteCasos>.



Exemplos:

(request :sender Planejador
:receiver Memorizador
:language XML
:content (

<?xml version="1.0"7?2>
<gteCasos>1</gteCasos>
<problem>
<EAC>Acelerar</EAC>
<Perfil>Nivel</Perfil>
<KM>339, 400</KM>
<NL>3</NL>
<NW>58</NW>
<IS>9</IS>
<FS>11</FS>
<FAC>5000</FAC>
<%R>-0.41</%R>
<CL>0.400</CL>
</problem>)
:reply-with rl)
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(inform :sender Memorizador
:receiver Planejador
:language XML
:content (
<?xml version="1.0"7?2>
<listOfCase>
<case>

<EAC>Acelerar</EAC>
<Perfil>Nivel</Perfil>
<KM>339, 404</KM>
<NL>3</NL> <NW>58</NW>
<IS>10</IS> <FS>11</FS>
<MS>45</MS> <%R>-0.41</%R>
<CL>0.403</CL>
<actions> <pair id="1">
<ap>3</ap> <m>0</m>
</pair>
<pair 1d="2"> <ap>5</ap>
<m>25</m> </pair>
</actions>
</case>
</listOfCase>)
tin-reply-to rl)

As mensagens a seguir também utilizam a performativa request para solicitar o conjunto R*

com 50 os casos mais similares ao problema-alvo, e a performativa inform para retornar como res-

posta 0s casos mais similares ao problema-alvo em questdo. Esse conjunto solicitado por ser Gtil para

formar, por exemplo, a populacdo inicial de individuos usados na etapa de adaptacao.

Exemplos:

(request :sender Planejador
:receiver Memorizador
:language XML
:content (
<gteCasos>50</gteCasos>
<?xml version="1.0"7?2>
<problem >
<EAC>Acelerar</EAC>
<Perfil>Nivel</Perfil>
<KM>339,400</KM>
<NL>3</NL> <NW>58</NW>
<IS>9</IS> <FS>11</FS>
<AB>2</AB> <VMP>45</VMP>
<FAC>5000</FAC>
<R>-0.41</%R>
<CL>0.400</CL>

</problem>

)

:reply-with rl)

(inform :sender Memorizador

:receiver Planejador
:language XML
:content ( <?xml version="1.0"?>
<listOfCases> <case>
<EAC>Acelerar</EAC>
<Perfil>Nivel</Perfil>
<KM>339,404</KM> <NL>3</NL>
<NW>58</NW> <IS>10</IS>
<FS>11</FS> <MS>45</MS>
<%R>-0.41</%R> <CL>0.403</CL>
<actions>
<pair id="1"> <ap>3</ap>
<m>0</m> </pair>
<pair 1id="2"> <ap>5</ap>
<m>25</m> </pair>
</actions> </case> <case>..</case>
</listOfCases>)
rin-reply-to rl)
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A seguir é discutido o processo de retencdo de novas experiéncias por parte do Memorizador.

45.2.5 Retencéo

A retencdo de novas experiéncias inicia com a extracdo de casos dos historicos de viagens. A
origem deste historico pode ser de uma viagem feita por um maquinista e extraido dos registros do
computador de bordo do trem, um simulador de formagdo de maquinistas ou um autémato. Nesta
pesquisa foram utilizados registros historicos e de outros méetodos computacionais simulados no la-
boratorio. O processo de indexacdo para ambas as situacdes € o0 mesmo, sendo ele descrito na secao
4.5.2.1 referente a preparacdo da base de casos. A retencdo dos casos segue 0 mesmo padrédo de for-
mato utilizado na geracéao dos histdricos de viagens reais. Este formato foi escolhido para manter uma
compatibilidade com os registros reais e possibilitar, futuramente, a utilizacdo dos registros gerados

nesta pesquisa por outros profissionais.

4.5.3 Agente Planejador

O Planejador é responsavel por elaborar o planejamento de um conjunto de a¢des para rebocar
um trem de um ponto A a um ponto B.

Tal planejamento inicia com o recebimento de uma demanda. Essa demanda inclui uma des-
cricdo detalhada da misséo, a saber: trecho ST, com inicio e término, trem T;, poténcia e velocidade
minimade T; sobre ST, denotadas respectivamente por paMin e velMin. Essas duas Gltimas, sdo ne-
cessarias para garantir a movimentacdo do trem em todos pontos do trecho STj. O célculo leva em
conta a forga de tragdo minima do conjunto de locomotivas destinadas a rebocar T; face a maior re-
sisténcia do trecho ST), a percorrer. Nota-se que STj, € formado por um conjunto de pontos, onde cada
ponto encerra diferentes medidas extraidas dos projetos planimétricos e altimétricos, conforme ilus-
trado na Tabela 20; as dez primeiras colunas desta tabela foram copiadas da Tabela 6. De fato, a

Tabela 20 acrescenta para cada ponto dois novos atributos: paMin e velMin.



Tabela 20 — Pontos do projeto topogréafico — incluindo poténcia e velocidade minima.
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IDEM TABELA 01

PAMIN | VELMIN

ID | KM | VELMAX | RAMPA | RAIOCURVA | AC | G20 | ALTITUDE | NROSB

1 | 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3 2 12
2 | 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3 2 12
3 | 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3 2 12
4 | 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3 2 12
5 | 349 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 3 2 12
6 | 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4 2 12
7 | 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4 2 12
8 | 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4 2 12
9 | 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4 2 12
10 | 350 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4 2 12
11 | 351 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4 2 12
12 | 351 60 0.95 1150.5 25.48 | 0.99 526.10 4 2 12
13 | 351 60 1.20 818.52 66.20 | 1.40 534.26 4 3 14
14 | 351 60 1.20 818.52 66.20 | 1.40 534.26 4 3 14

Os valores de paMin e velMin sdo determinados de acordo com o método descrito no Algo-

ritmo 7. Esse método consiste em encontrar a menor poténcia — ou menor ponto de aceleragdo —

necessaria para rebocar um dado trem em uma determinada velocidade minima, sobre o ponto de

medida aonde o trem se encontra. Esse método é repetido para cada ponto de medida — ou segmento

de 20m — da via férrea que o trem vai percorrer. Para cada trem diferente, o célculo é refeito. Os

atributos paMin e velMin da Tabela 20 sdo preenchidas por meio da aplicacdo do método ora descrito.

Em termos gerais, 0 método de planejamento desenvolvido segue a seguinte aproximacao.

Seja P uma politica de agbes — ou plano — para rebocar um trem T sobre um trecho ST,. Ela consiste

em selecionar e aplicar uma poténcia adequado para rebocar o trem T sobre cada segmente de mesmo

perfil — ou rampa — st; € STy, onde st; é formato por um conjunto de pontos de medida. A politica

de a¢des deve atender os seguintes critérios:

a)
b)
c)
d)

respeitar as restricdes de seguranca;

evitar patinagem e superar 0 somatorio das resisténcias;

reduzir o consumo de combustivel; e

reduzir o tempo de viagem.

Para a consecucdo desses objetivos recomenda-se: usar velocidades proximas da velocidade

cruzeiro (e.g., 5 km/h abaixo da velocidade maxima). Dentro deste critério as acdes empreendidas

devem buscar um compromisso significativo para os objetivos em oposicao, a saber: reduzir o con-

sumo de combustivel e o tempo de viagem.
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Algoritmo 7 — Determinag&o da velocidade e do ponto de aceleragcdo minimo.

function calcularVelPaMin(T, ST) : ST
T: é um trem a ser rebocado.
ST: é um trecho onde T serd rebocado.
01 | pmFinal « ST[T[pmgestinol] {recupera o ponto de medida de destino do trem}
02 | pmAtual « ST[T[pmyeyarl] {recupera o ponto de medida de atual do trem}
03 | varVelMax « 2 {estabelece uma variacao de velocidade de 2 km/h}
04 | velocidadeMinima « 2 {atribui uma velocidade minima inicial}
05 | while(pmAtual # pmFinal) do {enquanto o trem nao estiver no destino}
06 ap <1 {atribui o menor valor possivel para o ponto de aceleragao ap}
07 potencia « f;,,(ap) {obtém a poténcia associada ao ponto de aceleracgio}
08 forcaTracao « fg (potencia, velocidadeMinima)
09 resistenciaTotal « fg (T, ST, pmAtual)
10 while(forcaTracao < resistenciaTotal ) do
11 if(T[velocidade] > pmAtual[velocidadeMaxima] — varVelMax) then
12 ap<ap+1
13 if(ap > max(T[ap])) then
14 exibirMensagem ("Trem muito pesado para o trecho!")
15 break
16 else
17 potencia « f,,.(ap) {obtém a poténcia do ponto de aceleragéo}
18 velocidadeMinima « velocidadeMinima + varVelMax
19 end if
20 else
21 velocidadeMinima « velocidadeMinima + varVelMax
22 end if
23 forcaTracao « fg (potencia, velocidadeMinima)
24 resistenciaTotal « fg (T, ST, pmAtual)
25 end while
{atribuicao da velocidade minima na posi¢do pmAtual do trecho ST}
26 ST[pmAtual][velMin] « velocidadeMinima
{atribuicao do ponto de acelera¢gdo minimo na posi¢ao pmAtual do trecho ST}
27 ST[pmAtual][velPaMin] « ap
28 pmAtual « ST[T[pmuuai+1]]  {leitura do préximo ponto de medida}
29 | end while
30 | return ST
31 | end function

Como ja foi dito, cada acdo a; de P pode assumir um dos seguintes comportamentos: ACE-
LERAR, MANTER OU REDUZIR a velocidade do trem. Cada comportamento é ajustado de acordo
com uma determinada poténcia. Assim, de um lado, a elevacdo de velocidade pode ser feita aplicando
uma poténcia maior que a soma das resisténcias, e de outro lado, a reducdo de velocidade pode ser
feita aplicando freio ou uma poténcia menor que a soma das resisténcias.

Assim, seja T um trem com 4 locomotivas e 80 vagoes, ST}, o trecho a ser percorrido, A e B
0s pontos de inicio e término, a cabeca do trem se encontra sobre o ponto A. A omissdo termina
quando a cabeca da locomotiva estiver sobre o ponto B. A sequéncia dos calculos é:

a) determinar, para o0 ponto pm € ST, aonde se encontra a cabec¢a do trem T, qual é o perfil
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predominante x de pm — aclive, decline ou em nivel;

b) formular, considerando o perfil dominante x, a descricdo do problema-alvo pb.

c) recuperar, considerando a descricdo do problema-alvo pb, 0s 50 mais similares casos R™;

d) reusar o caso mais similar ¢, € R* para resolver o problema-alvo pb; essa a tarefa consiste
em mapear a solucdo do caso c, para o problema-alvo pb. O resultado € um novo caso c’;
isto pode envolver a adaptacdo da solucdo para adequa-la a nova situacdo denotada pelo
problema-alvo pb.

e) sec’ for aplicavel, entdo adicionar ¢’ em P, sendo identificar e reparar falha de c’.

Para definir os subtrechos st; € ST, de mesmo perfil foi aplicado o método Segmenta e Pla-
neja de via ferra (cf. secdo 4.3.2.1). Para cada st; € ST}, um problema-alvo pb; € formulado e envi-
ado ao Memorizador na forma de uma solicitacdo de casos similares R*. Esse Ultimo é reduzido a um
unico subplano p;, adaptado para ser a solu¢do do problema-alvo pb;. p; é adicionado a P. Ao final,
P = {(st1,p1),(St2, P2), .., (Stn, Pn)} € 0 plano completo para rebocar o trem no trecho STy. P € re-
passado ao Executor que embarca no trem e o aplica. A funcdo planejar, por meio do Algoritmo 8,

formaliza tal aproximacéo.
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Algoritmo 8 — Planejamento baseado em casos.

function planejar(ST;, T, A, B) : PLANO

ST,: um trecho de via férrea na forma de um conjunto de pontos de medidas.
T:um trem com uma ou mais locomotivas e zero ou mais vagdes.

A: o ponto de medida aonde a cabeca do trem se encontra no inicio.

B: o0 ponto de medida aonde a cabecga do trem se encontrara no final.

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12

13

14
15

16

17
18
19
20
21

22
23
24

25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

Al <0 {deslocamento}

At <0 {tempo}

p < makePerception() {diciondrio para registrar os dados lidos de sensores}
p[vel] « 0 {velocidade atual}

p[km] « 0 {posicdo aonde a cabeca do trem}

p[psi] « 0 {pressao do encanamento dos freios}

plap] « 1 {ponto de aceleracio ou poténcia atual}

PMytyal < A

PMgestino < B

continue « true

p[pm] < pmuyarl {ajuste da percepcao para o ponto de medida inicial}
while(p[pm] # pmgyegtin, and continue) do

{Percepcao}
p « perceber() {preenchimento de p por valores lidos dos sensores}

{Célculo das resisténcias}
R, « fre(T, ST, p[pm]) {calculo da resisténcia total}
perfil « f,c.s(p[%R]) {determinagio do perfil: ACLIVE, DECLINE, EM NIVEL}

{Sele¢do do comportamento a empreender}
cp <« selecionarComportamento(p[vel], p[velMaximal], p[velMin], p[f..], p[%R])
{ACELERAR, MANTER, REDUZIR, FREAR}

pb « formular(p, T) {formular o problema-alvo}
R* « recuperar(pb, 50) {recuperar os 50 casos mais simulares}
repeat
¢, < adaptar(R*, p, pb, T, STy) {adaptar um caso de R face ao problema-alvo pb}
ke1
{Validac¢do do caso cy}
while(k < |cy[a]| and continue) do {percorre as a¢des a da solucio adaptada c,}
x = validar(cgy[ag]) {validar a a¢do ay da solucdo adaptada c,}
if (x = 0) then {agdo ay é aplicavel}
{Atuacdo}
P < P U cy[ag] {adicionar a agdo ay ao plano P}
aplicar(cgy[ak]) {modificar variaveis (locais) de ambiente}
kek+ 1
else
ex « explicar(x, co[ag]) {explicar a razdo da falha da acdo ay}

if (ex = 99) then continue « false end if;
else cy[ay] < reparar(ex, co[ax])  {repara a falha da agdo ay}
end if
end while
until k = |c,[a]| or not continue
end while
return P
end function

O processo de teste e validagdo encerra-se em duas situagdes: (i) quando a acdo adaptada é
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valida ou (ii) quando nédo é possivel obter uma acdo que reboque o trem. A segunda situacdo pode
ocorrer em funcéo do peso do trem, mesmo empregando a poténcia maxima e na velocidade méaxima,
0 trem permanece parado. Neste caso, é necessario adicionar uma locomotiva ao trem para gerar a
poténcia necessaria. O calculo do numero de locomotivas necessarias para movimentar um trem é de

responsabilidade da central de operagdes.

4.5.3.1 Percepcdo e Recuperacao

Cada percepcéo p corresponde a uma leitura de sensores feita a cada em intervalo de tempo
t. Esse intervalo € determinado pela locomotiva lider e calculos de resisténcia e tragdo sdo efetuados
de 20m em 20m.

Para cada percepcao p um problema-alvo pb é formulado. As informagdes que descrevem o
problema-alvo pb sdo enumeradas na Tabela 12. Para relembrar o leitor, tais informac6es sao: quild-
metro (KM), nimero de locomotivas (NL) e vagdes rebocados (NW), velocidade inicial (1S) e final
(FS), variacao da velocidade (Av), velocidade maxima projetada (VMP), forca de aceleracdo (FA),
percentual de rampa (%R), deslocamento total (CL) e acdo a executar (EAC). A Figura 33 ilustra a

descricdo prévia— ndo normalizada — de problema-alvo.

<?xml version="1.0"?>

<problem>
<EAC>Acelerar</EAC>
<Perfil>Planicie</Perfil>
<KM>339400</KM>
<NL>3</NL>
<NW>58</NW>
<IS>9</IS>
<FS>11</FS>
<MS>45</MS>
<%R>-0.41</%R>
<CL>0.400</CL>

</problem>

Figura 33 — Formulacéo prévia — néo normalizada — de um problema-alvo.

Para cada problema pb um conjunto de n casos similares pode ser recuperado a partir de uma
base de casos BC. Por exemplo, o caso mais similar ¢, = recuperar(CB,pb,n = 1) é definido pelo
parametro n igual a um, os 50 casos mais similares R* = recuperar(CB,pb,n = 50) é denotado
por n igual & 50. A quantidade de casos a recuperar depende da abordagem de adaptacdo utilizada.

Uma abordagem substitutiva que requer apenas um caso (Borges A. P., et al., 2014), enquanto que a
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adaptacdo usando um algoritmo genético requer um nimero maior de casos para formar a populagao
inicial, conforme descrito na préxima secao.

Um caso recuperado possui um espaco de aplicagdo (em metros) denotado por CL. Duas situ-
acOes podem ocorrer. A primeira é quando o espaco a percorrer em st; € ST;, € maior que CL, neste
caso, um novo caso deve ser recuperado e adaptado para finalizar o deslocamento em st;. Esta adap-
tacdo ocorre, na medida em que o caso recuperado percorreu um trecho menor que o0 necessario para
problema-alvo. Um novo caso também deve ser recuperado quando ocorrer uma mudanca no perfil

vertical da via.

4.5.3.2 Adaptacdo e Reuso

O reuso de uma solucéo para resolver um novo problema, normalmente, requer a aplicacdo de
técnicas de adaptacdo de casos. Dentre tais técnicas, este trabalho limita-se a duas delas, cujas dife-
rencas estdo na quantidade de casos necessarios para obter a solugdo a um problema-alvo: (i) técnica
substitutiva — 0 processo consiste em substituir os valores de um caso para atender as necessidades
do problema-alvo. Aqui, requer-se apenas um caso — 0 caso mais similar ao problema-alvo; e (ii)
técnica evolucionaria — o processo € mais sofisticado a medida que ele requer uma etapa de otimi-
zacao dos valores de um conjunto de n casos para determinar a melhor solugcéo para o problema-alvo
— 0s n casos mais similares ao problema-alvo. Neste trabalho utiliza-se a técnica evolucionaria, em
particular, o algoritmo genético devido a capacidade de otimizacdo com sucesso quando aplicados
em problemas similares. Além disso, este método pode ser inserido nos computadores de bordo das
locomotivas, conforme discutido em (Chang & Sim, 1997) e possivel de ser aplicado em um problema
real (Amdouni, Jeddi, & Amraoui, 2013).

A adaptacdo genetica requer um conjunto de n casos para formar a populacgéo inicial. Foi uti-
lizado o valor de 50 para n por representar a quantidade media de casos similares obtidos na etapa de
Recuperacdo. Em tese, a técnica deve determinar o melhor caso aplicavel para solucionar o problema-
alvo. Em termos de aplicacéo, ela deve determinar qual agdo tomar para otimizar o consumo de com-
bustivel sem comprometer as restricdes de controle, seguranca e tempo.

De modo geral, o algoritmo de adaptacdo empregado segue a sequéncia candnica de passos
da técnica genética supra destacada (cf. Algoritmo 9). A entrada do algoritmo é composta por uma
populacéo inicial — o conjunto de casos mais similares R* para um problema-alvo pb; a percepcédo

do ambiente p; a descricdo problema-alvo pb; as descri¢cdes do trem T e trecho de via férrea STy.
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Fazendo uma analogia entre o algoritmo em questdo e o Algoritmo 2, utiliza-se aqui uma populagédo
inicial formada pelo conjunto de casos recuperados mais similares R* ao problema-alvo pb e um
conjunto de faixas especificas geradas pelo Algoritmo 10 da pagina 152. A sele¢do considera o efeito
da simulacdo da aplicacdo de cada individuo ou agdo para rebocar o trem T no trecho ST, conside-

rando a percepcao p e o problema-alvo pb para avaliar o individuo.

Algoritmo 9 — Adaptagdo de um conjunto de casos para solucionar um problema-alvo.

function adaptar(R*,p, pb, T, ST;) : SOLUCAO
R*: conjunto de casos recuperados; p: percep¢io; pb: problema-alvo; T: trem; STy : trecho.

01 | npop « |RY| {tamanho da populacido de individuos}

02 | tamString < 10 {tamanho da cadeia de representacido dos individuos}
03 | maxGer « 50 {niimero maximo de geracdes}

04 | prob,, < 50% {probabilidade de mutac¢do}

05 | popy « gerarPopulacao(R*, tamString, pb[CL])

06 | ngens < npop X tamString {nimero de genes da populagio}

07 | g« 1 {ntimero inicial de gera¢des}

08 | while(g < maxGer) do {condicao de parada cf. nimero de geracdes}

09 solucao « selecionar(popg_4, p, pb, T;STy)
10 popg < reproduzir(pop,)

11 i<0

12 while(i < npop) do

13 popg « fitness(pop,[i]) {célculo de fitness do individuo da populagao}
14 i—i+1

15 end while

16 i<0

17 repeat

18 i—i+2

19 popg < cruzar(popg, i, tamString) {cruzamento de dois individuos}
20 until (i = npop)

21 i<0

22 repeat

23 i—i+1

24 popg[i] < mutar(pop,[i], proby,, tamString, minGer, maxGer)

25 until (i > ngens)

26 ge—g+1

27 | end while

28 | solucao « selecionar(pop,) {seleciona o individuo com menor valor de fitness}
29 | return solucao {melhor solu¢ido}

30 | end function

A parte computacional da pesquisa em termos de computagéo evolucionaria baseou-se no fra-
mework ECJ (Luke, Panait, Balan, & Et, 2013), com objetivo de auxiliar nas pesquisas em computa-
cao evolucionaria. ECJ é flexivel & medida que permite configurar os pardmetros de execucdo dos
experimentos dinamicamente, via arquivos texto. Dentre outras configuracbes, ECJ permite configu-
rar, por exemplo, os valores maximos e minimos dos genes dos individuos sempre que a etapa de

adaptacéo de casos ocorrer.
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A avaliacdo de cada individuo é feita por uma funcédo de fitness. Essa fungdo € usada tanto

para avaliacdo da populacédo da inicial quanto durante a selecao.

— Funcéo de fitness

Neste trabalho optou-se por usar a abordagem convencional formula-ponderada para o cal-
culo da funcao de fitness dos individuos. A escolha deu-se em funcdo da abordagem de Pareto ndo
combinar varios critérios em uma Unica formula e da complexidade em limitar os limiares utilizados
pela abordagem lexicografica.

Em termos da aplicacdo, um dos nossos objetivos é reduzir o tempo de uma missao e o con-
sumo de combustivel. Tal objetivo pode ser alcancado minimizando o valor da funcédo de fitness g(x).
Tempo e consumo sao 0s critérios que mais impactam na geracdo de individuos e na sua utilidade na
populacdo. Cada critério possui peso, onde wLTKB e wv Sa0 respectivamente 0s pesos para 0s crité-

rios consumo (em LTKB) e velocidade (km/h) de acordo com a equacéo (7).

]

1
9(x) = Z((WLTKB X LTKB;) + (wv x vj)> @

=0

O critério de velocidade foi escolhido para compor a funcao de fitness por medida de segu-
ranca. Ela evita que o resultado da aplicacdo dos valores presentes no cromossomo dos individuos
resulte em uma velocidade méxima maior que a permitida. Este fato podera ocorrer, pois a velocidade
é determinada em funcéo da poténcia gerada pelo motor da locomotiva que por sua vez é determinada
pelos valores dos pontos de aceleracdo presentes no cromossomo dos individuos.

Os valores de consumo e velocidade sdo obtidos pela simulacdo da aplicagdo dos valores que
compdem o cromossomo de cada individuo. Logo, os seguintes valores sdo calculados durante a si-
mulacdo: o deslocamento resultante da acdo, resisténcia normal, esforgo trator efetivo, esforco trator
aderente, forca de frenagem (se necessario), forca de aceleracdo, velocidade no préximo ponto de
medida, aceleracdo, tempo e consumo da ac¢do. Tais valores sdo calculados de acordo com a Tabela
3 (pagina 31).

Neste processo é simulada a aplicacdo de cada ponto de aceleracdo ap; na posi¢édo m; indi-
cada no individuo. A simulacéo utiliza a mesma configuragdo de trem e de trecho. A simulacéo utiliza

também os dados dos sensores percebidos em p para configurar o trem (em termos de posicéo e ve-
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locidade inicial), bem como a distancia a percorrer. A Figura 34 ilustra este processo: dada uma per-
cepcdo p (a), a simulacdo de um individuo é avaliada (b) e a funcédo de fitness é calculada, o trem é
reposicionado na posicao inicial (c) e é realizada a simulag&o de um novo individuo (d). Esse processo
se repete até avaliar todos os individuos.

Durante o célculo de fitness, sdo atribuidas penalidades para as situacdes que ocasionem falta
de seguranca, danos a via férrea ou ao trem.

A Tabela 21 apresenta as situagcdes onde séo atribuidas penalidades maximas para os indivi-
duos fora de proposito. Estas penalidades visam evitar que tais individuos se propaguem na popula-
cao. Se algum individuo gerado se enquadrar em alguma destas condicdes, o seu valor de fitness é
igual a 100/(tamanhoGene/2). O valor 100 é significativo para os valores médios obtidos pela
funcéo de fitness. Um método de punicdo semelhante foi utilizado durante a elaboracao de planos de

conducao com uso da técnica de satisfacdo por restricbes (Leite A. R., 2009).

Tabela 21 — Condigdes de penalidade maxima

CONDICAO DESCRICAO
V = Vpax Velocidade superior a velocidade maxima.

Patinagem: F; é esforgo trator, F;,, € esforco trator maximo e nl € o nimero
de locomotivas tracionando.
Deslocamento da agdo (A¢) é maior que o deslocamento méaximo previsto

Fy > (Fyy X nl)

Al = Al gy (ALy).
F,<0eAv>0 C?umin'g; de velocidade (Av > 0), mas sem forga de aceleracdo suficiente
ac .
F,.>0eAv<0 (RFeduga(c)))de velocidade (Av < 0), mas com forca de acelerag&o positiva
ac .

Velocidade final (v) superior a velocidade méxima e encontra-se em

Vg > Upmgx € Vg > U "
F— Pmax = TF aceleracio (v > v).

Hé& também outras situagcdes de punic¢bes, porém mais brandas. Elas ndo sdo peremptorias por
permitirem que o trem continue sendo rebocado com seguranga, mas o resultado dos esfor¢os néo séo
ideais: (i) quando o deslocamento resultante da acdo (A€) € menor que 1m; ou (ii) quando o tempo
resultante do deslocamento (At) é inferior a 1s. Nestas situacdes, o valor da fungéo de fitness do

individuo sofre um acréscimo de 10 unidades tal como realizado em (Leite A. R., 2009).
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Posicdo Atual: 339400
Velocidade: 10 km/h

Posicdo Atual: 339573
Velocidade: 15 km/h

Individuo avaliado: <0, 3>, <3, 34>, <2, 60>, <2, 103>, <1, 123>
Fitness: 2.70

(b) Simulagéo de ¢4

Py Posicdo Atual: 339400
A B Velocidade: 10 km/h

Posicdo Atual: 339573
Velocidade: 18 km/h

Individuo avaliado: <0, 3>, <3, 34>, <2, 60>, <4, 100>, <4, 120>
Fitness: 2.90

(d) Simulagéo de c,

Figura 34 — Exemplo de simulacdo da funcéo de fitness.

Como ja foi dito, na composicdo da funcdo de fitness sdo usados os pesos wLTKB e wv, res-
pectivamente para consumo e velocidade. Eles foram determinados usando um algoritmo genético,
onde o cromossomo dos individuos consistia do par (WLTKB, wv). A populagdo foi gerada de forma
aleatoria, com valores méaximos de [0.01; 1.00] para wLTKB e [0.01; 1.00] para wv, totalizando 100
possiveis valores para cada peso. Para cada individuo, uma viagem foi gerada e o consumo final
atribuido como valor de fitness do individuo. Para a geracéo da viagem, foi utilizado o mesmo trecho

ST, dos experimentos, um trem com 3 locomotivas, 58 vagdes e com peso de 6278t. O critério de



151

parada consistiu de 100 gerac¢des. Os operadores de mutagéo e cruzamento utilizados para obtencéo
dos pesos foram os mesmos utilizados na etapa de Reuso. Dentre os individuos gerados, o que obteve
o melhor desempenho para a funcao de fitness, consequentemente menor consumo, tinha como cro-
mossomo o par (0.02,0.01). Sendo assim, assumiu-se que o valor de wLTKB seria igual a 0.02 e 0

valor de wv igual a 0.01.

— Geracéo da populacéo inicial

Seja R* o conjunto dos casos mais similares para um problema-alvo pb. A populagéo inicial
é formada pela solucéo U, onde U = R* e a estrutura do cromossomo de tamanho fixo. Utilizando a
ideia proposta por (Han, et al., 1999), foram determinadas caracteristicas diferentes para 0s cromos-
somos pares e impares dos individuos. Assim, 0s genes pares representam pontos de aceleracédo (ap;)
da locomotiva lider e impares representam as posicdes de aplicacdo dos pontos de aceleracdo sobre o
trecho de via férrea STy, cujo valor do alelo corresponde ao local (m;) de aplicagdo (em metros) a
partir do primeiro gene, de modo que o alelo do primeiro gene impar é sempre igual a zero, porque
ele representa o ponto inicial definido para o caso a ser adaptado (cf. Figura 35). Quanto ao nimero

de cromossomos, optou-se por um tamanho fixo, com 5 pares, i.e., 10 genes.

ap, | my ap, | mp; | aps | ms | dp, | My | Aps | Mg
5 0 3 5 4 25 6 38 8 50

Figura 35 — Exemplo de um individuo de entrada do algoritmo genético.

Neste problema foi escolhido a representacdo dos genes por nimeros inteiros devido a facili-
dade de interpretacdo dos valores e por se tratar de um dominio de numeros inteiros. Além disso, os
limites dos alelos superiores e inferiores dos genes pares sdo determinados dinamicamente em funcéo
do comprimento do trecho coberto pelo caso atual (distancia) e da quantidade de locais de aplicacéo
de pontos de aceleracao (determinado pela divisdo do tamanho do individuo por 2). Tais alelos indi-
cam a posi¢ao minima e maxima de aplicacéo de cada ponto de aceleragcdo. O comprimento do trecho
coberto representa quantos metros ainda faltam percorrer até uma mudanca de perfil da via férrea. Se
tal distancia for maior que uma janela de horizonte, entdo ¢ atribuido um valor padrdo igual a esta

janela. A geracgdo das faixas de valores € formalizada cf. Algoritmo 10.



152

Algoritmo 10 — Gerador de faixas.

function gerarFaixas(distancia, t) : FAIXA

distancia: comprimento do trecho coberto pelo caso atual.
t: tamanho da cadeia de representacido de cada individuo.

01
02

03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16

fori < Oto (t/2) —1do

, ) distanci ,
faixas « faixas U l 1s$x21c1a x (+ 1)]

end for
fori < 0 to |faixas| do
if faixas[i] < 0 then
ke2
forj—0to(t/2)—1do
faixas[j] « faixas[j] U k
ke<k+2
end for
else
break
end if
end for
return faixas
end function

de faixas: {34, 69,103, 138}. A porcao de codigo das linhas 6 a 10 evitam que sejam geradas faixas
com valores negativos, se o valor da operacdo distancia/(t/2) da linha 2 for negativo. Isto pode

ocorrer para situacfes onde o deslocamento previsto (distancia) é inferior a 10m. Assim, o conjunto

Por exemplo, se o tamanho do trecho a percorrer for de 173m, € gerado o seguinte conjunto

de faixas a ser gerado obedece o intervalo de maximo de aplicacdo do ponto de aceleracdo de 2m.

igual a zero para demarcar o ponto de aceleragdo inicial do caso. Por outro lado, cada alelo impar
representa os pontos de aceleracdo de uma locomotiva a aplicar nas posic¢Ges dadas pelos alelos pares;

A Figura 36 mostra o resultado do processo. O primeiro gene par de cada individuo é sempre

tais pontos variam no intervalo z € [—1, 8]; por convencéo o valor -1 indica frear.

ap, my ap; m; aps ms apq

my

ms

[-1,8] | 0 |[-18]|[1,34] | [-18]|[3569] | [-1,8]

[70,103]

[—1.8]

[104,138]

Figura 36 — Intervalos de valores possiveis de cada individuo.

A Tabela 22 enumera algumas funcdes Uteis na defini¢do do Algoritmo 11.
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Tabela 22 — Fungdes utilizadas pelo Algoritmo 11.

FUNCAO DESCRICAO
encode(U) | SejaU = {apy: my, ..., app: my,} = {< ap;: m; >}¢ = {U;}¢ a solucéo de um problema-
alvo, onde (ap;: m;) € um par atributo/valor. ap; é um ponto de aceleragdo ou poténcia
e m; é a posicao de aplicacdo de ap;.Esta fungdo tem por objetivo codificar os valores
da solucdo proposta em nameros inteiros. Por exemplo, o valor 8 é codificado como i8,
onde i indica um ndmero inteiro.
keys(S) Para um conjunto de pares S = {apy: my, ..., apy,: My} = {{ap;: m;)}¢ = {S;}5, onde

(ap;: m;) é um par atributo/valor. Ela retorna o conjunto K = {m, ..., m,,} = {K;}§ com
os valores de S.

lastValue(S) | Para um conjunto de pares S = {apy: my, ..., ap,: m,} = {{ap;: m;)}g = {515,

onde (ap;: m;) é um par atributo/valor. Ela retorna o valor de ap do Gltimo par de S.

Floor|x]|

Converte um valor x em seu menor nimero inteiro. Exemplo: Floor|2.4] = 2.

A entrada do algoritmo € composta por:

um conjunto de casos recuperados c; € R*; Nota-se que cada caso ¢; = {(a;: V;) }§ é
formado por um conjunto de n pares de atributo/valor. Cada caso c; possui, dentre ou-
tros atributos, dois atributos em destaque, sdo eles: palnicial — ponto de aceleracdo
inicial e U — solucdo do problema associada ao caso c;. A solucdo é expressa por U =
{apg: my, ..., apy: my} = {{ap;: m;)}g = {U;}5, onde (ap;: m;) € um par atributo/va-
lor. ap; é um ponto de aceleracdo ou poténcia e m; é a posicdo de aplicacao de ap;;

um namero de genes t do individuo.

As variaveis utilizadas sdo:

F: é um conjunto de locais de mudanca de pontos de aceleracdo utilizado na padroni-
zacdo dos casos recuperados. Tal conjunto é gerado pelo Algoritmo 10, onde F =
{my, ..., my} = {m;}§ = {F;}§, onde m; € um local. Tal conjunto dado pela fungédo
gerarFaixas, por exemplo, gerarFaixas(distancia = 173,t = 10), onde a dis-
tancia CL é igual a 173m, resultaraem F = {34, 69, 103, 138};

UAjustado: compreende de um conjunto — no mesmo formato de U — responsavel
por armazenar, ao longo da execucdo do algoritmo, o resultado do ajuste de U. Por
exemplo, seja o caso recuperado for igual a ¢c; = {(2: 60),(1: 123)}, ao final da exe-
cugéo do algoritmo, teremos UAjustado =
{(3:0),(3:34),(2:60),(2: 103),(1: 123)};

mTemp: compreende de um valor de m; € U em anélise pelo algoritmo. Por exemplo,

mTemp = 60;
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deslocamento: € um conjunto m dos pares de U que representa os locais, do caso
recuperado, onde foram executadas as acdes em relacdo ao inicio da aplicagdo do caso
(posicdo  0). O formato é  deslocamento = {m,,..,m,} = {m}; =
{deslocamentoi}g. Por exemplo, deslocamento = {60,123},

deslocamentoAnalisado: é um conjunto de valores do conjunto deslocamento do
caso recuperado que foram analisados pelo algoritmo durante sua execugdo. Possui 0
formato deslocamentoAnalisado={m,, ..., m,}={m;}§={deslocamentoAnalisado;}}
Por exemplo, para p = 2, 0 deslocamentoAnalisado € igual a {60};

paMedio: é um conjunto de valores de ap contidos em c;, usados para o célculo do
valor médio de ponto de aceleracdo (paMedio), onde paMedio = {ap,, ..., ap,} =
{paMedio}y;

kmMedio: € um conjunto de valores de m contidos em c;, para o célculo do valor
médio de m; de U;(tempKmMedio), kmMedio = {ap,, ..., ap,,} = {kmMedio}};
C[U][mTemp]: recupera, da solucdo U do caso ¢, o valor de ap do par (ap;: m;)
quando m; = mTemp. Por exemplo, para c¢; = {(2:60),(1: 123)}, com mTemp =
60 o retorno serd igual a ‘2’;

c[palnicial]: recupera o primeiro ponto de aceleracdo aplicado pelo caso c;

c[CL]: retorna o deslocamento, em metros, coberto pelo caso c;

faltalnserir: compreende de uma varidvel inteira que determina quantos pares

(ap;: m;) devem ser inseridos de modo que UAjustado contenha 5 pares (ap;: m;)
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function gerarPopulacao(R",t, distancia) : POPULACAQ

R*: conjunto de casos; t: tamanho do individuo; distancia: comprimento (em metros) coberto pelo caso.

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

33

34

35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49

F « gerarFaixas(distancia, t)
for all c € R* do

if c[U] = @ then
c[U] « processarCasoVazio(c, F)
else
UAjustado < UAjustado U (c[palnicial], 0);
deslocamento « keys(UAjustado);
deslocamentoAnalisado < @;
forp « 1,|F| do
if F[p] < c[CL] then
deslocamento < deslocamento — deslocamentoAnalisado;
deslocamentoAnalisado « @;
if p = |F| then
for mTemp « 1, |deslocamento| do
paMedio « paMedio U C[U][mTemp];
kmMedio « kmMedio U mTemp;
deslocamentoAnalisado « deslocamentoAnalisado U mTemp;
end for
else
for mTemp « 1, |deslocamento| do
if mTemp < F[p] then
paMedio « paMedio U c[U][mTemp];
kmMedio < kmMedio U mTemp;
deslocamentoAnalisado « deslocamentoAnalisado U mTemp;
else
break;
end if
end for
end if
if paMedio = @ then
UAjustado < UAjustado + (lastValue(UAjustado), F[p]);
else
tempPaMedio « iZ{‘zl paMedio;;
tempKmMedio « %Z{Ll kmMedio;;
UAjustado < UAjustado + (Floor|[tempPaMedio], Floor|tempKmMedio]);
end if
end if
end for
faltalnserir « (t/2) — |UAjustadol;
if faltalnserir > 0 then
UAjustado « inserirFaltantes(faltalnserir, lastValue (UAjustado), F[|F| — y])
end if
c[U] « UAjustado;
end if
end for
fit = funfit(c[U]);

content « content + encode(fit);
return content
end function




156

Para cada solucdo U de um caso c;’, indicado por c[U], primeiro é verificado se o conjunto
solugdo U esta vazio (linha 3). Se ele estiver vazio, uma tratamento particular é dado (cf. Algoritmo
12). De modo simplificado, gera-se um individuo cujos os pares que compde U sdo formados da se-
guinte maneira U = {(palnicial,0), (palnicial,34), ... ,(palnicial, 138)}, onde palnicial € 0

mesmo para cada local de mudanca de ponto de aceleragdo de F (e.g., {34, 69,103, 138}).

Algoritmo 12 — Procedimento para gerar uma solucéo padrédo quando caso em uso néo dispde de solucéo
associada.

function processarCasoVazio(c, F) : CASO
c: um caso recuperado.
F: um conjunto de locais de mudanca de pontos de aceleracao.
01 | x « (c[palnicial], 0);
02 | c[U] « c[U]ux;
03 | fori < 1,|F| do
04 x « (c[palnicial], F;);
05 c[U] « c[U] ux;
06 | end for
07 | return c
08 | end function

Se 0 caso analisado possui um ou mais pares na solucdo U, gera-se uma variavel temporéaria
(UAjustado) para armazenar os valores ajustados, contendo inicialmente o ponto de aceleragao ini-
cial (linha 06). Sdo armazenados separadamente também os locais onde foram feitas as alteraces nos
pontos de aceleracdo, i.e., os valores m; de U (linha 07). Sdo armazenados os locais de mudanca m;
ja analisados (linha 08). Em seguida, avalia-se os locais de mudanca gerados (linha 09) para adequar
cada valor presente na solucdo do caso recuperado aos limites dos valores dos individuos gerados.

E analisado entfo se o local da mudanca gerado é menor, em metros, que 0 comprimento
coberto pelo caso (linha 10). Esta verificacdo é necessaria pois pode ocorrer que o local indicado para
mudanca de ponto de aceleracdo possua um valor maior que o comprimento coberto pelo caso recu-
perado. Se o local gerado (F[p]) for menor que 0 comprimento coberto pelo caso, entdo os locais de
mudanca ja analisados sdo removidos do conjunto de pontos de mudanca (linha 11).

Em seguida, se o elemento analisado € o ultimo de F (linha 13), entdo assume-se que foram
feitas todas as alteracdes nos pontos de aceleracéo para as faixas de F. Os pontos de aceleragéo utili-
zados e tambem dos locais onde foram realizadas as alterages sdo armazenados (linhas 15-17). Os
valores dos conjuntos paMedio e kmMedio s&o utilizados posteriormente para calcular um valor
médio de ponto de aceleracdo utilizados e local de sua aplicacdo, respectivamente. Por exemplo, no
caso recuperado cs da Tabela 23, todos os valores de mudanca de local de aplicacdo de ponto de

aceleracdo sdo maiores que a Ultima faixa analisada (138). Nesta situacdo, é calculada a média dos
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pontos de aceleragdo utilizados e também dos locais onde foram realizadas as mudancas. Tais valores
médios irdo corresponder ao par (7,173) do caso ajustado.

Se o local de mudanga analisado ndo for o ultimo (linha 19), as médias de ponto de aceleracdo
e local de aplicacdo séo calculados com base nos valores menores que a faixa analisada (linhas 20-
28).

Em seguida, verifica-se, se, para a faixa analisada, houve no caso analisado mais de um ponto
de aceleracgdo utilizado (linha 30). Se estiver vazio, armazena-se na temporaria que representa a so-
lucdo do caso (UAjustado) um par formado pela faixa analisada e o ultimo ponto de aceleracéo da
solugdo (linha 31). Se o conjunto de paMedio ndo for vazio (linha 32), é inserido na solucéo
(UAjustado) a media dos valores correspondentes aos locais de aplicagdo e os pontos de aceleracéo
utilizados (linhas 33-35). Para trabalhar com ndmeros inteiros, os valores das médias resultantes s&o
arredondados pela funcdo Floor|-| (linha 35).

Para finalizar a padronizagdo dos individuos, analisa-se quantos pares a solucdo temporéria
possui (linha 39). Caso o numero for positivo, indicando que novos pares {ap;, m;) precisam ser in-
cluidos para formar o individuo, sdo gerados pares cujo ap; correspondem ao Ultimo ponto de acele-
racdo armazenado (linha 41), segundo o procedimento inserirFaltantes (Algoritmo 13). Por exem-

plo, 0s casos c,, c3, ¢4 € cs da Tabela 23 fizeram uso desta funcionalidade.

Algoritmo 13 — Procedimento para inserir valores faltantes em pontoMudancaPA.

function inserirFaltantes(UAjustado, faltalnserir, ultimoPa, x) : UAjustado
UAjustado: conjunto com os pontos de mudanga dos pontos de aceleragido AP.
faltalnserir: quantidade de valores a serem inseridos.
ultimoPA: tltimo ponto de aceleracdo utilizado.
x: Ultima faixa adicionada.

01 | fory « faltalnserir, 0 step —1 do

02 UAjustado « UAjustado + (F[x], ultimoPa);

03 | end for

04 | return UAjustado

05 | end function

Finalizado este processo, 0 caso analisado ¢ tem a solucdo U sobreposta pela solugdo gerada
(linha 43). O valor do fitness do individuo é calculado (linha 46) e codificado (linha 47).
Para os casos de c; a ¢, da Tabela 23, conjunto de faixas F = {34,69,103,138} et = 10, a

aplicacdo do Algoritmo 11 deve gerar as duas ultimas colunas da mesma tabela.
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Tabela 23 — Exemplos de individuos gerados pelo Algoritmo 6

Caso | CL | PAINICIAL U VALORDE U
Recuperado 0]
a 176 -1 .
Ajustado {(—1,0),(—1,34),(—1,69),(—1,103),(—1,138) }
c 503 0 Recuperado {(—=1,171)}
2 Ajustado {(0,0), (0, 34), (0, 69),(0,103),(—1,171)}
c 234 3 Recuperado {(2,60),(1,123)}
3 Ajustado {(3,0),(3,34),(2,60),(2,103),(1,123)}
c 66 3 Recuperado {(2,27)}
4 Ajustado {(3,0),(2,27),(2,69),(2,103),(2,138)}
c 738 4 Recuperado {(6,123),(7,183),(8,215)}
5 Ajustado {(4,0),(4,34),(5,52),(5,103),(7,173)}
(6,14),(3,17),(2,23),(4,30),(6,37),(4,56),
¢ | 644 8 Recuperado { (3,66),(7,70),(5,80),(6,111), (4,117) }
Ajustado {(8,0),(3,21),(4,53),(6,75),(2,114)}

A partir da populacdo inicial, novos individuos, chamados de filhos, sdo gerados pelo processo
de reproduzir(popg). Todos os novos individuos gerados obedecem os limites superiores e inferi-

ores estabelecidos.

—Mutacéo

A operagédo de mutacdo visa trocar os valores de alguns genes da populacdo. Neste trabalho,
tal operacdo é implementada pelo procedimento mutar (cf. Algoritmo 14), onde alguns genes dos
individuos que compde a populacdo da sofrem alteracdes. A escolha de quais genes sofrerdo o pro-
cesso de mutacdo é aleatoria, determinada pela funcéo prob = rnd(), onde prob € [0,1) e, se a pro-
babilidade de mutagdo prob,, for maior que o valor prob, o gene x do individuo iPop € alterado.
Ele receberd um valor aleatério, gerado pela funcdo y = rnd(min, max), onde y € [min, max),

min e max S0 0s valores minimos e maximos que o gene x pode utilizar, respectivamente.

Algoritmo 14 — Procedimento de mutacéo (Luke S. , 2014).

function mutar(iPop, prob,,, tamString, minGer, maxGer) : INDIVIDUO
iPop: um individuo da populac¢io; prob,,: probabilidade de mutagao;
tamString: tamanho do cromossomo do individuo; minGer: limite inferior; maxGer: limite superior.

01 | if prob,, > 0 then

02 for x « 0, tamString do

03 if prob,, > rnd() then

04 iPop[x] < rnd(minGer, maxGer)
05 end if

06 end for

07 | end if

08 | return iPop

09 | end function
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Os melhores individuos apds mutacao sdo selecionados. Como resultado da fase de adaptacao,
tem-se um caso c. Esse caso € o melhor individuo adaptado de acordo com a funcéo objetivo empre-

gada.

— Cruzamento

A operacdo de cruzamento possibilita a recombinacdo das estruturas genéticas da populacéo.
Ela também permite diversificar o espaco de configuracdes por gerar estruturas diferentes das atuais.
A combinacdo de cromossomos feita de dois em dois individuos da populacéo.

Neste trabalho adotou-se o cruzamento de 1-ponto, a medida que este modo obteve os melho-
res resultados quando comparada as demais técnicas de cruzamento no problema do caixeiro viajante,
um problema classico de otimizacdo combinatéria (Mendes, 2013) (Picek, Golub, & Jakobovic,
2012).

O cruzamento de 1 ponto foi aplicado da seguinte forma (cf. Figura 37): para uma apenas
determinada uma posicdo p, o primeiro filho (fc;) recebe os genes do primeiro pai (c,) até a posi¢cdo
p, € 0S genes do segundo pai (c,) a partir da posicdo p. O segundo filho (fc,) recebe os genes do
segundo pai até o ponto p e 0s genes do primeiro pai de p em diante. O ponto de corte € determinado

por um valor aleatério no intervalo [0, tamString].

€1 |1|10(3|25]4(|60(5|75]|5]105
¢2 13(0]|6|20)5|35|5|85]|6 110

feal1|0|3|2505|35|5(85(6 |110
fe2|3(0]|6]20]4|60|5]|75]|5]|105

Figura 37 - Cruzamento de 1 ponto.

O cruzamento de um ponto foi escolhido porque ele repassa uma sequéncia de acdes de um
individuo para outro, conforme Algoritmo 15. Por exemplo, a sequéncia de locais e pontos de acele-
racao do individuo ¢, (4, 60),(5,75),(5,105) é trocada com a sequéncia (5, 35), (5, 85), (6, 110) do
individuo c,. Ambos os casos cruzados sdo avaliados pela funcéo de fitness para determinar a sua

aptidao.
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Algoritmo 15 — Procedimento de cruzamento.

function cruzar(pop, i, tamString) : POPULACAQ
popy: uma populagdo.
i: um indice que identifica o individuo na populagio.
tamString: tamanho do cromossomo do individuo.

01 | ponto « rnd(tamString)

02 | iPop; « popg[i — 1]

03 | iPop, « pop_gl[i]

04 | for x « 0 to tamString do

05 tmp « iPop,[x]

06 iPop; [x] « iPop,[x]

07 iPop,[x] « tmp

08 | end for

09 | popg[i — 1] « iPop,

10 | popg[i] < iPop;

11 | return pop,

12 | end function

Em seguida a populacdo € submetida ao procedimento de selecéo.

— Selecao

A operacdo de selecdo € realizada para cada geracdo. Devido a criacdo de novos filhos, o
tamanho da populacdo cresce; entdo um mecanismo de selecdo controla esse tamanho.

Basicamente, a selecéo, indicada pelo procedimento Selecionar(popg), determina quais in-
dividuos da populacdo atual passam para a proxima geracdo. Neste trabalho, a sele¢éo consistiu em,
dado uma populagdo pop,, analisar o valor de fitness (indicado por f(x)) a cada 3 individuos (A, B
e C), aquele individuo com valor de fitness intermediario é o retornado. Por exemplo, se f(4) <
f(B) < f(C) entdo B é selecionado. Este tipo de selecdo, embora simples, faz com que seja evitado

a selecéo do melhor individuo e também do pior, garantindo uma homogeneidade da populagé&o.

— Resultado da adaptacéo

O processo de adaptagdo encerra fornecendo o individuo melhor avaliado ap6s ngens gera-
cOes de evolucdo; ele é a solucdo do problema-alvo. Por se tratar de um problema de minimizacdo é
selecionado o individuo que resulte no menor consumo de combustivel e no menor tempo de viagem.
Este individuo sera aquele que possuir maior valor de fitness, uma vez que o valor de fitness f(x) é
inverso, ou seja, igual a 1/f (x). A Figura 38 ilustra o processo de adaptacdo discutido ao longo desta

secao.
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Adaptacao
|_ _________________ |
Recuberacio | Casos mais Algoritmo Melhor | Revis3o
perac | similares (R") Genético individuo
- |

Figura 38 — Processo de adaptacdo: conjunto de treinamento, algoritmo genético e solugdo/melhor individuo.

O resultado do processo de adaptacdo de um conjunto de solugdes de casos resulta em uma
nova solugdo U’, como por exemplo {(3, 0)(4,25)(4, 40)(5, 75)(5,110)}. Logo, para cada par da so-
lucdo U’ os seguintes valores sdo calculados, nesta ordem: resisténcia normal, esforco trator efetivo,
esforco trator aderente, forga de frenagem (se necessario), forca de aceleracéo, velocidade no préximo
ponto de medida, aceleracdo, e, deslocamento resultante, aceleracdo, tempo e consumo da acgéo. To-
dos os célculos sdo realizados para cada ac¢do de acordo com as equagdes descritas na Tabela 3; cada
par de U’ pode ser entendido como uma acgéo a ser aplicada apds determinado deslocamento.

O proximo passo € verificar, se a solucdo adaptada rebocara o trem de maneira segura e efici-
ente. Para isto, a solucdo € submetida ao processo de revisdo.

45.3.3 Revisao

O caso que descreve a solucdo para o problema-alvo deve ser revisado antes dele ser adicio-
nado ao plano de conducao. Este procedimento consiste em avaliar a aplicabilidade de cada acédo a,
do par da solucdo U’. A ordem de aplicacdo destes critérios é definida no processo de planejamento
(cf. Algoritmo 8, da linha 22 a 33). Os critérios de validacdo estdo descritos a seguir (cf. Tabela 24).

Uma reparacdo deve ser aplicada quando o valor produzido pela fun¢éo validar(ay) +
SUCESSO. Tal reparacao é sugerida pela funcédo testar(ay). Essa funcdo verificar primeiramente se
h& forca suficiente para rebocar o trem — fungédo Forc¢a(a,) — ,em seguida se a agdo resulta em
patinagem — Patinagem(a;) — , € por ultimo se a agdo resulta em reducdo de consumo de com-
bustivel — fungdo ConsumoExcessivo(ay). Todas estas verificacbes utilizam os valores de forgas

calculados ao término da etapa de adaptacé&o.
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Tabela 24 — Func6es de validagdes das a¢des planejadas e executadas.

FUNCAO DESCRICAO
, SUCESSO if (testar(a,) = 0) Uma explicacdo é gerada se a solucéo pro-
validar(ay) = . ~ : .
explicar (testar(a;)) c.c. posta ndo for considerada aplicavel.
testar(ay) = forca(ay) + patinagem(ay,) A soma igual & zero indica sucesso.

+ consumoExcessivo(ay)

O valor 1 indica patinagem, onde F; é o

patinagem(ay) = {1 if  F>Fgn x nl) esforco trator e F,,,, é 0 esforgo trator ma-
0 c.c Ximo, nl é o nimero de locomotivas traci-
onando.
, O valor 3 indica falta de forca de movi-
forca(ay) = {3 if Fac=0 mentacdo, onde F,. é a forca de acelera-
0 cc ¢éo da acéo.
O valor 7 indica excesso de consumo de
) 7 if E.(apiy) >0 combustivel, onde F,.(ap;_,) € aforgade
consumoExcessivo(a) = {0 c.c aceleracdo empregada por uma agéo uma
unidade inferior ao ciclo atual.
{patinagem} ifx=1 Indica o tipo de falha, onde patinagem in-
{faltaFor¢a} if x =3 dica condicdo de patinagem, faltaForga
{consumoExcessivo} ifx=7 indica falta de forga para rebocar o trem e
explicar(x) = {patinagem, faltaForc¢a} if x=4 consumoExcessivo indica excesso de con-
{patinagem, consumoExcessivo} if x =8 sumo de combustivel.
{faltaFor¢a, consumoExcessivo} if x =10
todas as condigdes if x =11

, ) , Reparacdo da poténcia selecionada para
1— if (X < {patinagem, consumoExcessivo}) | yma acio; indica se o ponto de aceleracio

reparar(x) =11+ if (X < {faltaForca}) deve ser decrementado (1-) ou incremen-
- caso contrarto tado (1+) de uma unidade.

A solucdo reparada € novamente testada. Se a solucdo for considerada aplicavel, o caso e todas
as informacdes resultantes da sua aplicacdo sdo incluidas no plano, como os dados do trem (e.g.,
velocidade atual, pressdo dos freios, numero de locomotivas, nimero de vagdes, origem, destino,
quilébmetro), da via férrea (e.g., pontos de medida alcancados — cf. Tabela 11) e informac6es calcula-
das (cf. Tabela 3).

E importante notar que os dados da Gltima posicao da solugo validada — ou caso — serviréo
como os dados da proxima percepcao do agente Planejador. Se tal posicdo for diferente da posi¢édo
final de viagem (pmgestino), O Ciclo de planejamento € repetido. Caso contrario o plano P é encer-

rado. O proximo passo € aplicar o plano P. A aplicacéo é feita pelo agente Executor.

4.5.4 Agente Executor

A primeira tarefa do Executor é receber o plano de conducédo P definido pelo Planejador,
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armazené-lo na sua memoria (e.g., exemplo de plano Figura 39). O controle da missdo est4 unica-
mente com o Executor, i.e., cabe a ele aplicar cada acdo do plano, assim como, proceder as eventuais
reparacdes sobre as mesmas. O Executor embarca no computador da locomotiva principal e assume
o controle da conducdo. Ao término na missdo ele retorna para a sua estacao de embarque e repassa
o relatério de viagem ao agente Memorizador; esse Ultimo incorpora os resultados na forma de um

conjunto de casos.

PM KM [ AP IS MS[nl[nw] f | Rpgw | At F, Fg.

6775 | 339.495 | 1 0 45 | 3 | 58 | 0.22 | 7816.568 | 6.08 | 67217.04 | 59400.47
6775 | 339.4933 | 1 | 6.878233 | 45 | 3 | 58 | 0.22 | 8451.187 | 9.13 | 8531.994 | 80.80704
6774 | 339.4733 | 1 | 6.88291 | 45 | 3 | 58 | 0.22 | 8449.712 | 9.13 | 8526.932 | 77.22018
6772 | 339.4533 | 1 | 6.887377 | 40 | 3 | 58 | 0.22 | 8493.778 | 9.12 | 8522.104 | 28.32537
6772 | 339.4333 | 7 | 6.889014 | 40 | 3 | 58 | 0.22 | 8493.938 | 4.64 | 369339.8 | 340930.9

Figura 39 — Exemplo de parte de um plano P.

Retornando ao processo basico de operacdo do Executor, ele embarca no trem, e em seguida
ele realiza uma leitura inicial dos sensores. Esta leitura visa obter a posicao e a operacionalidade dos
sensores. Em cada execucao da funcdo de percepcdo do ambiente séo lidas as seguintes informacoes:
ponto de medida, quilometragem, velocidade, pressao do encanamento de freios, resisténcia, coefici-
ente de atrito (cf. Tabela 11), namero de locomotivas e vagdes e 0 ponto de aceleracdo atual.

A funcdo executar (cf. Algoritmo 16) define o script de aplicacdo de um plano de conducao
P, definido para um trem T formado por locomotivas e vagdes, em um trecho de via ST; composto
de um conjunto de pontos com medidas. Tal script consiste em aplicar, de forma recorrente, uma
politica de acdes definida no plano P. O processo segue as seguintes etapas: recuperar uma acao a; €
P, calcular a resisténcia total da embarcacéo, validar/testar a aplicabilidade da acéo ay, se a; néo for
aplicavel, ela deve ser ajustada — pelo préprio Executor. Se a agdo a, ndo for aplicavel, a reparagdo
da acéo a, consiste basicamente em aumentar ou reduzir o ponto de aceleracdo estabelecido (cf. Ta-
bela 24). Apos aplicar a agdo ay, deve-se verificar se a missdo foi concluida. A situacdo consiste em
testar se a posicdo atual pm — apds a aplicacdo de a; — € igual a posi¢do de destino pmgestino-
Caso negativo, repete-se o script. Caso positivo, finaliza-se o processo calculando: consumo e tempo,
e unindo agOes efetivamente executadas em um plano P’. P’ = P U A, onde A sdo 0s ajustes feitos
localmente. P’ é armazenado na base de casos como forma de aumentar a capacidade futura de resol-
ver problemas. A atualizacdo da base de casos é competéncia do agente Memorizador, como dito

anteriormente.
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Apesar do critério de correcdo, durante a execucdo do plano P, ser idéntico ao critério de
revisdo da etapa de planejamento — executada pelo Planejador —, o espago de busca — executado
pelo Executor — tende ser menor visto que a correcao de a; (quando necessaria) nao esta distante,
gracas ao esforgo de planejamento feito pelo Planejador.

A Figura 40 ilustra o exemplo das principais variaveis que compde um plano de acédo aplicado.

pPM | kM [Ap] 1S [MS[nllnw]| f | Rryu At F, Fyc

6775 | 339.495 | 1 0 45 | 3 | 58 | 0.22 | 7816.568 | 6.087496 | 67217.04 | 59400.47
6775 | 339.4933 | 1 | 6.878233 | 45 | 3 | 58 | 0.22 | 8451.187 | 9.139105 | 8531.994 | 80.80704
6774 | 339.4733 | 1 | 6.88291 | 45 | 3 | 58 | 0.22 | 8449.712 | 9.133683 | 8526.932 | 77.22018
6772 | 339.4533 | 1 | 6.887377 | 40 | 3 | 58 | 0.22 | 8493.778 | 9.128511 | 8522.104 | 28.32537
6772 | 339.4333 | 8 | 6.889014 | 40 | 3 | 58 | 0.22 | 8493.938 | 3.74137 | 250497.8 | 242003.9

Figura 40 — Exemplo de parte de um plano P ja aplicado.

De forma resumida, o Executor é responsavel por aplicar o plano de conducgéo P recebido no
momento de sua instanciacdo. O Executor embarca na locomotiva lider do trem quando um canal de
comunicacdo entre locomotiva lider do trem e estacéo € estabelecido. Qualquer canal de comunicacgéo
pode ser utilizado, seja por rede ou até mesmo por uma conexdo fisica (e.g., USB). Uma vez embar-
cado no trem, a primeira atividade do Executor é verificar se 0s requisitos minimos para executar a
missao estdo disponiveis, dentre eles: dados do perfil da via contendo informacdes de todos os pontos
de medida que serd@o percorridos, conjunto de licencas, sensores em funcionamento, computador de
bordo estavel e demais requisitos de confiabilidade.

Na eventualidade de algum destes requisitos falhar, o Executor informa a estacdo e o maqui-
nista via mensagem, indicando o requisito ausente. Se o requisito ndo for disponibilizado, a viagem
deve ser realizada apenas pelo maquinista, visto que a totalidade dos requisitos minimos para execu-

¢ao automatica nao foram atendidos.
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procedure executar(P, STy, T) : A

P: um plano de condugdo; ST,: um trecho; T: um trem a ser rebocado.

01
02
03
04
05
06
07

08

09

10
11

12
13

14
15

16
17

18
19
20
21
22

armazenarPlano(P)
Al <0
At< 0
p < makePerception()
PMgestino < p[kmDEStino]
p[pm] < p[pmaeyar]
While(p[pm] * pmdestino) do
{Percepcao}
p « perceber()
{Célculo das resisténcias}
Rt < th(T' STk' p[pm])
{Selec¢do da agao}
ay « recuperarAcao(p, P)
repeat
{Validacéo = Calculo das forcas}
x « validar(ay)
if (x = 0) then
{Atuacio}
aplicar(ay)
else

{Validacdo = Célculo das forcas}

ex « explicar(x, cy[ax])
o « reparar(ex, co[ag])
{Memdria}
A=A+c
end if
until ¢, é aplicavel
end while
end procedure

{armazena o plano P na memoéria do agente}
{deslocamento}

{tempo}

{diciondrio para registrar os dados lidos de sensores}
{ponto aonde T; devera estar no final da missao}
{ponto aonde T; se encontra inicialmente}

{lé dados de sensores—percepcio atual p}
{calcula a resisténcia total}

{recupera acdo ay do plano P}

{valida ac¢do ay}

{testa se acdo ay é aplicavel}

{aplica acdo ay}

{explica motivo da falha da acdo a,}
{repara falha da a,com base na explica¢io ex}

A forma modular como foi tratada a conducgéo trens, nos permitiu distribuir logicamente os

tarefas de armazenamento de casos, geracdo de politicas de acdes e aplicacdo de tais politicas em trés

tipos diferentes de agentes. Cada um especialista em uma destas tarefas. Pode-se ter ainda varias

instancias de cada tipo de agente distribuidos logicamente e fisicamente em uma rede assincrona de

agentes.

4.6 FLUXO DE DADOS INTER E INTRA AGENTES

A arquitetura proposta para organizar 0s agentes considera a existéncia de uma infraestrutura

formada por uma rede de unidades computacionais interligadas. As unidades podem estar fisicamente

distribuidas nas estacoes de trens de uma ferrovia. Cada unidade é dotada de contéiner de hospedagem

e execucao de agentes.

A Figura 41 ilustra uma unidade computacional com contéineres de hospedagem e execucao
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de agentes. Essa unidade hospeda os seguintes agentes: Memorizador, Planejador, Executor, Monitor

e Sala de Espera. Os trés fluxos basicos F1, F2 e F3 descritos na prépria figura ddo uma ideia do

funcionamento operacional de uma unidade de trabalho. Cada fluxo € associado a um par de tuplas

[(TA4, [EAit"-z, P], [s1, s2]),(LEA)], onde TA;: representa o trem que sera conduzido da estacao s;
ctio

até s, pelo Executor EAit"-Z, usando o plano P* feito pelo Planejador PA; ** e LEA[si] representa a

lista de agentes executores que retornam as suas estacdes de origem s;.

_______ A e |
I CO<|, i-1, k> | I CO<|, i+1, k> |
! o or 2.2 : B SN |

| | Planejador Memorizador | | Planejador
—2.1—» —2.1, |
: N 5 I 23 |
2.3 ™2 6 2 . |
| f | . e . |
: Executor [ | 4~ Monitor : Executor | |
| |
I R S g L ——|——— a

Despachante ¥
«—3

3—— Sala de Espera

<TAL[EA Y, [Si, si. >, <> s

[<TA2[EA Llsi sial> <] ' <EALcti.2>>]
Fluxos:
F1 (partindo de s; até sj+1): 1; 2; 2.1; 2.2; 3; 3.1
F2 (partindo de s; até s;.q): 1; 2; 2.1;2.2; 3; 3.1

F3 (chegando de si+; em s;): 4; 5; 6

Legenda:

1. Recebimento da ordem de despacho do Despachante.

2. Solicitacdo de geracdo de um plano P

2.1 Solicitacdo de casos similares

2.2 Retorno de casos similares

2.3 Envio de P para execucao

3. Entrada na Sala de Espera para embarque

3.1 Embarque do Executor no trem para inicio da execucdo de P
4. Desembarque do Executor na Sala de Espera

Percepcéo da chegada do Executor com o plano executado P’
Encaminhamento de P'’ ao agente Memoria

Retorno da viagem ao Despachante

No g

Figura 41 — Fluxo bésico das trocas de dados e controle interagentes em uma mesma unidade computacional.
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O Fluxo F1 enumera a execugdo de um conjunto de atividades, que inicia quando o Monitor
recebe do Despachante uma demanda (1), que consiste conduzir o trem TA: da estacdo s; até a esta-
¢ao s;44. Ele termina quando o Executor embarga em TA; para conduzi-lo (3.1), usando o plano de
conducéo P feito pelo Planejador. O Fluxo F3 representa o retorno do Executor do destino s;,; a
estacdo de s;. Este fluxo termina quando o plano P’ € efetivamente aplicado pelo Executor é repas-
sado ao Memorizador, cuja principal finalidade é atualizar a base de casos local da unidade compu-
tacional.

A Figura 42, ilustra o processo de planejamento e execucdo com maiores detalhes, o Despa-
chante foi omitido. Assim, o fluxo esta centrado na elaboracéo de um plano P para um trem TA;. O
fluxo comeca pelo Planejador, cuja sua primeira atividade é receber a ordem de despacho gerada
pelo Despachante e gerar um novo problema. Na sequéncia, dois ciclos de colaboracédo se estabele-
cem: o primeiro envolve iterativamente o Planejador e 0 Memorizador, e 0 segundo envolve sequen-
cialmente Planejador, Executor e Memorizador. Doravante, usaremos PA1 para designar um Plane-

jador, EA1 para um Executor e MA1 para um Memorizador.
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Agente Memorizador (MA)

Agente Planejador (PA)

Agente Executor (EA)

Receber uma
ordem de despacho

\/

Recuperar

C ! Set<Caso>
[recuperado)

Enviar

conjunto de
casos

e,
|
|

C  Set<Caso=> |-
[enviado]

Retorno
Recebido

- Problema
[novo]
[novo]
I
Ler caso ¢l - Caso
new
[ \|/]

[ Requisitar casos similares ]

c2 : Caso
[sugerido]
I

Revisar

[valido?]

c2: Caso
[reprovado]

[sim]

c2 : Caso
[aprovado]

Reter no
plano

[final do plangjamenta?]

Enviar retorno

F  Plano

Atualizar

>|| Enviar plana l%

[completo]

Rootbi
Recebido <<gsy

<<asynchronous>>

Receber um
plano

P : Plano
[executando]

e

[ Recuperar Agao ]%
\/

al | Agéo
[planejada]

Validar agdo

[sim]

F - Plan
[executed]

Enviar
Flano

F  Plano
[enviada]

B

Enviar Enviar
retorno Plano

hchronous=>

Base

Figura 42 — Fluxo bésico das trocas de dados e controle inter & intra-agentes.

A seguir séo detalhadas as mensagens de colaboragéo entre os agentes situados em uma esta-

cao (cf. Figura 42).
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— Fluxo de Planejamento: iteracéo entre Planejador e Memdria

O planejamento inicia quando o PAL recebe do Despachante uma ordem de despacho.

(request

:sender Despachante

:receiver PAl

:language XML

:content (
<?xml version="1.0"7?>
<order>
<origem>Da Luz</origem>
<destino>Central do Brasil</destino>
<NL>3</NL>
<NW>58</NW>
<data>13/01/2015</data>
<OperatorID>12312</OperatorID>
<TrainID>1233</TrainlID>
<Timetable><place><km>268795</km><hour>12:00:00</hour></place></Timetable>
<MaxSpeed><place><km>300000</km><speed>25</speed></place></MaxSpeed>
<SectionAllowed><id>1</id></SectionAllowed>
</order>)

:reply-with rl)

Em seguida, PAL1 inicia o planejamento. Ele formula o problema-alvo com base na percepgéo
e repassa-0 a0 MA1 na forma de uma solicitagéo, esperando receber como resposta o caso similar ao
problema-alvo. O valor da tag <gteCasos> indica a quantidade de casos que PAL espera receber

como resposta da solicitacao.

(request
:sender PAl
:receiver MA1
:language XML
:content (
<gteCasos>50</gteCasos>
<?xml version="1.0"7?>
<problem>
<EAC>Acelerar</EAC> <Perfil>Nivel</Perfil> <KM>339,400</KM>
<NL>3</NL> <NW>58</NW> <IS>9</IS> <FS>11</FS> <FAC>5000</FAC>
<%R>-0.41</%R> <CL>0.400</CL>
</problem>)
:reply-with rl)

Internamente, a mensagem ¢é recebida e tratada pelo MA1 e o caso recuperado € entdo enviado
ao PAL.
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(inform
:sender MAl
:receiver PAl
:language XML
:content (
<?xml version="1.0"7?>
<listOfCase>
<case>
<EAC>Acelerar</EAC> <Perfil>Nivel</Perfil>
<KM>339,404</KM> <NL>3</NL> <NW>58</NW> <IS>10</IS> <FS>11</FS>
<MS>45</MS> <%R>-0.41</%R> <CL>0.403</CL>
<actions>
<pair id="1"><ap>3</ap><m>0</m></pair>
<pair id="2"><ap>5</ap> <m>25</m></pair>
</actions>
</case>
</listOfCase>)
:in-reply-to rl)

Ap0ds incluir o caso adaptado em P, PA1 verifica se a aplicacdo do plano resulta na chegada
ao destino. Em caso negativo, o ciclo de planejamento € repetido para a préxima parte do trecho ST;.

Caso positivo, P é enviado ao EAL.

(inform
:sender PAl
:receiver EAL
:content (
<?xml version="1.0"7?>
<Plan>
<action>
<pm>6775</pm> <km>339.495</km> <ap>1</ap> <IS>0</IS>
<MS>45</MS> <NL>3</NL> <NW>58</NW> <RTotal>7816.568</RTotal>
<At>6.08</ At> <Ft>67217.04</Ft> <Fac>59400.47</Fac>
</action>
<action>

(Deﬁéis acdes do plano da Figura 39.)
</action>
</Plan>)
:in-reply-to rl)
EA1 embarca na locomotiva principal e passa a comanda-la. Se em seguida outro trem passar
pela mesma estacgdo, outra instancia EA2 do Executor assume o plano para a nova embarcacao.
Terminada a tarefa de EA1—conduzir o trem de uma estacdo s; até a outra estacao s;,;—¢€
executada a atividade finalizar o plano. Nela, o plano P e 0s seus ajustes A retornam a estacdo de
origem s;. EA1 retorna a sua estacdo de origem embarcado em outro trem que faz o trajeto no sentido

oposto ao que EAL fez.
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(inform
:sender EAl
:receiver MAL
:content (
<?xml version="1.0"7?>
<Plan>
<action>
<pm>6775</pm> <km>339.495</km> <ap>1</ap> <IS>0</IS> <MS>45</MS>
<NL>3</NL> <NW>58</NW> <RTotal>7816.568</RTotal> <At>6.08</ At>
<Ft>67217.04</Ft> <Fac>59400.47</Fac>
</action>
<action>
(Demais agdes do plano da Figura 40.)
</action>
</Plan>)
:in-reply-to rl)

O transporte do plano modificado a origem por meio de outro trem é assumido porgue, durante
a viagem, ndo é usado nenhum canal de comunicacéo para transmitir os planos do trem para a estacéo.
Caso o trecho possua apenas um sentido, o plano é armazenado na estacdo e encaminhado para a
préxima estacdo que tiver conexdo com a estacdo de origem do planejamento. A comunicagdo do
trem com a estacdo limita-se ao envio de informacdes relativas as condicGes da via férrea e da posicéo
do trem, devido ao custo de transmissdo de dados e limita¢fes de meios de comunicacdo face, muitas
vezes, a condi¢des geograficas.

O Memorizador MAL ao receber o plano P’ atualiza a base de casos local seguindo 0s passos

descritos na se¢do 4.5.2.1.

4.7 COMPARTILHAMENTO DE PLANOS

O compartilhamento de planos busca dotar os resolvedores de problemas de conhecimentos
iniciais. Em alguns casos, como por exemplo, na primeira missao em um determinado trecho, o sis-
tema nédo possui nenhum plano do trecho em questdo. Entdo pode-se usar planos de outros trechos
que possuem a mesma estagdo como ponto de partida. Esses outros planos foram feitos por outros
agentes. O compartilhamento dos planos de uma estacdo é assegurado pelo Memorizador. Ele possui
os conhecimentos da estacdo de todos os planejadores residentes na mesma unidade computacional
ou estacao. Espera-se com a utilizacdo de conhecimento de outros agentes, que os planos de conducéo

gerados possam ser melhores do que planos formados sem considerar conhecimentos prévios.

4.8 GERACAO DE PLANOS POR SIMULACAO

Em situacdo de inexisténcia de experiéncia compartilhada pode-se gerar casos iniciais por



172

meio de algum outro método computacional, como por exemplo, desenvolvidos em (Dordal, et al.,
2011b) (Sato, et al., 2012), ou até mesmo a incluséo de casos gerados em simuladores de treinamento
de maquinistas. A inclusédo de casos de outras fontes pode elevar o desempenho do Planejador, tendo
em vista uma maior diversidade de experiéncias. Esta caracteristica, inerente a abordagem baseado
em casos, é dificil de reproduzir em um sistema baseado em regra, onde este ultimo requer um espe-

cialista do dominio da aplicacdo para a inclusdo de novas regras.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O método foi avaliado por diferentes experimentos no contexto do dominio de conducdo de
trens em ambiente de simulagio empirico. E importante frisar que o objetivo no foi desenvolver um
sistema de gerenciamento do modal férreo e nem mecanismos que aprimorem a capacidade dos sen-
sores instalados nos trens, mas, usar este dominio para ilustrar as contribuices da aprendizagem em
torno da abordagem de raciocinio baseado em casos na criacdo de um sistema agentes capaz de: (i)
gerir uma base de casos — aprender com as experiéncias; (ii) gerar politicas de conducéo de trens, e
(iii) aplicar tais politicas. E importante frisar também que o objetivo principal ndo é produzir novos
algoritmos para o raciocinio baseado em casos, nem para 0s algoritmos genéticos, mas utilizar tais
técnicas para otimizar o desempenho do sistema.

Os experimentos s&o modelados sob a forma de um sistema de condugdo, conforme descrito
na secdo 2, modelado matematicamente de acordo com as equacGes de (Loumiet, Jungbauer, &
Abrams, 2005) (Chandra & Agarwal, 2007). O conjunto implementado de equacdes foi validado por
meio de planilhas especificas, i.e., os resultados dos calculos do sistema desenvolvido nesta pesquisa,
utilizados para movimentar o trem, foram comparados com os calculos elaborados e validados du-
rante o projeto PAI-L, publicados em (Sato, et al., 2012). Ao longo desta pesquisa, os resultados
foram publicados em varios artigos cientificos (Borges, et al., 2011), (Borges A. P., et al., 2012) e
(Borges A. P., et al., 2014).

Esta secdo se divide na apresentacdo dos cendrios de teste, da modelagem dos experimentos
e finalmente da descricdo e analise dos resultados obtidos.

5.1 VALIDACAO DO MODELO MATEMATICO

A validacéo foi realizada comparando os dados de uma viagem simulada com dados reais
obtidos de sensores com historicos de viagens de maquinistas; os dados eram registrados sem a inter-
vencdo humana. A comparacao foi realizada apds a implementacéo do modelo matematico. Foi con-
frontada a velocidade praticada na conducéo real (velMaquinista) com a velocidade praticada no si-
mulador (vel), cf. Figura 43. Nestes experimentos foi usado um trem com 2 locomotivas, modelo
multiponto, modelo C-30, com peso de 169.7t, compreendendo de 52 vagdes de 61.88t cada, sendo o
peso total da composicao igual a 3557t em um trecho de aproximadamente 54 km. Por ter sido utili-
zado 0 modelo de condugdo multiponto, os pontos de aceleracéo de cada locomotiva (PA — Locomo-

tiva 1l e PA — Locomotiva 2) sdo mostrados separados no grafico. A validacéo foi realizada com trem
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na configuragdo multiponto para uma melhor aproximacéo dos calculos. Observa-se no gréfico que
0s pontos de aceleracdo empregados para gerar as poténcias das locomotivas 1 e 2 sdo coincidentes
no gréafico. Desta forma, optou-se em fazer os experimentos usando apenas a abordagem monoponto,

cuja complexidade computacional € significativamente menor que a abordagem multiponto.
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Figura 43 — Comparativo entre os dados reais e simulados.

Foi possivel observar que, o uso dos mesmos pontos de aceleragdo utilizados pelo maquinista,
resultou na mesma poténcia, e a velocidade simulada e real mantiveram-se muito proximas umas das
outras. Esta equiparacdo das velocidades foi possivel gracas 0 modelo matematico utilizado para cal-
cular os esforcos e resisténcias de movimentagao do trem que gerou resultados muito proximos aque-
les praticados em viagens reais.

Valores ainda mais proximos aos reais poderiam ser obtidos durante a simulacéo se dados de
alguns parametros utilizados tivessem mais precisao, tais como: o peso de cada vagdo, o coeficiente
de atrito, area frontal precisa de cada veiculo, melhor precisao do trecho, valores da amperagem uti-
lizados no célculo da poténcia e comprimento do veiculo. Para solucionar esta dificuldade, os valores
padrdo dos parametros foram baseados na literatura existente, principalmente em (Loumiet,
Jungbauer, & Abrams, 2005) e (Chandra & Agarwal, 2007).

A seguir sdo os cenarios de testes utilizados nos experimentos para validacao da abordagem.
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5.2 CENARIOS DE TESTE

Os experimentos foram conduzidos em laboratdrio, porém com caracteristicas de trens e vias
férreas de cenérios reais. Foram utilizados dois trechos de vias ST; e ST, com caracteristicas diferen-
tes, principalmente no perfil vertical e nas restri¢oes de velocidades maximas. Alem disso, em ambos
0s cenérios assume-se um coeficiente de atrito igual a 0.22, equivalente a um dia ensolarado (Loumiet,
Jungbauer, & Abrams, 2005). A Figura 44 apresenta o perfil vertical, medido pelo percentual de
rampa, dos trechos ST; e ST,.
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Figura 44 — Perfil vertical dos trechos dos experimentos.

A Figura 45 mostra que os perfis dos trechos sdo diferentes ao longo do conjunto de pontos
de medida analisados. Esta diferenca pode ser observada quanto (i) aos valores dos percentuais ou
quanto aos (ii) tipos de percurso. Por exemplo, entre os pontos 124 e 171 apresentam valores positivos
para o percentual de rampa e superiores a 0.6, o0 que indica que ambos os trechos estdo em subida,
mas com inclinac6es diferentes. Contudo, entre os pontos 172 e 178, o primeiro trecho continua em
subida, enquanto o segundo trecho estd em apresenta um nivelamento (—0.6 < %R < 0.6) seguido
de descida (%R < —0.6).
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Figura 45 — Detalhamento do percentual de rampa entre o ponto de medida 124 e 178.

A abordagem metodoldgica desenvolvida levou em consideracao, durante a recuperacdo dos
casos, o critério (ii) — tipo de percurso — por este diferenciar claramente os perfis dos trechos. A
diferenca entre os perfis impacta na necessidade de politicas de acdes distintas na condu¢do: em uma
subida é necessario a geragdo de alta poténcia motor para superar a resisténcia total; em descida a
poténcia gerada pode ser a mais baixa possivel, pois a resisténcia total € baixa e € necessario um
menor esforgo trator para vencer o percurso.

Quando observado um trecho qualquer, € possivel notar que duas viagens podem ser diferentes
devido as restricGes de velocidades maximas impostas em momentos distintos. Esta € uma tarefa do
agente responsavel pelo gerenciamento da via férrea, o qual estabelece limites de velocidades varia-
dos dependendo de situacGes como manutencéo e acidentes. Cabe ressaltar que a determinacao destas
velocidades ndo foi o objetivo desse trabalho. As velocidades maximas praticadas em cada experi-
mento variaram de acordo com as velocidades maximas das viagens reais usadas como modelos (cf.
Figura 46 e Figura 47).

As inumeras formacGes de locomotivas e vagdes vazios e/ou carregados também tornam a
conducdo de trens uma tarefa Unica em cada viagem. Tais diferengas ocorrem devido ao peso total do
trem, o qual tem influéncia direta na resisténcia total. Durante a elaboracéo do plano de conducao, os
planejadores tém conhecimentos do peso total do trem, logo, eles elaboram planos distintos de acordo
com o peso. Nestes experimentos, foram utilizados trens com as mesmas caracteristicas daqueles que
executaram as viagens reais e também daqueles estudados por (Sato, et al., 2012). A Tabela 25 apre-

senta as configuracGes dos trens utilizados nos experimentos.
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Tabela 25 — Configuracgdo dos trens usados nos experimentos.

CONFIGURAGAO QUANTIDADE
DO TREM Locomotivas Vagoes PESO TOTAL (T)
1 3 58 6278
2 4 100 6342
3 4 58 6541
4 2 31 3426
5 3 47 5199
6 2 31 3441
7 4 59 6579
8 2 28 3118

Para esclarecer as diferencas na conducdo, a Figura 46 e a Figura 47 ilustram o resultado de
duas viagens executadas por agentes no trecho ST;. A Figura 46 mostra as acfes executadas pelo
agente durante a conducdo do trem com a configuracdo nimero 4 da Tabela 25, enquanto a Figura 47
ilustra as acdes executadas pelo agente durante a conducdo do trem com a configuracdo numero 5 da
Tabela 25.
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Figura 46 — Viagem realizada com a configuracéo 4.
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Figura 47 — Viagem realizada com a configuracéo 5.
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Ao comparar o resultado das duas viagens, é possivel observar as diferencas nas velocidades
maximas permitidas, as quais séo diferentes em determinados locais até o ponto de medida 600. As
diferencas nas velocidades impedem o agente condutor de andar préximo a velocidade cruzeiro, es-
tabelecida 5 km/h abaixo da velocidade méaxima. As diferencas nas caracteristicas do trem podem ser
observadas pelo valor da resisténcia total, influenciada pelo peso do trem. Na Figura 46 os valores
das resisténcias sdo inferiores aqueles da Figura 47, devido ao peso do trem ser menor.

As diferencas de velocidades e caracteristicas dos trens sdo observadas nos pontos de acele-
racdo utilizados pelos agentes ao longo das viagens, responsaveis por gerar a poténcia necessaria para
rebocar o trem. Na configuracao 4, as acGes foram mais uniformes, com menos alteragdes nos pontos
de aceleracdo quando comparadas as a¢des da configuracdo 5. Quando somadas as trocas de a¢cdes ao
longo da viagem, a configuracdo 5 apresentou um numero 10% superior a configuracédo 4 (552 vs.
502). Para um trecho total de aproximadamente 70km, isto representa uma troca a cada 130m apro-
ximadamente. Estes nimeros ocorrem pelo fato do agente visar a velocidade maxima permitida e
também o menor consumo de combustivel possivel, de modo a otimizar a0 maximo a conducao.

Em determinados momentos, o trem ultrapassou a velocidade méxima permitida em poucos
quilébmetros por hora, o que implica na acdo imediata de frear o trem. Isto ocorreu uma vez na viagem
da Figura 46 e na viagem da Figura 47 devido a politica de acdo do agente ter por objetivo andar
sempre muito proximo da velocidade méaxima. Nos experimentos, a percep¢do que o agente possuli
da velocidade méxima da via férrea afrente da sua posicao foi configurada para 5km. Isto significa
dizer que o agente, estando no ponto de medida 0, conhece a velocidade méaxima da via até o ponto
de medida 250. Isto fez com o que o agente “percebesse” que deveria frear o trem um pouco tarde,
logo, ndo conseguiu frear a tempo. O tempo de frenagem (tf) € 0 tempo necessario para que a pressao
do ar diminua em todo o trem. Ele varia de acordo com o tamanho do trem conforme Equacéo (8)
(Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005).

= comprimentoDoTrem x 1103,78
f= 47,17

(8)

Por outro lado, ao perceber que ultrapassou a velocidade maxima permitida, o agente tomou
as medidas necessarias para reduzir a velocidade, freando o trem e ndo permitindo que a velocidade
se excedesse 3 km/h acima da méaxima permitida. Um segundo item a ser esclarecido acerca dos
gréaficos apresentados na Figura 46 e Figura 47 é sobre a queda brusca da velocidade em determinados

locais. Isto ocorreu devido a forca da primeira aplicagdo de freios, convencionada em 6 psi por
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(Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005). Uma alternativa para reduzir este problema é a utilizacao
dos freios dindmicos durante a conducéo; isto ndo foi testado neste trabalho, uma vez que os dados
reais obtidos ndo possuem tais informacGes para comparacao.

A seguir sdo discutidos os resultados obtidos de acordo com as hipoteses levantadas na pri-

meira secao.

5.3 RESULTADOS OBTIDOS

Para avaliar a curva de aprendizagem de cada agente e 0 desempenho da colaboracdo em

termos de compartilhamento e reuso de planos, quatro cenarios foram definidos (cf. Tabela 26).

Tabela 26 — Cenarios simulados nos experimentos.

CENARIO CON'EICG;.T_QEQS ADZOS)TREM REUSO DE PLANOS | TRECHO
A 1 No STy
B 1 Yes ST,
C 1 Yes ST,
D [1;8] Yes ST,

Os resultados obtidos em cada um dos cenarios sdo descritos nas se¢oes a seguir. A base de
casos inicial do Memorizador, em todos 0s cenarios testados, € composta de casos obtidos de dados
de viagens executados em simuladores desenvolvidos pelo projeto PAI-L e descritos em (Sato, et al.,
2012).

Além disso, em todos 0s cenarios testados a estratégia de adaptacdo do Planejador baseou-se
em algoritmo genético. A populacao inicial do algoritmo consistiu de 50 individuos, valor atribuido
por representar de 5% a 15% do nimero de casos armazenados na base de casos inicial. Bons resul-
tados foram alcangados com a combinacdo do algoritmo genetico e raciocinio baseado em casos
quando utilizados 10% da base de casos formando a populacdo inicial em (Passone, Chung, &
Nassehi, 2006). Contudo, em nossa pesquisa 0 tamanho da base de casos Memorizador apresenta
variacOes nos diferentes cenarios e como o objetivo principal ndo era encontrar um valor ideal para o
tamanho da populagéo inicial optou-se por utilizar um valor fixo para todos os cenarios que fosse
proximo ao utilizado por (Passone, Chung, & Nassehi, 2006).

O valor da taxa de mutagdo utilizada foi igual a 50%, um valor considerado alto na literatura,
porém que apresentou bons resultados. Foi utilizado o método de mutagéo simples, ou canénico. O
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método de cruzamento utilizado foi de um ponto devido a sua simplicidade e por ter obtido os me-
Ihores resultados quando comparado as demais técnicas de cruzamento em um problema semelhante
(Mendes, 2013) (Picek, Golub, & Jakobovic, 2012).

Quanto ao critério de parada, foi utilizado o nimero de geracdes, 10, por apresentar resultados
satisfatorios em termos de economia de combustivel e uma maior rapidez na adaptagdo dos casos.
Um namero maior de geragdes foi experimentado, conforme Apéndice A, porém sem apresentar di-
ferencas significativas. Logo, optou-se por este valor dada a maior rapidez na adaptacédo dos casos. A
rapidez da adaptacdo € influenciada pela simulacdo que ocorre durante o célculo de fitness de cada
individuo da populacdo. Um nimero de geracGes elevado requer, consequentemente, um namero ele-
vado de simulagdes, 0 que retarda o processo de adaptacéo.

O apéndice A apresenta uma tabela comparativa entre os resultados da adaptacdo dos casos
utilizando algoritmo genético com diferentes configuracdes. O objetivo foi analisar quais aprimora-
mentos nas configuracdes do algoritmo poderiam ser realizados para que fosse aprimorada ainda mais
a etapa de adaptacdo dos casos. De modo geral, este trabalho ndo teve como objetivo encontrar 0s
parametros ideais do algoritmo genético, mas mostrar que este método pode ser efetivo quando utili-
zado na adaptacdo de casos em cenarios reais, auxiliando também a otimizar os resultados do racio-
cinador.

Os cenarios foram avaliados de acordo com o percentual de eficiéncia (%) das etapas de re-
cuperacao e adaptacao de casos. Tais percentuais indicam as taxas de sucesso da etapa de recuperacao
e adaptacdo dos casos, i.e., indicam a eficiéncia do Memorizador e do Planejador, respectivamente.
Para ilustrar o calculo do percentual de eficiéncia foi utilizado um exemplo simples: em determinado
momento, o0 Memorizador recuperou, para o Planejador, um conjunto de casos, sendo o mais similar
igual a A = {(3,0), (4, 25), (4, 75),(4,110), (4, 125)}. Este conjunto foi adaptado, pelo Planejador
para A" = {(4,0),(4, 25),(4,75),(4,110), (4,125)}. Logo, a eficiéncia do Memorizador foi igual a
80%, visto que dentre 5 acdes apenas 1 foi modificada. Continuando, 0 conjunto A é repassado ao
Executor como parte de um plano. O Executor o aplica sem modificar os pontos de aceleracdo indi-
cados, logo, a eficiéncia do Planejador em elaborar um plano aplicavel foi igual a 100%, dado que o
caso A’ foi aplicado em sua totalidade.

A seguir sdo discutidos os resultados obtidos nos cenarios avaliados.

5.3.1 Cenério A

Neste primeiro cenario, o0 Memorizador utiliza apenas os planos iniciais, i.e., a cada nova
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viagem executada pelo Executor, os planos ndo sdo incorporados a base de casos do Memorizador.
Este cenario tem por objetivo servir como parametro inicial para medir a diversidade da base de casos
do Memorizador, quando comparado com os demais cendarios de experimentacdo. Um exemplo é
mostrado na Tabela 27, onde ¢é possivel comparar o tamanho da base de casos ao longo das 10 exe-
cucdes e verificar que o nimero total de casos presente em cada uma das bases de casos do Memori-

zador se manteve constante.

Tabela 27 — Tamanhos das bases de casos no cenario A.

EXECUCAO
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
o Acelerar 602 | 602 | 602 | 602 | 602 | 602 | 602 | 602 | 602 | 602
L | Frear 104 | 104 | 104 | 104 | 104 | 104 | 104 | 104 | 104 | 104
<§i Manter 1992 | 1992 | 1992 | 1992 | 1992 | 1992 | 1992 | 1992 | 1992 | 1992
|<_t Reduzir 631 | 631 | 631 | 631 | 631 | 631 | 631 | 631 | 631 | 631
Total 3329 | 3329 | 3329 | 3329 | 3329 | 3329 | 3329 | 3329 | 3329 | 3329

A Figura 48 apresenta a eficiéncia da etapa de recuperacéo e adaptacdo de casos ao longo das
10 viagens. Pode-se observar que a etapa de recuperacao é menos eficiente que a etapa de adaptacéo,
0 que mostra a contribuicdo da etapa de adaptacao (executada pelo Planejador) para tornar um plano
de conducdo aplicavel. A média desta diferenca foi de 8%, com um desvio padrao de 1%. Além disso,

os melhores resultados em termos de recuperacao e adaptacdo ficaram em 46% e 51%, respectiva-

mente.
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Figura 48 — Resultados do Cenario A: 10 trens com a mesma configuracdo de viagem (Configuracgéo 1),
no trecho ST1 e sem reuso de planos.

Quando comparado com o método de satisfacdo de restrigdes, o tempo médio de ciclo de

execucdo do raciocinio baseado em casos para elaborar cada plano foi, em média de 2s, comparados
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aos 4s da abordagem DCOP proposta por (Leite, Giacomet, & Enembreck, 2009). Além disto é com-
parada a similaridade da conducéo do Executor frente ao planejado neste mesmo cenério ao longo
das 10 viagens. A similaridade € calculada comparando a acdo executada pelo Executor em determi-
nada posicdo com a acdo planejada pelo Planejador nesta mesma posi¢do do percurso. A acao referida
é 0 ponto de aceleracdo empregado, o qual gera a poténcia para rebocar o trem. Por exemplo, se no
ponto de medida 5000, o Executor aplicou o ponto de aceleragdo 5 e o Planejador também indicou o
ponto de aceleracédo 5, a acdo neste ponto foi 100% similar. Em termos matematicos, tal métrica foi
operacionalizada por meio do calculo do cosseno, dada pela Equacgéo (9), onde o vetor u representa
os pontos de aceleracdo usados pelo Executor e o vetor e v representa os pontos de aceleracdo suge-
ridos pelo Planejador. O namero total de acdes é igual a n. Os valores resultantes da equacao variam
entre zero e um, sendo que quanto mais proximo de um, mais similares sdo os vetores e consequen-

temente melhor o conhecimento obtido.
uxv
VDU x >V

No Cenério A, a similaridade da conduc¢do do Executor frente ao planejado foi, em média, de

cosé = cos(ﬁ,\7) =

(9)

86% (cf. Figura 49), com desvio padrdo de 1%. Tal similaridade ajuda a mostrar a eficiéncia do

planejamento das acdes por parte do Planejador.
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Figura 49 — Similaridade da conducao do Executor, no Cenario A, comparado ao plano elaborado.

A terceira analise concerne 0s consumos de combustivel obtidos nos experimentos. Observou-
se que, ao longo das viagens executadas, 0 consumo médio foi de 3.23 litros por tonelada bruta trans-

portada (LTKB), cf. gréafico da Figura 50, valor bem abaixo do consumo real, que foi de 6.19.
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Figura 50 — Consumos obtidos no cenario A.

Finalmente, uma analise é realizada quanto aos tempos de viagens obtidos neste cenario, 0s
quais foram, em média de 118 minutos, novamente abaixo dos 217 minutos da viagem real executada

pelo maquinista.

5.3.2 Cenério B

Neste cenario foi utilizada a mesma configuracdo de trem do cenario A, um trem com 3 loco-
motivas, 58 vagdes e aproximadamente 6278t. Contudo, a cada nova viagem realizada pelo Executor,
o plano aplicado é retornado ao Memorizador da estacdo de origem. Este retorno faz com que 0s
novos planos gerados sejam incorporados a base de casos do Memorizador (cf. Tabela 28), onde, a

cada nova execucao, o tamanho total da base de casos aumentou.

Tabela 28 — Tamanhos das bases de casos no cenario B.

EXECUCAO
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
o Acelerar 602 | 740 | 883 | 991 | 1107 | 1247 | 1393 | 1507 | 1654 | 1762
z Frear 104 | 155 | 222 | 309 | 376 | 473 | 545 | 650 | 698 | 794
<§i Manter 1992 | 2283 | 2590 | 2864 | 3193 | 3462 | 3713 | 3925 | 4189 | 4390
|<_t Reduzir 631 | 655 | 676 | 705 | 731 | 753 | 774 | 793 | 826 | 856
Total 3329 | 3833 | 4371 | 4869 | 5407 | 5935 | 6425 | 6875 | 7367 | 7802

O grafico da Figura 51 mostra os resultados do Cenario B. Observa-se gque a inclusao de novos
planos na base de casos do Memorizador melhorou tanto a tarefa de recuperacdo como a tarefa de
adaptacédo dos casos em aproximadamente 25%. Isto mostra que o tamanho da base de casos impacta
na solucéo final do problema. A tarefa de recuperacéo teve uma eficiéncia média de 67%, com desvio
padrdo de 2% e a tarefa de adaptacdo uma eficiéncia média de 74%, também com desvio padréo de
2%. Quando comparadas as tarefas de recuperacéo e adaptacéo, o desvio padréo foi de 1%. E possivel
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observar que entre as viagens 1 e 3, hd um incremento linear de 20% na eficiéncia do Memorizador
e do Planejador. Ademais, a partir da viagem 3, ha uma estabilidade ligeiramente crescente, com
variacdo de 4% para ambas as tarefas e desvio padrdo de 2%. Esta variacdo é justificada pois as
viagens executaram velocidades similares umas as outras, mas com diferencas no plano de conducéo
em determinados momentos. Esta diferenca ocorre devido as adaptagdes feitas pelo algoritmo gené-
tico, que em diferentes locais sugeriu pontos de aceleracdo diferentes, na tentativa de otimizar as
acOes tomadas. Este fato € inerente ao comportamento natural do algoritmo genético, como por exem-

plo, decorrente das mutacdes e cruzamentos executados.
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Figura 51 — Resultados do cenério B: 10 viagens com a mesma configuracao de trens (Configuracéo 1), no trecho
ST1e com reuso de planos.

A similaridade entre o que foi planejado e o que foi executado foi, em média, de 90% (cf.
Figura 52). A adicdo de novos casos na base de experiéncias fez com que a tarefa de planejamento
fosse aprimorada, mostrando assim o reaproveitamento das a¢des passadas na elaboragdo de novos

planos de conducdo.
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Figura 52 — Similaridades do Cenario B.

A andlise dos consumos de combustivel resultantes destas viagens mostrou que 0s valores

finais foram muito semelhantes aos obtidos no Cenario A (cf. Figura 53).

327 313 315 3090 315 306 305 324 5,95 3,09
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Figura 53 — Consumos obtidos no Cenario B.

Contudo, o reaproveitamento de casos otimizou também o consumo final de combustivel, uma
vez que ele foi inferior ao obtido no Cenario A (cf. Tabela 29). Isto mostra que o consumo médio das
viagens do Cenério B foi 0,121 LTKB, inferior ao consumo médio das viagens realizadas no Cenario
A.
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Tabela 29 - Diferenca entre o consumo do Cenario A e do Cenario B.

VIAGEM A B DIFERENCA (B-A)
1 3,200 3,266 0,067
2 3,260 3,128 -0,132
3 3,201 3,152 -0,049
4 3,165 3,003 -0,162
5 3,209 3,151 -0,058
6 3,364 3,060 -0,303
7 3,207 3,047 -0,160
8 3,208 3,245 0,037
9 3,311 2,953 -0,358
10 3,183 3,095 -0,088
Média 3,321 3,110 -0,121

O tempo médios das viagens também foi semelhante a abordagem do Cenério A, 117 minutos.
Tal resultado mostra que a viagem foi executada no mesmo tempo, mas as a¢des foram melhores,

visto que o consumo de combustivel foi reduzido em media 6%.

5.3.3 CenérioC

Neste cenario é realizada a avaliacdo do compartilhamento/reuso de planos de trechos dife-
rentes. Para analisar este critério, a mesma configuracdo de trem utilizada no cenério anterior foi
utilizada, mas, os planos resultantes do Cenario B foram utilizou para conduzir o trem em um trecho
diferente, o trecho ST, cf. indicado por B10 na Figura 54.

Os resultados da eficiéncia do Memorizador e Planejador sdo mostrados na Figura 54. Neste
cendrio, a base de casos inicial do Memorizador é formada com a base de casos da ultima viagem
realizada no Cenério B, de modo a caracterizar a transferéncia de conhecimentos. Péde-se observar
que o compartilhamento das experiéncias entre agentes que atuam em um ambiente com determinadas
caracteristicas pode ser util na elaboracéo e execucdo de planos em um cenario com caracteristicas
diferentes.

As etapas de recuperacdo e adaptacdo obtiveram uma eficiéncia média de e 80% e 86%, res-
pectivamente. Em termos percentuais, a diferenca entre a etapa de recuperacao e adaptacéo foi de 9%
no inicio do experimento. Apds 2 execugdes esta média caiu para 5% em seguida, com desvio padrdo
de 1%. Apesar dos esforgos iniciais devido a ndo familiaridade dos agentes com o ambiente, 0s re-
sultados séo significantes. Tais resultados mostram a eficiéncia da abordagem colaborativa entre os

agentes, localizados em diferentes estacdes, para troca de planos.
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Figura 54 — Resultados do cendrio C: 10 viagens com a mesma configuragao de trens (Configuragéo 1),
no trecho STz e com reuso de planos.

O cenario foi avaliado também em termos da similaridade da conducéo planejada vis-a-vis a
conducdo executada. A similaridade média, (cf. Figura 55) foi de 92% o que mostra que 0 método
proposto pode ser eficiente em cenérios desconhecidos. Este percentual também mostra que o com-
partilhamento de planos também pode ser eficaz em um cenério onde 0s agentes ndo possuem expe-

riéncias anteriores.
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Figura 55 — Similaridades obtidas no Cenério C.

Um comparativo pode ser feito graficamente para mostrar as diferencas entre os trechos ST;
e ST, utilizados nos cenarios B e C, respectivamente. A Figura 56 e a Figura 57 mostram as principais
informacdes resultantes da décima viagem executada no cenarios B e C, respectivamente.

Algumas consideracgdes importantes acerca de tais informacoes:

e O valor padrédo da pressdo do freio automatico, em ambas as viagens, foi estabelecido
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em 90psi. Logo, sempre que ha uma aplicacéo de freio este valor é reduzido. No Ce-
nario B foram ao todo 8 aplica¢Bes de freios ao longo da viagem, enquanto que no
Cenario C foram 11 aplicacOes. Esta diferenca ocorreu dada a politica de acdes utili-
zada, a qual estabeleceu que a velocidade cruzeiro fosse proxima da velocidade ma-
xima permitida, de modo a otimizar também o tempo de viagem;

As quedas bruscas nas velocidades sdo decorrentes da forca da primeira aplicacdo da
frenagem automatica, estabelecida em 6psi (Loumiet, Jungbauer, & Abrams, 2005). A
insercdo da frenagem dinamica deve frear mais suaves e assim reduzir estas quedas de
velocidade; isto ndo foi feito neste trabalho.

A diferenca entre os perfis verticais dos dois trechos pode ser observada pela informa-
cdo do percentual de rampa. Observa-se que o primeiro trecho é mais sinuoso, com
maior nimero de variacdes entre aclives, declives e em niveis. Esta mesma informacao
pode ser visualizada no grafico da Figura 44.

As variacdes nos perfis dos trechos refletem na resisténcia total enfrentada pelo trem
ao longo do percurso, onde o Cenéario B apresentou uma resisténcia total mais uni-

forme do que o Cenario C.
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Figura 56 — Dados da 102 viagem executada no Cenario B.
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Figura 57 — Dados da 10? viagem executada no Cenario C.

A seguir discutimos o Ultimo cenério de testes onde foram utilizadas diferentes configuragGes

de trens percorrendo o trecho ST;.

5.3.4 Cenério D

O ultimo cenario de testes visa analisar o impacto do reaproveitamento de planos em cenarios
diferentes daqueles planejados. No cenario anterior, o trecho de planejamento e execucéo foi alterado,
com o mesmo objetivo. Neste cenario, entretanto, a alteracdo concerne ao perfil dos trens que reali-
zardo as viagens. A Tabela 30 apresenta a quantidade de casos existente na base de casos do Memo-
rizador, a medida que novas viagens sdo executas. Nota-se que a base inicial (utilizada na Configu-

racdo 1) apresenta uma quantidade de casos alta, resultantes da execucdo numero 10 do Cenério B.
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Tabela 30 — Tamanho das bases de caso no cenério D.

CONFIGURACAO DO TREM
1 2 3 4 5 6 7 8
o Acelerar 1970 | 2046 | 2180 | 2312 | 2452 | 2588 | 2763 | 2809
Z Frear 895 | 1173|1282 | 1331 | 1474 | 1588 | 1539 | 2255
<§f Manter 4804 | 5001 | 5262 | 5542 | 5774 | 5991 | 6349 | 6192
Ii: Reduzir 922 | 901 | 930 965 998 | 1004 | 1050 942
Total 8591 | 9121 | 9654 | 10150 | 10698 | 11171 | 11701 | 12198

O grafico da Figura 58 mostra os resultados do Cenério D, onde as viagens foram realizadas
sempre no mesmo trecho (ST;), mas com 8 diferentes formacdes de trens (cf. Tabela 25). Neste ce-
nario, o Memorizador também € iniciado com as experiéncias obtidas ao término da simulacéo do
Cenério B.

Em termos de eficiéncia das tarefas de recuperacdo e adaptacéo, a adaptagdo mostrou-se su-
perior. Esta diferenca € esperada visto que as configuragdes de trens utilizadas nas viagens sao dife-
rentes umas das outras. Contudo, mesmo no cenario onde nao ouve repeti¢do na configuragdo do trem
é possivel observar que a diversidade da base de casos foi importante para a eficiéncia do processo.
Esta importancia foi observada pois, a medida que novos casos foram sendo incluidos na base de
casos do Memorizador, o processo como um todo obteve melhores resultados. Espera-se que, com
um numero maior de viagens com configuracdes similares, a taxa de eficiéncia melhore rapidamente,

conforme ocorreu no Cenario B; essa verificacdo ndo foi feita.
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Figura 58 — Resultados do cenério D: diferentes configuracées de trens (configuracdes 1 a 8),
no trecho STi, planos iniciais do Cenéario B e reuso de planos.

Neste cenério, a eficiéncia média da tarefa de recuperacédo foi de 65% e a eficiéncia da tarefa

de adaptacdo foi 73%, ambos com desvio padrdo de 7%. E importante ressaltar que a ordem das
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viagens executadas teve influéncia nos resultados das eficiéncias medidas, visto que a tarefa de pla-
nejamento é influenciada diretamente pelos planos na base do Memorizador. No que diz respeito as
similares da conducéo, o resultado foi satisfatorio. Ao longo das 8 viagens simuladas a similaridade
média foi de 89% com desvio padrdo de 2%. Este resultado mostra que a abordagem foi eficiente

mesmo em cenarios com configuracfes adversas no que diz respeito as configuracdes de trens.
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Figura 59 — Similaridades obtidas no Cenario D.

Finalmente uma analise é realizada em termos de consumo de combustivel em termos de
LTKB (Tabela 31). Ao longo das 8 viagens realizadas, o consumo médio da abordagem desenvolvida
nesta pesquisa (CBR) foi de 3.61 LTKB, enquanto o consumo médio da abordagem DCOP desenvol-
vida por (Leite, Giacomet, & Enembreck, 2009) foi de 4.2 LTKB. Pdde-se observar que a abordagem
proposta apresentou um consumo em média 14% menor que a abordagem de conducdo por satisfacdo
de restricbes DCOP. Isto ocorreu gragas ao reaproveitamento das a¢Oes passadas, que gerou, ao longo

da conduc¢édo, um melhor aproveitamento das poténcias empregadas.

Tabela 31 — Consumos obtidos no Cenario D.

CONFIGURACAO LTKB REDUCAO
DO TREM Real DCOP CBR (CBR — Real)% (CBR — DCOP)%
1 6,19 4,16 3,09 -50% -26%
2 5,68 4,18 3,99 -30% -5%
3 6,23 4,09 3,67 -41% -10%
4 6,49 4,51 3,49 -46% -23%
5 6,29 4,22 3,19 -49% -24%
6 6,17 3,99 3,67 -40% -8%
7 6,30 4,07 3,64 -42% -11%
8 6,26 4,41 4,13 -34% -6%

A Tabela 31 apresenta também um comparativo entre 0 consumo real e o consumo obtido
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nesta pesquisa. POde-se observar uma reducéo ainda maior no consumo de combustivel quando a
abordagem usada foi a baseado em casos. Esta reducao foi em média de 42%. Os resultados obtidos
relativos, ao consumo de combustivel, por meio da abordagem desenvolvida em termos de planeja-
mento e execucao de conducdo assistida mostraram-se bastante significativos. Por exemplo, a Amé-
rica Latina Logistica, empresa responsavel por transporte férreo de cargas no sul do Brasil gastou,
somente no 3° trimestre de 2014, 172.9 milhdes de reais em combustivel (ALL Logistica, 2014). Uma

reducdo de 42% equivaleria a uma economia de aproximadamente 72 milhGes de reais.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os resultados experimentais realizados com o objetivo de avaliar o
método proposto. Foram realizados experimentos com 4 cenarios para verificar a eficacia do método
quando reaproveitadas as experiéncias passadas na conducdo de outros trens e em diferentes trechos.
Os resultados foram comparados, em termos de consumo de combustivel, pela medida do consumo

de combustivel.
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6 CONCLUSOES E DISCUSSOES FINAIS

Esta pesquisa apresentou uma arquitetura para o reaproveitamento, elaboracéo e compartilha-
mento de planos de agdes utilizados na tomada de decisfes de agentes em um ambiente dinamico. O
ambiente estudado foi o0 modal férreo, onde a tomada de decisdo € uma tarefa complexa e que exige
0 reuso da experiéncia, principalmente quando o grau de dinamismo do ambiente aumenta. A arqui-
tetura desenvolvida teve como foco principal o desenvolvimento de um sistema inteligente capaz de
realizar a conducdo de trens de carga. Para tornar isto possivel foi realizado um estudo acerca dos
modelos matematicos que regem a cinematica de trens de carga.

Neste trabalho defende-se a ideia de que mecanismos computacionais sdo capazes de gerar
planos de conducéo de trens de carga eficientes, considerando experiéncias passadas como solucfes
reaproveitaveis. Para tal, foram utilizados mecanismos que permitiram o reaproveitamento de a¢fes
passadas na solucdo de novos problemas e aprendizado ao longo do tempo (raciocinio baseado em
casos), combinado com um método de otimizacao (algoritmo genético) para adaptacdo e otimizacao
dos casos recuperados.

A iniciativa em planejar e executar agdes com base em experiéncias anteriores mostrou-se Util
em um sistema realista e com caracteristicas unicas, como é o modal férreo, objeto do estudo. Este
modal pode ser considerado unico devido a complexidade da conducéo, sinalizacdo e dos calculos
envolvidos no processo. Observou-se que as experiéncias, quando reaproveitadas em cenarios seme-
Ihantes, mostraram-se muito eficientes na elaboragéo e execucao de planos de conducéo, com efici-
éncia média de adaptacdo de planos na ordem de 74% e uma similaridade, entre o que foi planejado
e executado, na ordem de 90%. Esta troca de experiéncias foi possivel gracas a relacdo existente entre
0 agente Memorizador e o agente Planejador. O primeiro foi responsavel por armazenar e organizar
os planos de conducgéo aplicados, transformando-os em conhecimentos aplicaveis pelo Planejador.
Neste cenario, o procedimento de preparacdo da base de casos, identificacdo dos atributos relevantes
a conducdo, a determinacdo de pesos e a normalizagdo dos atributos mostraram-se necessarios e efi-
cazes no processo de recuperacdo de casos. Esta eficacia foi alcancada também pelo uso da métrica
da distancia Euclidiana na recuperag@o dos casos.

Na etapa de organizacéo e identificacdo de planos, a experiéncia acerca do dominio do pro-
blema foi importante na identificagdo de quais atributos sdo relevantes na composi¢do de um caso. A
investigacdo dos atributos mais relevantes foi realizada utilizando o C4.5, conforme publicado em

(Borges A. P., et al., 2012). Esta publicacdo encontra-se no Apéndice B. Contudo, a recuperacao dos
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casos mostrou-se mais eficiente quando os atributos relevantes foram validados por experimentos.

Um dos principais desafios foi a determina¢do do método de adaptacdo dos casos. Segundo
estudos realizados, as etapas de recuperacéo e validacdo dos conhecimentos utilizam, com frequéncia,
conhecimentos do dominio de aplicacdo. A etapa de adaptacdo de casos, entretanto, possui uma vari-
edade de algoritmos e métodos que podem ser utilizados. Um dos nortes usados foi criar um agente
capaz de conduzir trens de carga economizando combustivel, o que levou a escolha de um método de
otimizacdo, o algoritmo genético. Este método foi escolhido por ter sido objeto de estudo neste modal
por outros pesquisadores. Contudo, em nenhum trabalho anterior estudado este método foi utilizado
juntamente com o raciocinio baseado em casos em um ambiente realista, dindmico e complexo como
o modal férreo. Em laboratério foi possivel observar que o algoritmo genético conseguiu adaptar com
Sucesso 0s casos recuperados.

O sucesso da etapa de adaptacdo e recuperacdo deu-se também em funcdo do aumento do
namero de casos/diversidade presentes na base de casos do agente Memorizador. A diversidade foi
alcancada com variagfes nos cenarios de teste — mudancas de trechos de via férrea e caracteristicas
dos trens utilizados. Entretanto, os maiores beneficios da diversidade puderam ser notados rapida-
mente quando houve uma variacdo nos trechos de vias férreas.

Outra hipotese levantada no inicio deste trabalho foi verificar se o compartilhamento de ex-
periéncias entre agentes que atuam num mesmo ambiente poderia aprimorar as acées que o0 agente
deve executar. Esta hipotese foi comprovada pelo compartilhamento, ao longo do tempo, dos planos
de agdes executados por um agente com 0s outros agentes que operam no mesmo trecho. Observou-
se que, a medida que novos planos foram incorporados a base de conhecimento disponivel na estacéo,
os planos elaborados obtiveram uma maior eficiéncia e uma satisfatdria similaridade entre o que foi
planejado e o executado. Neste caso, a técnica de raciocinio baseado em casos mostrou-se eficaz.

Quanto a capacidade dos agentes em planejarem e executarem a conducao de trens de carga,
os resultados empiricos mostraram que a abordagem adotada pode ser generalizada e empregada em
varias estacdes de uma ferrovia. Foi mostrado que a eficiéncia das tarefas dos agentes Memorizador
e Planejador melhoraram, a medida que novos casos foram obtidos. Tal eficiéncia gera uma tendéncia
de reduzir esfor¢os em planejamento e replanejamento dos planos de conducdo. Obviamente, se as
condi¢des mudarem significativamente, os esforgos de planejamento aumentam, pelo menos inicial-
mente.

Finalmente, em termos de dominio de aplicacdo as principais contribui¢cdes sdo: em termos

monetarios, os planos de condugdo gerados podem produzir ganhos significativos; e em termos de
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reuso de experiéncias, a abordagem sugere que bons condutores podem ser utilizados para conduzir
trens em diferentes trechos da via férrea, por determinado tempo, de modo a gerar experiéncias. Tais
experiéncias podem ser utilizadas para gerar bons planos de conducédo para condutores menos expe-
rientes. Isto ajudara os especialistas na tarefa de conduzir trens de modo eficiente. Neste caso, 0 sis-

tema inteligente seria um assistente que recomenda agdes, ajudando novatos em sua tarefa.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Os resultados observados com a arquitetura desenvolvida para o reaproveitamento, elaboracédo
e compartilhamento de planos de agOes utilizados na tomada de decisdes de agentes indicam que
novas pesquisas podem ser realizadas nos ambientes estudados.

No que concerne ao agente Memorizador pesquisas podem ser realizadas no sentido de iden-
tificar uma combinacdo ideal dos atributos do problema a serem utilizados na etapa de recuperacao
de casos. Sugere-se diversificar os atributos que compde um caso, incluindo novos atributos (e.g.,
perfil do trecho seguinte) e também diversificar os valores que compde alguns perfis (e.g., ampliar o
conjunto que determina o perfil de ‘Aclive, Declive e Em Nivel’ para ‘Aclive, Declive, Em Nivel e
Crista’). Acredita-se que, com a maior precisdo do perfil atual e uma indicacéo do proximo perfil a
ser percorrido, a eficiéncia da recuperacdo dos casos seja ainda maior, uma vez que séo fornecidos
maiores detalhes sobre o problema-alvo. Abre-se também um horizonte de pesquisa quanto a aplica-
cao de métodos de reorganizacdo da base de casos em cenarios reais, como por exemplo, a utilizacédo
de técnicas de clusters para identificacdo e remocdo de casos obsoletos, com o objetivo de otimizar a
base de casos do agente Memorizador.

Apesar dos resultados encorajadores da etapa de adaptacdo com algoritmo genético, é possivel
que novas técnicas de adaptacao sejam utilizadas, como por exemplo, a propria técnica de satisfacao
por restricdes, pois a etapa de adaptacdo pode ser implementada de diversas formas. Ao implementar
a técnica de satisfacdo por restricGes na adaptacéo, pode-se comparar o desempenho da técnica com
e sem 0 reuso de casos. Outras alternativas € a utilizagdo de modelos bayesianos, os quais apresenta-
ram boa capacidade de generalizacéo.

Quanto a propria utilizacdo do algoritmo genético como método de adaptacdo de casos, este
é passivel de varios estudos, como por exemplo, variagdes no tamanho da populacéo inicial, nas taxas
de cruzamento e mutagdo. Pode-se analisar, por exemplo, 0 impacto que uma maior diversidade da
populacédo tem sobre a eficacia do planejamento, alterando as taxas de mutagéo e cruzamento. Pode-

se analisar o impacto de uma popula¢do maior de casos na geragdo dos planos, e também estudar
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outras formas de avaliar os individuos em termos de multiplos objetivos, pela inclusdo de novos fa-
tores a funcgéo de fitness ou até mesmo pela aplicacdo de outras técnicas de cruzamento e mutagéo.
Quanto a aplicacdo foram utilizados dois trechos nos cenérios de experimentos. Novas pes-
quisas podem analisar o impacto da arquitetura desenvolvida em novos trechos e também com uma
diversidade maior nas configuracGes de trens. Ainda em termos de aplicagcdo, um horizonte abre-se
quanto a utilizagcdo de mecanismos de certificacdo das informacdes trocadas pelos agentes Memori-

zador, Planejador e Executor.

6.2 PUBLICACOES RELACIONADAS

Neste trabalho procurou-se desenvolver uma arquitetura para o reaproveitamento, a elabora-
cao e o compartilhamento de planos de a¢des em um ambiente dindmico e também estudar o impacto
desta arquitetura.

Os principais resultados deste trabalho foram objetos das seguintes publicacdes:

1. BORGES, ANDRE PINZ; DORDAL, OSMAR BETAZZI; SATO, DENISE MARIA VE-
CINO; AVILA, BRAULIO COELHO; ENEMBRECK, FABRICIO; SCALABRIN, ED-
SON EMILIO. Efficient Approach for Reusing and Sharing Train Driving Plans Using
Case-Based Reasoning. In: 30th ACM/SIGAPP Symposium On Applied Computing
ACM SAC, Salamanca, Spain. 2015. (To appear — Artigo aceito para publicacao)

2. BORGES, ANDRE PINZ; DORDAL, OSMAR BETAZZI; RIBEIRO, RICHARDSON;
AVILA, BRAULIO COELHO; SCALABRIN, EDSON EMILIO. An Economic Ap-
proach for Generation of Train Driving Plans Using Continuous Case-Based Plan-
ning. In: Proceedings of 17th International Conference on Enterprise Information Systems
(ICEIS), Barcelona, Spain. 2015. (To appear — Artigo aceito para publicacao)

3. BORGES, ANDRE PINZ; BOTELHO, VANDERSON; DORDAL, OSMAR BETAZZI;
AVILA, BRAULIO COELHO; SCALABRIN, EDSON EMILIO. Safety in Multi-Agent
Systems: Reputation based on Dossier. In: Proceedings of 28th International Florida Ar-
tificial Intelligence Research Society Conference, Hollywood, USA. 2015. (To appear —
Artigo aceito para publicagéo)

4. BORGES, ANDRE PINZ; DORDAL, OSMAR BETAZZI; SATO, DENISE MARIA VE-
CINO; AVILA, BRAULIO COELHO; ENEMBRECK, FABRICIO; SCALABRIN, ED-
SON EMILIO. An intelligent system for driving trains using Case-Based Reasoning.
In: 2012 IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics SMC, Seoul.
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2012 IEEE International Conference on Systems, Man, and Cybernetics (SMC). IEEE,
2012. p.1694;

BORGES, ANDRE PINZ; GRANATYR, JONES; DORDAL, OSMAR BETAZZI; RI-
BEIRO, RICHARDSON; AVILA, BRAULIO COELHO; ENEMBRECK, FABRICIO;
SCALABRIN, EDSON EMILIO. Knowledge discovery applied in modal rail. In: 2011
15th International Conference on Computer Supported Cooperative Work in Design
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8 APENDICE A

Este apéndice apresenta um comparativo da execucéo de varios experimentos com o objetivo
de analisar o comportamento do algoritmo genético frente no problema desta pesquisa, dadas varia-
cOes em alguns de seus parametros.

O experimento consistiu em configurar o algoritmo genético de acordo com os parametros
estabelecidos na Tabela 1, e simular uma viagem sobre o trecho ST, utilizado nesta pesquisa. A con-
figuracdo do trem utilizado obedeceu a Configuracéo 1 da Tabela 25. A base de casos inicial do agente
Memorizador consistiu dos casos resultantes de cada viagem executada; ndo foram reutilizados, i.e.,
ndo houve reaproveitamento de casos. O reaproveitamento ndo ocorreu para o que fosse possivel
analisar apenas o algoritmo genético, sem a influéncia dos casos gerados. Em suma, estes experimen-
tos seguiram a mesma configuracdo de trens, casos e via do Cenario A.

Em todos os experimentos a populacdo consistiu de 50 individuos e taxa de mutacdo de 0,5.
O numero de pais utilizados para geracdo do proximo filho foi 2. Para compreenséo da tabela deve-
se utilizar a seguinte legenda:

A. Experimento;
Viagem executada;
Taxa de mutagéo;
Numero de filhos;
Numero de geracdes;
Iteracdes;

Acertos;

I G mmoOo®

Similaridade;

Eficiéncia da adaptacdo;

(&)

Média de eficiéncia da adaptacéo.

Tabela 1 — Comparativo entre os resultados de simulacfes da aplicagéo de varios parametros
do Algoritmo Genético.

A B C D E F G H | J
1 50% 300 10 3577 1851 | 86,6% | 51,7%
2 50% 300 10 3578 1927 | 86,1% | 53,9%
1 3 50% 300 10 3576 1959 | 87,4% | 54,8% | 52,4%
4 50% 300 10 3576 1717 | 84,5% | 48,0%
5 50% 300 10 3576 1847 | 87,9% | 51,6%
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6 50% 300 10 3577 1873 | 87,2% | 52,4%
7 50% 300 10 3576 1851 | 87,5% | 51,8%
8 50% 300 10 3576 1898 | 86,9% | 53,1%
9 50% 300 10 3576 1929 | 88,3% | 53,9%
1 100% 500 10 3576 1805 | 85,6% | 50,5%
2 100% 500 10 3580 1956 | 88,1% | 54,6%
3 100% 500 10 3576 2023 | 86,8% | 56,6%
4 100% 500 10 3576 1934 | 86,7% | 54,1%
5 100% 500 10 3579 1885 | 88,8% | 52,7% | 52,8%
6 100% 500 10 3580 1782 | 84,2% | 49,8%
7 100% 500 10 3576 1748 | 85,6% | 48,9%
8 100% 500 10 3583 1971 | 88,0% | 55,0%
9 100% 500 10 3576 1911 | 88,0% | 53,4%
1 50% 500 10 3580 1769 | 84,4% | 49,4%
2 50% 500 10 3577 1860 | 87,5% | 52,0%
3 50% 500 10 3580 1822 | 84,2% | 50,9%
4 50% 500 10 3576 1865 | 87,2% | 52,2%
5 50% 500 10 3576 1785 | 86,1% | 49,9% | 51,3%
6 50% 500 10 3576 1830 | 84,7% | 51,2%
7 50% 500 10 3580 1944 | 88,8% | 54,3%
8 50% 500 10 3578 1765 | 84,5% | 49,3%
9 50% 500 10 3580 1875 | 86,6% | 52,4%
1 50% 500 25 3576 1750 | 83,6% | 48,9%
2 50% 500 25 3576 1764 | 88,6% | 49,3%
3 50% 500 25 3576 1823 | 85,6% | 51,0%
4 50% 500 25 3609 1907 | 87,9% | 52,8%
5 50% 500 25 3580 1777 | 86,2% | 49,6% | 52,1%
6 50% 500 25 3577 1938 | 89,0% | 54,2%
7 50% 500 25 3578 1907 | 90,0% | 53,3%
8 50% 500 25 3577 1913 | 86,9% | 53,5%
9 50% 500 25 3580 2013 | 88,0% | 56,2%
1 50% 500 10 3576 1896 | 85,8% | 53,0%
2 50% 500 10 3577 2005 | 89,2% | 56,1%
3 50% 500 10 3576 1827 | 87,0% | 51,1%
4 50% 500 10 3581 1859 | 84,9% | 51,9%
5 50% 500 10 3576 1916 | 88,3% | 53,6% | 51,9%
6 50% 500 10 3580 1804 | 84,1% | 50,4%
7 50% 500 10 3576 1671 | 81,3% | 46,7%
8 50% 500 10 3576 1836 | 86,9% | 51,3%
9 50% 500 10 3576 1894 | 85,5% | 53,0%
1 50% 500 50 3577 1907 | 86,9% | 53,3%
2 50% 500 50 3576 1900 | 87,1% | 53,1% | 52,2%
3 50% 500 50 3576 1863 | 87,7% | 52,1%
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50% 500 50 3601 1873 | 83,7% | 52,0%
50% 500 50 3576 1852 | 87,4% | 51,8%
50% 500 50 3579 1830 | 86,1% | 51,1%
50% 500 50 3577 1887 | 88,0% | 52,8%
50% 500 50 3580 1963 | 85,3% | 54,8%
50% 500 50 3576 1757 | 85,8% | 49,1%

Ol N[oo|O| D>

Foi possivel observar uma leve vantagem da utilizacdo de um cenéario com uma grande quan-
tidade de individuos na populacdo (500), visto que este foi o experimento que obteve uma taxa de
acerto média superior aos demais (52.8%). Contudo, esta configuracdo demandava um tempo com-
putacional superior as demais, dada a quantidade de individuos. Por este motivo, ndo optou-se por ela

na configuragdo do algoritmo genético utilizado nos experimentos.
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9 APENDICE B

Este apéndice apresenta uma copia do artigo intitulado “An Intelligent System for Driving
Trains using Case-Based Reasoning” publicado em 2012 na IEEE International Conference on Sys-
tems, Man, and Cybernetics (IEEE SMC 2012) (Borges A. P., etal., An intelligent system for driving

trains using Case-Based Reasoning, 2012).
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Abstract—This paper presents a planning approach using Case-
Based Reasoning (CBR) to generate plans for driving trains. The
main idea of a planning strategy is to generate a sequence of
actions for an agent, which can use these actions to change its
environment. CBR allows using prior experiences in the situation
assessment task. In the proposed approach, each previous expe-
rience (if not applicable) is adjusted resulting in cases specializa-
tions. Our interest is reducing the number of corrections trig-
gered when a case retrieved is not applicable, based on these
specializations. Experiments showed that the plans generated
using this proposed method had a significant increase in the
number of cases recovered satisfactorily, also reducing the need
of adaptations for the cases recovered.

Index Terms-Artificial Intelligence, Case-Based Reasoning, Plan-
ning, Driving of Trains

I. INTRODUCTION

Many approaches for planning based on artificial intelli-
gence have been proposed. One of them, called case-based
planning, uses previous experiences, or cases, to aid in estab-
lishing new plans [10]. The idea is that, to solve a particular
problem, a person does not plan step by step. Instead, he re-
members past similar situations, and adapts them to the new
situation [11]. This way, a case-based planner uses past cases to
establish new plans. Previous succeeding experiences are used
to construct the new plans. One way of implementing this ap-
proach is using case-based reasoning [4], where a conductor
agent remembers previous situations, similar to the current one,
and uses them to help solving the new problem. The case-based
reasoning allows the generation of new plans for areas where
repeatedly situations occurred, reusing previously elaborated
situations and reducing the computational effort to construct
new plans.

In modal rail, the train conductor needs to quickly react
based on the environment conditions changes in a dynamic road
network. To aim such requirement, we propose to reuse pre-
vious information of an experienced freight train conductor to
develop driving plans. Each plan can be applied in a similar
context to the one where the initial experiments were generated.
Therefore, it is expected that each plan will drive a train from a

: This research is supported by Brazilian Federal Agency for Support and
Evaluation of Graduate Education. (Capes)

978-1-4673-1714-6/12/$31.00 ©2012 IEEE

start point to an end point of a stretch of the road. The suggested
actions should meet the goals of a good conduction policy,
which can be expressed in terms of economy (e.g., low fuel
consumption), security (e.g., driving respecting the maximum
speed allowed) and speed (e.g., in the shortest time possible). It
should be emphasized that the previous experiences considered
in the experiments contain the best action policies carried out by
experienced conductors in a business competition, where the
best practices are rewarded monetarily. Each action requires a
high knowledge and experience, because a wrong action can
damage both the train and the railroad and increase fuel con-
sumption, causing multi-million losses. These costs affect the
internal market and the exportations. In this context, an intelli-
gent system for driving trains can generate plans with optimal
action policies [6].

Operationally, these experiences are first recorded in a cas-
es base (BCy,y) named initial, and later, explored by a case-
based reasoned agent [4][8], responsible for generating new
driving policies. Here, the experiences recorded in BCjuy
represent success stories. Each case includes a context and a
decision taken by the conductor in a specific situation. The
context is defined by a set of data, such as: kilometer, speed,
maximum speed allowed, the current acceleration point, profile
of the track for the stretch, train data, among others. Each deci-
sion-making can include the implementation of one of the
following basic actions: maintaining, increasing, reducing a
acceleration point or breaking the train.

The operational basic model of the system follows the stan-
dard flow of a case-based reasoner [4]. Given the description of
a situation p, the effort is concentrated on recovering a similar
case from a cases database. In these terms, to improve the re-
covery process, the internal organization of BC includes two
levels of structure:

° Level I: uses a decision tree as an abstracted form of the
set of cases for BCy,;;;s and for basic structure selection
and navigation in such cases;

e Level II: uses grouping and decision trees to distinguish
the specializations of a case and as a way of basic selec-
tion structure for one specialization of a case.

Canonically, a decision tree can be obtained by an induc-
tion algorithm (e.g., C4.5 [9]). Analogously, a cluster can be
obtained from a measure of similarity between cases (e.g., K-nn
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[12]). Some algorithms that generate both structures are stu-
died, particularly, in the Machine Learning area ([9][12][16]).

After recovering a case the next steps are: (i) adapt the re-
trieved case to meet the description of the current problem and
(i1) test the adapted case in order to verify its applicability, for
example, verify if the implementation of the case will generate
the necessary tractor effort to move the train to a new position.

If the adapted case is not applicable, then it will be repaired
and the process will return to the adaptation stage. Otherwise,
such case will be applied and it becomes a specialization of the
original case. It is expected that over time, the combination of
adaptation activities, repairs and specializations of a case, will
result in a significant improvement in the performance of the
cases recovery procedure, also reducing the number of repairs.

In our laboratory, three other policies for driving trains have
already been implemented, using respectively Machine Learn-
ing, Distributed Constraint Optimization and Specialized Rules
[6]. In [2] and [1], the interest was to apply the inductive learn-
ing to create a policy similar to the driving policy based on the
knowledge of experienced drivers, but without taking future
advantages from the experience of the any adaptations applied
in any case. In this paper, our interest is to reuse these adapta-
tions. Consequently, it is expected to reduce the number of
adaptations needed to generate good policy actions.

This paper contains five main sections. Section 2 starts with
an overview of some related works. In Section 3, we present
the system proposal. The Section 4 is dedicated to the experi-
mental cases and simulation results, containing some analysis.
The conclusion and future works are proposed in Section 5.

II.  RELATED WORKS

In this section, we present a brief review of related works
about planning algorithms on driving systems. In [3], a fast
path algorithm for finding the best shortest paths in the road
network was compared with the Dijkstra algorithm in order to
find the best and shortest paths using Tehran city road network
sample. The authors of [7] addressed mission planning for
autonomous underwater gliders based on predictions of an
uncertain, time-varying current yield. Glider submersibles are
highly sensitive to prevailing currents so mission planners must
account for ocean tides and eddies. Like us, the authors eva-
luated plan fragility using empirical tests.

CBR was successfully used in [13], where the authors de-
veloped a distributed diagnostic agent system, which detected
faults of a device based on signal analysis and machine learn-
ing. The CBR techniques presented are used to rind root the
cause of vehicle faults based on the information provided by
the signal agents. In [15], an approach based on autonomous
vehicle guidance using CBR was showed. The CBR was
used in order to predict the implication of the current situation
and to select the appropriate behavior.

The train driving was addressed in [6], where the authors
discuss the results of a software agent development, named
SDriver, which is able to drive an intercity freight train in a
secure, economic and fast way. The SDriver performance was
evaluated comparing fuel consumption and actions similarity
with a real conduction, using a simulated environment.

III.  ARCHITECTURE OF THE SYSTEM

In this section, we describe the architecture of the devel-
oped intelligent system of trains’ driving. One of the require-
ments of this system is the need of knowing real and current
information about the travel team for the plan, which can be
acquired by the sensors installed on the locomotive. Other
necessary information is the train’s profile and the railway
details. Such information is necessary because its influence on
the way the driving plan is elaborated.

As stated earlier, the driving schedule is prepared using the
structure of CBR, which helps reusing previous cases, since the
driving plans executed to travel in the same stretch are similar
and suitable for reuse. As the cases are retrieved, adapted and
evaluated, the driving plans generated, containing a number of
cases for drive the train from a source to a destination.

A case is defined as a set of attributes and values of the
train and rail. The initial case base (BCp,qy) 1s organized using
decision trees generated from machine learning techniques.
When a new problem is received, it is submitted to the decision
tree, which returns a subset of cases with a single acceleration
point (4P) in common. An 4P can be compared based on the
gear of a car, being responsible for generating the acceleration
force required to move the train. The case returned will then be
adapted and evaluated according to some metrics. If not appli-
cable, it will be repaired. The corrections made will result in
specializations related to the former case and can be used in
attempt to increase the accuracy of the process.

A. Definition of Case
A case C is a representation of a real world object or epi-

sode in a particular representation scheme. A case is
represented as a finite set of n attribute/value pairs:

C:{aO:VOs“-><an:Vn}:{<ai:Vi>}8:{Ai}8 (1)

where <a;: V> is an attribute/value pair (4;). A finite set of
cases is called a case base BC ={C|,C,....C,} . A case represents

a snapshot of the situation executed by a train conductor during
one travel. The main components of a case are the description
and the behavior of the train, and also the profile of the track,
both represented by a set of attributes.

A context (Q) is defined as a finite set of attributes asso-
ciated with constraints on the attribute values:

Q={a,:CV,....<a,:CV,}={<a,:CV, >}t ={4}t  (2)

where q; is an attribute name and the constraint CV; specifies
the set of “allowable” values for a;.

Figure 1 illustrates, through four levels, the internal organi-
zation of the cases base. The first level, level (a), defines a
decision tree. Such tree contains a subset of features that sign a
case. This subset is determined by calculating the average gain
of information, described in [9]. The second level, level (b),
represents the subset of cases for which their signatures are the
branches of the tree defined on the first level. Besides its signa-
ture, each subset is identified by a given label 4P; and have the
same acceleration point in common.
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Figure 1.

Internal organization of the case base.

The elements of level (a) and level (b) are automatically ob-
tained from the cases base. The decision tree of level (a) is gen-
erated by applying a classical algorithm of induction for deci-
sion trees (e.g., C4.5 [9]) on the set of cases of BCy,,. The
subsets of level (b) are obtained from the mapping of each case
of BCpiai, through the decision tree of level (a), for a label AP..
In a simplified manner, the mapping is defined by the function
f(x), where x is any case and f{x) is the reference of the subset of
the cases for where x was mapped. Such grouping is important
with higher number of cases.

FUAY):AP €Z|Z ={-1,2,...,8} (3)

The levels (c¢) and (d) correspond to the structure of the
specialization (if any) of each subset of cases of the level (b).
Each subset of level (b) can be associated to a set of specializa-
tions a;. In an analogous manner to the levels (a) and (b), the
level (c) defines a decision structure for each subset of level
(b). However, this structure is simpler because it only maps
each specialized case, to a maximum of distinct j-labels, where
J 1s parameterized. Also, in a simplified manner, it is possible to
represent such mapping by the function g(x, f(x)), where x is a
case, f(x) is a reference to a subset of cases of the level (b) and
g(x, f{x)) is a reference of subset of cases of the level (d).

g(f({Ad0)):AP €Z|Z={-1,2,..,8} “4)

The process of recovering one case involves a multi-level
navigation. Taking as an example Figure 1, where the subsets
of cases were labeled to simplify the understanding, the steps to
take to a new situation is the following: if the nodes of the
branch Res and Spe, representing the attributes Resistance and
Speed have been activated, the subset of cases selected is
RS b AP3, as Res e Spe meets the criteria established by the
edges (Res <= 20 e Spe < 10). However, as there are speciali-

zations for the subset RS b AP;, the navigation process should
continue, considering also the subset of specializations a;. If
the nodes of the branch Res e Spe, of the level (c), have been
activated, so the subset of cases selected is RS d EI. In sum-
mary, the information RS b Ap; is obtained by the application
of the function f(x) and the information RS d E1 is obtained by
the application of function g(x,f{x)).

The number of cases of the subsets of the level (b) can be
defined based on: (i) the similarity with the actions taken by the
conductor, as the record of every action is linked to a given
interval of time parameterized on the on-board computer of
each locomotive; and (ii) the profile of the rail where the train
is traveling, as it directly affects the time of use of each point
acceleration.

During the execution of a travel, the suggestions made by
f{x), which are not applicable, are corrected and stored in subset
a;. Such procedure allows determining the specializations
shown in the levels (c) and (d) of Figure 1. We believe that the
use of specializations of the retrieved case increases the per-
formance of the procedure of recovery cases, reducing the
number of repairs. Such an increase may occur as specializa-
tions of one case is retrieved are first evaluated. If no speciali-
zation is applicable, the case returned for f(x) is considered.

The discriminant function g (x, f'(x)), illustrated in the level
(c) of Figure 1, may take different behaviors, for example: (i)
inform the most selected cases (Best-first), (ii) inform the most
similar by grouping (eg, K-nn) or decision tree (e.. g., C4.5).
The choice of which method to use may be done dynamically,
observing the minimum quantity of each discriminant method.

The function g(x,f(x)) operates as a recovery procedure for a
similar case to a new situation described in x. Such procedure
corresponds to the first task of a CBR system.

B. The Process

The process of execution of the system shown in Figure 2,
is based operating cycle of CBR [4][8]. The flow begins with
the perception of the environment. In the sequence, the indices
are assigned based on information from the train and the track.
A similar case or equal to the current situation is restored and
adapted to meet the new situation, resulting in a proposed solu-
tion. The proposed solution will be evaluated to test its appli-
cability, if applicable, the action will be executed and the case
stored, if not applicable, the solution will be repaired.

The general operating cycle of the system, described as
Figure 2, begins by executing the process of Assign Indices.
The input of this process involves three sources of data, which
are: profile of the train (number of locomotives, number of
wagons, weight train, etc.), profile of the railway (ramps,
curves, maximum speeds, etc.) and perception (current posi-
tion, speed in mi/h, acceleration point (4P), etc.). The percep-
tion corresponds to a module dedicated to reading speed sen-
sors, position, adhesion, etc. Other values are derived from
these sources, which are: resistance (R), total tractive effort of
all working locomotives in pounds (7E), acceleration force
(AF), adhesion tractive effort (47FE), etc. This set of data (read
and derivatives) defines, for a new problem situation, the rates
required to recover similar cases.
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The recovery process cases consists in filtering, from a cas-
es base, a subset of cases that meet the indices determined in
the previous process. More formally, filtering cases requires
similarity metrics to evaluate how close the current case (new
problem situation) is from the recovered case (possible solu-
tion). A case retrieved is that which satisfies a context,
sat(C, Q), iff for all pair <aq; : CV> € Q, exists a pair <a;: V>
€ C such that V;is in CV;. A case C; is similar to a case C, for a
given context Q, denoted: C; ~ Q C,, iff C; and C, satisfy Q:

)

The function f(x) defined in the previous section meets such
condition of satisfaction saz?(C, Q).

Cy ~QC,y < sat (C,Q)A sat (C,,Q)

Figure 3 illustrates part of a recovered case. The pairs
<attribute, value> the pairs have showed information that will
be used as such or adjusted in Adaptation step.

2
R=13x2 4 pxsp 4 LU02XAXSET @)
w w
308x HP W x
75 ®) - u ©)
SP 15 (0.01X SPyyegium)
AF=TE-R (10)

Table 1 shows also part of the profile data from a data train
and a railway, as well as some data from the perception system.
Such data are used to illustrate the adaptation shown in Figure 4.

c1’

= <Speed, 0>, <AP, 8>, <FinalSpeed, 2>,
<Resistence, 987.481>, <MaximumSpeed, 60>,
<El,6>, <E2,7>,<AF,230021.665>,<TE,231000>, ..

Cc1 <Speed, 0>, <AP, 8>, <FinalSpeed, 2>,
<Resistence,978.335>, <MaximumSpeed, 60>,

<El,6>,<E2,7>,< AF,461021.665>,<TE, 462000>, ..

Figure 3. Example of a recovered case.

The recovered case C is adapted (if necessary) by the pro-
cedure Adapt(C). In simplified manner, such adaptation in-
volves calculating different values, such as: train resistance
(Eq. 7), total tractive effort (Eq. 8), the adhesion tractive effort
(Eq. 9), and acceleration force (Eq. 10). The variables used in
the equations are presented in Table 1. These different calcula-
tions for the definition of a political of moving trains are de-
tailed in [14].

Adapt(C,P) = RATE AN ATE A AF (6)
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Figure 4. Example of adaptation to case C1.

The resistance R (Eq. 7) is composed just by normal resis-
tance, because the track profile, described in Table 1, is in level
and without curves. Throughout the experiments the resistance
will comprise of the sum of all the resistances involved in the
displacement of the train, such as curve resistance, ramp resis-
tance and inertial resistance, described in [14].

TABLE L CONTEXT OF A TRAIN
Attribute Symbol Value
Weight (in tons) A 600
. . 27.5 (for locomotives)
Weight per axle(in tons) w 13.75 (for wagons)
Coefficient of Adhesion f 0.22
Experlmentz_il §oefﬁ01ent based 0.03 (for locomotives)
on flange friction, shock, sway b
. 0.045 (for wagons)
and concussion
Cross Sectional Area A 110 (for locomotives)
85 (for wagons)
Speed (in mi/h) SP 2
Medium Speed (in mi/h) SPedivm 3
Horse Power of all HP 1957.5 for AP = §
working locomotives

Analyzing the current situation, the case adapted C/’ is a
candidate solution as it needs to be validated before applica-
tion. Such validation is done by a particular procedure (Eq. 15).
This procedure is very simple as it checks if the proposed solu-
tion by C/' will not result in at least one of the following situa-
tions, where / is the number of locomotives and AP;; is the
previous acceleration point available: stacking (Eq. 12), lack of
strength (Eq. 13), overconsumption (Eq. 14).

Test(C) = Stacking(C) + LackOfStrength(C) + Overconsumption(C) (1 1)
1, if TE > (ATE x1I)
Stacki C)= 12
acking (C) {0, otherwise. (12)
3, if AF <0
LackOfSt ht (C) =
ackOfStre nght (C) {0, otherwise. (13)
. 7. if AF(AP_)>0
0 tion(C) = 14
verconsumption(C) {0 A (14)
N if Test(C)=0
Validation (C) = |>1c¢S> 1 Test(€) (15)
Explain  (Test(C)) if Test(C)>0




An explanation should be provided when the proposed so-
lution is not considered appropriate. This explanation is gener-
ated by a particular procedure (Eq. 16).

{stacking}, if x=1
{lack of strength}, if x=3
{overconsumption}, if x=7

Explain (x) =< {stacking,lack of strength}, if x=4 ( 1 6)
{stacking,overconsumption}, if x=8
{lack of strength,overconsumption}, if x=10

{stacking,lack of strength,overconsumption}, if x=11

A repair must be provided when the value produced by the
validation procedure is different of Success. Such repair is
suggested by a particular procedure (Eq. 17). For the example,
this procedure is very simple, as it indicate if the current acce-
leration point must be decremented (1-) or increased (1+) of a
unit. The following lists of explanations: {stacking, lack of
strength}, {lack of strength, overconsumption}, {stacking, lack
of strength, overconsumption}, are not eligible for reparation as
they have contradictions.

1-, if X c{stacking,overconsum ption}
Repair (X)=1:1+, if X c{lack of strength}

contradiction,

(amn

otherwise

If the proposed solution is applicable, two procedures are
executed: the execution of the application of the solution and
the storage of this solution as a new case applied in the base
case. Following, a new perception is accomplished and the
flow just described is repeated.

It is important to note that, as new cases are stored, the
functions f{x) and g(x, f{x)) can be modified to consider the new
experiences. These changes should result in restructuring the
BChi and impact both in the recovery task and in the task of
indexing cases. The expectation is that in both tasks, the per-
formance will be increased. However, despite obvious, such
restructuring of BCj,;,,, has not been developed here.

IV. EXPERIMENTAL RESULTS

In this section, simulation experiments have been carried
out. The results shown here refer to experiments in the labora-
tory. The experiments were made possible by the developed
computational models that allow a similar travel with different
characteristics. We analyzed eight different configurations of
travel. These settings were made by experienced conductors
and for our driving simulator, with different train profiles: for
trains consisting of 2, 3 or 4 locomotives, and train weight
varying from 3393 to 6579 tons. Each locomotive has 8 accele-
ration points (4P) represented by a set of discrete values AP =
{-1,0,1,2,3,4,5, 6,7, 8. The vehicle acceleration is made
employing an AP. The greater the 4P, greater will be the power
generated by the locomotive. The AP -1 indicates application of
brake. For us, the 4P applied will be ever the same for all the
locomotives.

The BCj Was generated from real conductions made by
experienced train conductors. The number of cases was approx-
imately 14.000. Each case has 113 attributes. They represent
the configuration data of the train, the profile of the railway and
the data read from the sensors. Since it is too large, the base
case was initially organized in the form of decision trees. Due

to lack of computational resources to generate the decision tree
with all the cases, the decision trees were generated under the
following conditions:

o Sample Size (SS) of 10, 20 and 30% of initial set of cases.

e Use of Cross Validation (CV) to generate samples used
during the stages of obtaining and testing of the decision
tree.

o Travels with and without stops: over a travel, have been
observed sections where the speed of the train was equal
to 0. As the on-board computer registers an instance every
5 seconds, this results in similar records and maybe use-
less. Thus, we decided to retrieve cases with and without
intermediate stops to consider whether this information
influenced the recovery process of the cases.

The experiments were analyzed considering the following
aspects: run time, hit rate in the selection of the case to be ap-
plied facing a new situation.

The first aspect analyzed was the runtime system. The si-
mulation time of the travels, when executed to retrieve the best
specialization for each case, was greater than the run time to
retrieve a case without regard to their specializations. This was
accomplished due to the fact that amount of bug fixes (new
cases) increased significantly with each new simulated travel.
The increased volume of data was the reason for the increase in
recovery time.

Different methods were used to evaluate the recovery
process of specializations of cases. Each cell in Table 2 shows
the results from four different methods: without specializations
and with specializations (Best-First, K-nn e C4.5), according to
the scheme of Figure 5. In the experiments we considered only
two specializations with more fixes and k equals 3 to K-nn.

Without Specilization Best-First
K-nn C4.5

Figure 5. Behaviors of the function g(x, f(x)).

Analyzing the number of adaptations made in the selection
of the case to be applied against a new situation, all the ap-
proaches that made use of the procedure specialization obtained
better results. The average hit rate of the cases recovered with-
out specialization was 12.19%. Moreover, the specialization
using the Best-First obtained a hit rate of average around
51.78%, also be performed more quickly. The approach using
K-nn obtained an average hit rate around 37.49% and C4.5
obtained an average hit rate around 35.25%. The highest hit
ratio occurs as the method Best-First returns the two most used
cases and test the application of both. On the other hand, the
approaches K-nn and C4.5 suggest only one case. This reduces
the chance of success of a recovered case.

We expected that, as new travel have been made and the
base of cases have been enhanced, the number of adjustments
involving repairs increased for some time and then remain
stable or even or decrease. However, experiment showed that
this did not occur. With the increase of the number of cases, the
rates of success in recovery of cases varied from travel to tra-
vel. It is believed that this did not occur because the decision
trees used in the recovery of cases have been generated only
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TABLE IL RESULTS
Percentile of hit of recovered cases
SS | Stops? | Travel 01 Travel 02 Travel 03 Travel 04 Travel 05 Travel 06 Travel 07 Travel 08
10 v 16.11 | 55.21 [ 13.13 | 54.02 | 15.15| 50.37 | 12.88 | 50.87 | 14.92 | 43.09 | 14.18 | 48.36 | 1590 | 55.18 | 12.08 | 49.16
35.46 | 31.51 [39.19|34.95] 34.7 | 27.62| 37.44 | 36.24 | 28.85 | 23.38 | 30.33 | 33.09 | 33.72 | 31.81 | 33.26 | 30.83
10 N 9.47 |55.68 | 9.11 | 5826 | 11.98]49.63] 6.33 58.07 | 7.88 | 38.02 | 545 | 54.18 8.23 51.98 | 6.87 | 49.37
49.75 1 45.02 | 52.11 ] 48.51 | 42.96 [ 39.11 | 50.23 | 49.12 | 32.39 | 34.08 | 41.57 | 47.27 | 42.30 | 44.60 | 48.08 | 41.04
20 v 9.23 | 56.81 | 11.93 | 52.27 | 11.3 | 51.75] 12.66 | 59.82 | 11.97 | 42.89 | 11.63 | 51.85 | 10.42 | 52.95 | 13.79 | 47.87
45.32 1 42.95 | 43.38 | 33.18 | 40.55 [ 37.68 | 40.93 | 38.64 | 31.84 | 29.52 | 31.83 | 36.36 | 38.52 | 40.56 | 41.97 | 36.51
20 N 12.08 | 54.73 [ 13.34 | 54.87 | 11.73 | 45.72 | 15.50 | 57.07 | 11.83 | 45.48 | 1454 | 49.63 | 17.61 | 56.53 | 12.08 | 53.15
34.69 | 36.49 | 38.13 [ 35.59 ] 28.15|24.93 | 36.71 | 35.58 | 26.42 | 27.68 | 31.22 | 35.63 | 36.54 | 35.79 | 33.80 | 34.79
30 v 581 5093 | 694 |51.84| 5.28 |49.51| 596 | 57.39 | 5.84 | 42.89 | 25.81 | 50.90 | 7.32 | 49.01 4.66 | 49.08
47.3 | 39.81 | 44.46 [ 34.92 | 40.25 | 34.37 | 42.99 | 40.17 | 36.28 | 30.64 | 40.29 | 40.87 [ 37.98 | 36.05 | 42.02 | 35.90
30 N 16.58 | 58.05 [ 17.79 1 50.63 | 18.09 | 55.16 | 20.52 | 56.22 | 18.87 | 48.16 | 6.18 [ 50.56 | 19.88 | 57.81 | 18.12 | 52.54
37.64 | 33.64 [ 31.35]29.87| 36.7 | 28.85]| 30.76 | 31.95 | 26.47 | 25.07 | 29.73 | 29.58 | 30.11 | 26.84 | 32.91 | 33.40
with driving data of conductors. In other words, the decision [2] A.P.Borges; R. Ribeiro; B. C. Avila; F. Enembreck; E. E. Scalabrin, “A

trees were not updated at the end of each travel to take as into
consideration the new experiences. In future experiments, new
travels will be implemented and new decision trees will be
generated to include the new experiences in the recovery
process, to verify if the number of adaptations followed by
repairs will reduce linearly.

V. CONCLUSION AND FUTURE WORK

This paper presented the use of CBR in the process of con-
ducting intercity freight trains. The system allowed that cases of
travel made by good conductors have been recovered from,
adapted and tested on simulated travels. The main objective was
to evaluate the real contribution of the use of machine learning
techniques in the retrieval of cases. We analyzed also if the
specialization of cases provided improvements in the recovery
process of cases and in the preparation of plans. Experimental
results showed a significant increase in performance of the
recovery procedure of cases when used techniques that allowed
the selection of specialized cases. Thus, the driving plans have
been generated with a smaller number of cases repairs.

Currently, the planner is able to recover only one case at a
time. In future study, will be considered the recovery of sets of
cases, involving different techniques of decision making, al-
lowing them to be retrieved multiple actions of specific
stretches of track. Thus, it is expected reduce further the com-
putational efforts employed in the preparation of travel plans.

In future, the specialized cases may also be considered dur-
ing the generation of decision trees used in the recovery of the
cases - the level (a) of Figure 1. As the cases have been specia-
lized, decision trees used in the recovery of the cases can also
be updated based on information from specializations. Thus,
new specializations can be generated for cases even better. We
believe that such way can allow that recovery process of cases
can obtain even better performance.
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