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Resumo

Esta tese apresenta um modelo computacional para politicas de a¢des para um dominio bem-
definido. Cada politica bem-sucedida representa uma nova experiéncia. Cada experiéncia
aprendida amplia, por meio do seu reuso, a capacidade do aprendiz em resolver novos
problemas. Este processo pode ser explorado por meio de mecanismos canénicos de raciocinio
baseado em casos; em que 0s casos sao de um dominio bem-definido. Aqui, 0 dominio de estudo
se concentra em torno do modal férreo, mais precisamente, na adaptacao de politicas ou planos
de acBes para rebocar trens de carga em vias férreas realistas. Cada plano de a¢Ges P é dado por
um conjunto ordenado de a¢6es e quando P for aplicado, o resultado deve ser o deslocamento
de um trem de um ponto A até um ponto B de uma via férrea. Todavia, a conducao de trens de
carga é uma tarefa complexa devido as variagcBes nas formacdes dos trens, nas condi¢Bes
ambientais e, nos perfis das plantas das ferrovias, bem como o grande nimero de célculos
necessarios para determinar cada acao de um plano P. Tal plano deve resultar em uma conducao
rapida, econdmica e segura. Para fazer face a tal complexidade, assume-se que: (i) tarefa de
adaptacdo é essencial para obter planos de acBes viaveis e manter fraca dependéncia do
especialista em conducdo; (ii) a utilizacdo de um método de adaptacdo multiobjetivo permite
obter planos acdes eficientes e eficazes. A avaliacdo da abordagem foi feita por meio de
diferentes experimentos, considerando diferentes métricas: (i) reducao do tempo de duracédo de
viagem; (ii) economia de combustivel; e (iii) eficiéncia das tarefas de recuperacdo e adaptacéo
de planos de acBes. Os resultados obtidos mostraram que o uso de algoritmo genético
multiobjetivo e algoritmo de evolucao diferencial multiobjetivo permite gerar politicas de a¢6es
viaveis, em particular, no tocante a reducdo do consumo de combustivel; gerando uma
economia média de 42% em LTKB (litro por tonelada bruta transportada) em relacdo a um
magquinista. Tal percentagem é expressiva considerando que o objetivo inicial era de obter uma

economia média de 6% em LTKB.

Palavras-Chave: Raciocinio baseado em casos, otimiza¢do multiobjetivo, plano de conducéo

de trens interurbanos de carga, algoritmo genético, algoritmo de evolugéo diferencial.
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Abstract

This thesis proposes a computational model based on actions policies for a well-defined
domain. For every well-succeeded policy appliance, a new instance, called experience, has been
stored in the model. Therefore, each experience learned increases the intelligent system capacity
for solving new problems. We explored this process using canonical reasoning mechanisms
based on cases, where the cases represent the well-defined domain. For this thesis, we used the
railway modal as the studied domain, focusing on the adaptation of the policies (or plans) for
towing freight trains on real railroads. Each plan P is an ordered set of actions and the execution
of the plan results on moving one train through a railroad from point A to B. However, driving
a freight train is a complex task, especially because some aspects such as: the order of the cars
in the train, the environmental conditions, the distinct railroad profiles and the large number of
calculations needed to determine each action in P. Furthermore, every plan P should drive a
train safely, minimizing the travel time and consuming the least amount of fuel. In order to
properly behave with this complexity we assume that: (i) the adaptation task is essential to
obtain viable plans avoiding a strong dependency of the conductor expertise; (ii) the use of a
multi-objective adaptation method enables efficient and effective plan generation. We
evaluated the computation model based on different experiments, using distinct metrics: (i)
travel time; (ii) fuel consumption; (iii) efficiency of the cases recovery and adaptation tasks.
The experiments showed that it is possible to generate viable action policies for freight train
conduction, using a multiobjective genetic algorithm and a multiobjective differential evolution
algorithm as the adaptation method. In addition, the results presented a considerable reduction
on the fuel consumption, with a medium reduction of 42% LTKB (liters per ton transported per
kilometer). The 42% reduction is very expressive, considering that the initial goal were set to a
6% LTKB reduction.

Keywords: Case-based reasoning, multiobjective optimization, trains driving plan, genetic

algorithm, differential evolution algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo dos ultimos anos, varios estudos foram realizados no Laborat6rio de Pesquisa em
Agentes de Software do Programa de Pés-Graduacdo em Informéatica da PUCPR. O marco
inicial destes estudos foi o Projeto PAI-L (Piloto Automatico Inteligente para Locomotivas),
no qual foram realizados diferentes experimentos seguindo distintas abordagens para o
desenvolvimento do piloto automatico inteligente de locomotivas: aprendizagem de méaquina
(BORGES, 2009), programacao por restricdo (LEITE, 2009), programagcéo reativa (DORDAL,
2010). Outro experimento foi realizado por (SILVA, 2011), o qual definiu um gerador de planos
de conducdo de trens de alto nivel baseado em uma arquitetura BDI (Believe, Desire e
Intention). A partir de uma base ja existente de planos de conducdo, surgiu um outro
experimento proposto por (BORGES, 2015), usando raciocinio baseado em casos como método
para reusar planos de conducdo; executando em particular as tarefas basicas de recuperacéo e
adaptacdo de planos com algoritmo genético com soma ponderada. Ainda no contexto de
conducdo automatica de trens de carga (DORDAL, 2015) propds uma arquitetura de agentes
preditivos e autoconfigurdveis capaz de gerar e executar expectativas de acbes em tempo de
execucdo. Considerando que situacdes inesperadas podem ocorrer durante a conducgédo de um
trem de carga, 0 modelo computacional proposto antevia a situacdes de falhas nas a¢bes que
estariam programadas previamente e se autoconfigurava, visando a garantia da seguranca,
economia de recursos e economia de tempo. Esses experimentos individualizados, em termos
abordagens diferentes, permitiram, de um lado, estabelecer resultados significativos para o
dominio de aplicacdo em questdo, e de outro lado, encorajar a realizagdo de outros esforcos de
pesquisa, seja pela combinacdo de abordagens ja avaliadas individualmente pelo grupo de
pesquisa, seja pelo estudo de outras abordagens ainda ndo avaliadas para o problema em
questéo.
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Considerando este cenério, e principalmente os trabalhos de (SATO, BORGES, et al.,
2012), de (BORGES, DORDAL, et al., 2015) e de (BORGES, DORDAL, et al., 2014),
identificou-se algumas lacunas a serem preenchidas. Estas lacunas deram origem as seguintes
hipdteses: (i) a utilizacdo de algoritmo evolutivo—além de algoritmo genético—para realizar o
processo de adaptacdo dos casos € viavel; e (ii) a adogdo de um método de otimizacéo
multiobjetivo pode apresentar melhores resultados.

Para esta tese mantem-se o foco de interesse a area de conducdo de trens,
especificamente com esforcos singulares na etapa de adaptacéo de planos de conducéo de trens
interurbanos de carga. A tarefa de geracdo de planos de agBes possui caracteristicas de
problemas multiobjetivo, & medida que ela deve considerar certas necessidades, tais como,
assegurar: velocidade adequada as condicdes da via férrea, tempo gasto aceitavel de viagem e
consumo de combustivel dentro de padrGes competitivos. Esses objetivos sdo conflitantes, logo
0 método de geracdo de planos de agbes deve assegurar um compromisso em termos de
eficiéncia e eficacia. Eficiente de tal maneira que garanta que o trem seja conduzido de um
ponto A até um ponto B com seguranca, e eficaz de tal maneira que seja econdmico em termos

de consumo de combustivel e tempo de duracéo de viagem.

1.1.  Motivagao

Ser capaz de utilizar experiéncias passadas é algo inerente ao ser humano, mas tirar o melhor
proveito destas experiéncias nem sempre é possivel, em particular, quando o processo de
tomada de decisdo requer rapidez. Esta situacédo ilustra o que ocorre na conducdo de trens por
maquinistas, em que a pessoa do maquinista tem experiéncia para colocar em pratica boas
politicas de a¢Bes, mas dada a dindmica das condi¢des ambientais e de configuraces (tipo de
carga, tamanho de trem, distribuicdo da carga, condi¢des da via, antecipacdo de uma tomada de
acao, entre outras) manter regularmente boas politicas de acOes ndo é trivial. Assim, a
motivacao para este projeto de pesquisa centra-se em obter melhor proveito das experiéncias
passadas registradas em uma base de planos e assim orientar a atividade de condugéo,
reaproveitando e/ou adaptando planos de conducdo para serem aplicados em situagOes
presentes. Além de uma aplicacdo préatica significativa, o problema abordado apresenta
acentuada complexidade computacional, sendo assim justifica um estudo de abordagens que

podem ser utilizadas para garantir a geragdo e experimentacdo—em banca de laboratério—de
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politicas de agdes eficazes e eficientes, por exemplo, em termos de otimizacdo do tempo gasto

em cada viagem, assim como do consumo de combustivel e da velocidade do trem.

O consumo de combustivel constitui a principal fonte de custo operacional para as
empresas de transporte ferroviario. Segundo a Vale (Relatério Anual, 2013), em 2013 o custo
com combustivel no Brasil foi de 1.804 milhdes de délares, valor que representa 7,5% do custo
de producédo da empresa. Em 2014 (Relatério Anual, 2014), o custo com combustivel no Brasil
foi de 1.639 milhdes de doblares, valor que representa 6,5% do custo de producao da empresa.
A energia gasta—em termos de 6leo combustivel, diesel e eletricidade—é um componente
significativo do custo de producédo da Vale, representando 10,9% do custo total dos produtos
vendidos em 2016 (Relatério Anual, 2016). Obviamente, estes custos afetam tanto o comércio
interno quando as exportacGes e importacbes de produtos, uma vez que elas sdo repassadas ao
consumidor final.

Além do consumo, outro fator importante é o tempo dispendido em uma viagem. O
cenario ideal € realizar uma viagem no menor tempo possivel com o menor consumo de
combustivel. Para alcancar o0 menor tempo se faz necessario aumentar a velocidade do trem.
Todavia, aumentar a velocidade requer-se, na grande parte do tempo, fazer uso de maior
poténcia, logo dispender mais recursos para gerar energia elevando os custos de LTKB. Neste
cenario ndo trivial, aplicou-se a otimizacdo multiobjetivo, tendo em vista otimizar o consumo
de energia, o0 tempo de duracdo de viagem e a velocidade do trem.

A automatizacdo da tarefa de conducéo pode ser vista como um problema complexo, a
medida que ha significativo nimero de varidveis de controle a monitorar e célculos a efetuar
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 forca de
tracdo é formado por diferentes locomotivas, que podem ou nédo estarem distribuidas ao longo
do trem; a forca resultante € formada pela combinacdo das poténcias das locomotivas. A
complexidade é elevada devido a fatores como o volume de célculos realizados e a dificuldade
de antecipar a¢des face as condi¢cdes ambientais do momento e do futuro proximo.

Na conducéo assistida, antes de selecionar uma poténcia a aplicar, deve-se conhecer
uma série de informacdes, tais como: velocidade apds a aplicacdo da acdo, poténcia de
frenagem, resisténcia inercial/normal/acidental de todas as locomotivas e vagdes, forca de
tracdo maxima permitida, percentual de rampa, &ngulo de curva, coeficiente de atrito, entre

outros valores. Essa gama de informagGes permite calcular a resisténcia total de um trem em
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oposicdo ao movimento. O processo para encontrar a poténcia que suplante tal resisténcia total
é normalmente iterativo; deve-se frisar que ndo € permitido aplicar uma poténcia que gere
patinagem. Cada poténcia aplicada resulta em um novo conjunto de informacdes: forca de
aceleracao, forca de tracdo, consumo, tempo e deslocamento. Todas estas informacdes, geradas
antes e apos a selecdo de uma acdo, sdo calculadas varias vezes ao longo da viagem.

Para uma boa tomada de deciséo, o condutor deve conhecer o trecho a percorrer além
do seu ponto de visdo local. Isto permite, de um lado, otimizar o uso da poténcia e do peso do
trem a favor do movimento e, de outro, evitar a falta de poténcia e consequentemente parar o
trem em determinado local diferente do seu objetivo final. Uma situacdo como esta pode
resultar em problemas, tais como: (i) aumento do consumo de combustivel devido a parada; (ii)
congestionamento no trecho de via férrea; e (iii) necessidade de alocacdo de outra locomotiva
para rebocar o trem (em caso extremo). Para evitar estes problemas, cada maquinista deve
conhecer 0s pontos criticos do trecho de via férrea por onde esté trafegando, de modo a prever
corretamente as a¢des a realizar frente a cada situagdo critica. Um sistema de conducéo baseado
em recursos computacionais, no entanto, pode armazenar e utilizar um grande conjunto de
informac@es sobre um trecho de via férrea e sobre a¢fes executadas com sucesso em missdes
anteriores e reutiliza-las em missdes futuras. Para acomodar tal reutilizagdo de forma natural, o
uso do ciclo candnico de raciocinio baseado em casos é peremptdrio.

O raciocinio baseado em casos pode ser visto como um método de aprendizagem
incremental, sendo o desenvolvimento de uma tecnologia que usa a simulacdo computacional
do pensamento e do raciocinio humano, em que todo o esforco feito em uma situacao passada
para resolver um problema € reaproveitado em uma nova situagdo. Outro ponto relevante é 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 situacbes de falhas e evita-las. Assim, ndo ha necessidade de usar
recursos para corrigir esforcos de potenciais falhas na situagéo atual (SCHANK e RIESBECK,
1989).

O processo candnico de raciocinio baseado em casos tem cinco etapas. A primeira etapa
consiste, a partir da percepcdo (e.g., valores lidos de sensores) e de uma representacdo do
dominio de aplicacao, gerar uma formulacéo do problema-alvo (Formular). Dada a formulagéo
do problema-alvo, a segunda etapa consiste em recuperar, a partir de uma memoria de casos
passados, casos relevantes para resolver o problema-alvo (Recuperar). Um caso é constituido

de um problema, sua solucdo, e, em geral, as anota¢des sobre a maneira de como a solugéo foi
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derivada. Por exemplo, o maquinista Thor quer manobrar um trem de carga com 60 vagdes.
Sendo ele um maquinista iniciante, a experiéncia mais relevante que ele pode recordar é aquela
em que ele fez com sucesso, a saber: a manobra de trens em patio de classificagdo (local no
qual os vagdes sdo separados e reagrupados em blocos segundo um destino comum, que pode
ser o destino final da carga ou outro patio). O procedimento que ele seguiu para fazer as
manobras em patio de classificacdo em conjunto com as justificativas para as decisdes tomadas
ao longo do tempo, constitui o caso recuperado por Thor. Depois de encontrar 0 caso mais
similar, a proxima etapa consiste em mapear a solucdo do caso recuperado para o problema-
alvo (Reusar). Isto pode envolver a adaptacdo da solucdo para adequé-la a nova situacéo; a
adaptacdo é uma tarefa complexa e fundamental para a obtencdo das solugbes ao problema-
alvo. No exemplo manobras de trens, Thor deve adaptar a solucdo que ele recuperou de modo
a rebocar um trem de carga com varios vagdes. Para tal, ele deve determinar qual € a diferenca
entre o problema-alvo e o caso recuperado, e modificar a solugdo recuperada para levar em
conta essas diferencas. Tendo sido mapeada a solucdo recuperada para a situagdo-alvo, a
préxima etapa consiste em testar a nova solucdo no mundo real (ou em uma simulacéo realista)
e, Se necessario, revé-la (Revisar). Supondo que Thor adaptou sua solucdo de manobra em pétio
de classificacdo adicionando mais uma locomotiva ao trem. Apos tal adicdo, ele descobre que
a forca de tracdo ndo é suficiente. Assim se faz necessario uma revisdo. Nesta revisdo Thor
acrescentou uma locomotiva para cada 20 vagdes do trem para ter a disposicao a forca de tracédo
necessaria para superar a resisténcia de inércia inicial. Quantas adaptacGes precisam ser feitas?
Isto depende da natureza das diferencas entre o problema-alvo e o caso recuperado. Depois que
a solucdo foi adaptada com sucesso ao problema-alvo, a prxima etapa, consiste em armazenar
a experiéncia resultante como um novo caso na memdria (Reter). Thor registra o procedimento
que realizou para rebocar trens com 60 vagdes, enriquecendo assim 0 seu conjunto de
experiéncias armazenadas, e se preparando melhor para as futuras demandas de manobras de
trens.

A abordagem de conducdo desenvolvida nesta tese considera diretamente as
experiéncias de condutores humanos (adaptando-as se necessario), assim como as experiéncias
de outros sistemas autdnomos de conducdo. Nesta linha, fundamentada no raciocinio baseado
em casos (AAMODT e 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 situaces passadas similares, e as adapta de acordo

com a nova situacdo. A solucdo do novo problema amplia a base de experiéncias. Tal
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capacidade incremental online de aprendizado, mesmo em ambientes diferentes dos habituais,
suaviza e facilita a aquisicdo e manutengdo de conhecimentos (KOLODNER, 1993). Para este
processo de adaptacéo foi utilizada a otimizagdo multiobjetivo, buscando otimizar o tempo de

duracdo de viagem, o consumo de combustivel e a velocidade do trem.

1.2.  Problema de Pesquisa

O problema de pesquisa pode ser definido como um problema de adaptacdo de casos, sendo
estes casos, planos de conducéo de trens. Um plano de conducéo de trens descreve acdes que
devem ser executadas pelo maquinista em um determinado trajeto. Este plano deve considerar
critérios previamente definidos, como por exemplo: velocidade méxima para o trajeto, tipo do
trajeto (plano, aclive, declive), formacéo do trem (quantidade e pesos de vagdes e locomotivas),
entre outros. O plano também deve ser eficiente e eficaz. Eficiente porque deve consumir a
menor quantidade possivel de combustivel, no menor espaco de tempo e com a maior
velocidade possivel (respeitando as normas de conducgdo de trens interurbanos de carga e em
particular as velocidades permitidas de cada via); e eficaz porque deve conseguir deslocar o

trem de um ponto A até um ponto B, respeitando normas de seguranca.

1.3.  Objetivos

O objetivo geral desta tese é definir métodos de adaptacdo de casos com otimizagdo

multiobjetivo. A consecucdo desse objetivo passa pelos seguintes objetivos especificos:
- realizar um estudo sobre diferentes técnicas e métodos de otimizacdo multiobjetivo;

- avaliar algoritmos de otimizacdo multiobjetivo que permitam adaptar

eficientemente planos de agoes;

- gerar planos de acgdes eficientes para conduzir trens interurbanos de carga com

otimizacdo multiobjetivo, sem a intervencdo humana;

- avaliar experimentalmente o desempenho de cada algoritmo multiobjetivo
selecionado na tarefa de reparacéo e adaptacédo de planos de a¢fes com diferentes

configuracGes de trens e de vias férreas. Aqui, o desempenho referir-se, por



24

exemplo, a economia de combustivel (em LTKB) e o tempo de duracdo de uma

viagem de trem completa (em minutos); e

- avaliar experimentalmente o desempenho de cada algoritmo selecionado quanto a
taxa de acerto na tarefa de recuperacao e adaptacdo de planos. Aqui, 0 desempenho
refere-se a qualidade de cada caso recuperado e de cada caso adaptado. Deve-se
salientar que quanto maior for qualidade, menor sera o esforco da préxima etapa
no processo de geracdo de um plano de politicas de conducéo de trens interurbanos

de carga.

1.4.  Contribuicdes

Este trabalho traz como principais contribuicdes: (i) uma arquitetura que propicia o
reaproveitamento, criacdo e compartilhamento de politicas de conducdo de trens de carga
interurbanos; (ii) uma arquitetura que faz a indexacéo, recuperacéo, reuso e armazenamento de
experiéncias passadas de conducéo de trens interurbanos de carga; (iii) os planos de conducéo
gerados podem ser utilizados como base de conhecimentos e/ou treinamento para condutores
de trens via simulacéo; (iv) um método de adaptacdo multiobjetivo de planos de acdes para a
conducdo de trens interurbanos de carga; (v) um método de geracdo de politicas de conducgéo
de trens interurbanos de carga; e (vi) um ambiente computacional de avaliagdo de técnicas e

algoritmos multiobjetivo para um dominio realista—conducéo de trens interurbanos de carga.

1.5. Estrutura da Tese

A tese estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 1 fornece uma introducdo sobre o
problema de pesquisa, objetivo e motivacdo econémica e técnica-computacional; o Capitulo 2
apresenta a fundamentag&o tedrica sobre o dominio do problema—conducéo assistida de trens
interurbanos de carga, raciocinio baseado em casos, otimizacdo multiobjetivo, algoritmo
genético e algoritmo evolucgéo diferencial, o Capitulo 3 descreve o método para a solucdo do
problema de pesquisa; o Capitulo 4 descreve os experimentos realizados bem como 0s
resultados obtidos nesta pesquisa; e finalmente, o Capitulo 5 contém as conclusdes e trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo examina alguns conceitos fundamentais para o entendimento do problema de
pesquisa que se encerra entorno do desafio de geracdo de politicas de a¢bes que atendam
critérios de otimizacdo multiobjetivo. Tais conceitos serdo examinados na seguinte ordem: a)
Conceitos fundamentais sobre ferrovias; b) Raciocinio baseado em casos; ¢) Otimizacdo, e
otimizacdo multiobjetivo e de métodos de otimizacdo; d) algoritmos evolutivos—algoritmo

genético e algoritmo de evolugdo diferencial.
2.1. Ferrovias

Uma ferrovia € um sistema de transporte que se utiliza de trilhos bidirecionais, mas que possui
uma direcdo Unica no momento da conducdo do trem. Ela é composta por varios elementos
estruturais, tais como: trilhos, dormentes e estacdes. Estes elementos ddo suporte para a

movimentacao dos trens e viabilizam o gerenciamento daqueles que trafegam na malha férrea.

Uma via permanente é uma via férrea pela qual um trem é rebocado. Os elementos que

compdem uma via férrea permanente sdo:

e Linha Principal. Ela atravessa patios, interliga estacfes e fornece o meio por meio

por onde trens sdo rebocados;

e Linha Secundéria. E utilizada para viabilizar a manutencdo da linha principal—

podem haver varias secundarias, mas com trafego reduzido;

e Desvio. E uma linha adjacente a linha principal. Ele é usado para as manobras de

formacdo, ultrapassagem e cruzamento de trens;
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e Aparelho de Mudancas de Via. E um dispositivo instalado nos trilhos. Ele auxilia

na mudanca de um trem da via principal para uma via adjacente e vice-versa;
e Passagem de Nivel. E um cruzamento entre uma ferrovia e uma rodovia; e

e Estacio Férrea. E um local em uma linha férrea onde o trafego pode ser controlado
e/ou bloqueado. Ela serve também para gerenciar o controle de trafego de trens.

Um trem sé pode seguir viagem se obtiver a permissao da estacao.

2.1.1. Locomotivas e Vagoes

As locomotivas sdo veiculos automotores que trafegam sobre trilhos de uma via férrea. Elas
utilizam formas diversas de energia para produzir movimento e servem para rebocar vagoes de
passageiros ou de carga em uma via férrea. A maioria das locomotivas utilizam motor diesel-
elétrico ou elétrico. Frequentemente, combina-se multiplas locomotivas, e elas sdo conectadas

eletricamente para permitir controlar sincronamente as funcoes de forca e frenagem.

Geralmente as locomotivas sdo equipadas com um computador de bordo, e este é
responsavel pela leitura de diversos sensores distribuidos ao longo de um trem. Estes sensores
tem a funcdo de informar 0 maquinista a velocidade, pressdo no encanamento dos freios, ponto
de aceleracdo aplicado, posicdo da manopla de reverso (ela indica o sentido de deslocamento
do trem, para frente ou para tras), uso do freio dindmico, entre outras. Locomotivas também
podem ser equipadas com radios de comunicacdo para permitir trocar informacdes com a
Central de Controle de Trafego, e também com GPS (Global Positioning System); este Gltimo

é utilizado para determinar a posi¢éo do trem em uma via férrea.

Os vagdes sao veiculos destinados a acomodacdo e ao transporte de carga, e cada vagao
possui uma especificidade. Tal especificidade ¢ demarcada no préprio vagdo e determina sua
carga nominal, capacidade méaxima e tara. Cada vagao também possui uma placa indicativa dos
ajustes do nivel de freio. Estes ajustes sdo configurados por um mecanismo denominado valvula

triplice, por onde € configurado a distribuicdo de ar no vagédo durante uma frenagem.
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2.1.2. Conducéo

A conducdo de um trem ¢é feita por um maquinista. Ele a realiza basicamente aplicando uma
forca de aceleracdo ou uma forca de frenagem. Esta aplicacdo € controlada por uma manopla.
A manopla possui diferentes posicdes para a forca de aceleracédo, diferentes posi¢des para a
forca de frenagem e uma posicao neutra. A quantidade de posi¢des depende das caracteristicas

de cada locomotiva e do sistema de controle de veiculo.

A aceleracdo é a variacdo da velocidade praticada por um trem. Esta variacdo pode ser
positiva ou negativa. A aceleracdo gera esforgos tratores para superar forcas contrérias ou
resisténcias para colocar um trem em movimento. A aceleragéo positiva deve ocorrer: a) quando
a velocidade atual de um trem é menor que a velocidade maxima permitida para a via férrea; b)
guando a velocidade atual for menor que a velocidade minima necessaria para rebocar um trem;
ou ¢) quando a velocidade atual é decrescente, ou seja, 0 trem estd em uma rampa com
percentual positivo. Assim, para acelerar um trem é necessario empregar uma forca de

aceleracdo maior que a atual, aumentando assim a poténcia gerada pelo motor.

A frenagem de um trem ¢é realizada para controlar a velocidade. Ela pode ser
empregada para realizar uma reducdo parcial ou total da velocidade. Os trens sdo equipados

com 3 freios:

e Freio automético ou pneumatico — formado por um compressor de ar em cada
locomotiva. O processo de frenagem inicia-se no compressor de ar da locomotiva,
0 ar sai por um encanamento que passa por todos os vagdes, o0 que implica em um
intervalo de tempo entre seu acionamento e sua efetivacdo, dado que o ar
percorrera a tubulacdo de todos os vagdes. Este freio atua apenas nas rodas dos

vagoes.

e Freio dindmico ou motor — é utilizado por meio da inversdo de pontos de

aceleracdo, geralmente para isto utiliza-se da manopla dos pontos de aceleragéo.

e Freio independente — é aquele realizado pelas rodas das locomotivas por meio da

forca aplicada em sapatas de freio.
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2.1.3. Ciclo de Conducéao

O ciclo de condugéo, tanto humana quanto automatizada, baseia-se em diferentes etapas, sendo
elas: concepc¢do, percepgdo, atuacdo e retroalimentacdo. A concepgdo é uma caracteristica
humana que indica uma capacidade de compreensao, ou seja, elaborar conceitos. A percepcao
corresponde a recepgdo de estimulos sensoriais, e assim identificar, organizar e interpretar estes
estimulos. A atuacdo é feita com base na interpretacdo dos estimulos, e assim uma acao é
tomada. A retroalimentacdo é o procedimento de informar os demais envolvidos (outras

pessoas, sistemas, entre outros) acerca do desempenho ou da ac¢éo executada.

A condugdo humana se caracteriza pela tomada de deciséo ser exclusivamente do

maquinista. Para isto ele faz uso de equipamentos embarcados e em suas percepg¢des sensoriais.

A conducdo assistida se caracteriza por usar um programa de computador para auxiliar
0 maquinista em sua tomada de decisdo, ou conduzir o trem de forma automaética. Neste caso,
a percepcao é obtida a partir de sensores instalados na locomotiva, e estes sensores alimentam
0 computador de bordo. Somente a leitura destes sensores nao é suficiente para o sistema de
conducdo assistida selecionar acdes corretas, sendo necessario diversos calculos para—com
base na situacdo atual—projetar a¢des futuras. Um sistema de conducédo assistida—por meio
de diferentes calculos—tem por finalidade verificar situacdes de excesso, evita-las e assim nao
permitir desperdicio de recursos. OErro! Fonte de referéncia ndo encontrada. Quadro 1
apresenta as equacdes para tais calculos. De forma breve, pode-se dizer que o procedimento
padrdo consiste em aplicar uma forca de tragdo maior que a resisténcia total de um trem para

rebocéa-lo.

Quadro 1. Equacdes para os célculos de resisténcia, tracdo, deslocamento, tempo e

consumo. Fonte: (LOUMIET, JUNGBAUER e ABRAMS, 2005), (PROFILLIDIS, 2006), (AHMED A.
SHABANA, 2007).

EQUACAO FUNCAO DESCRICAO
" fre(Rnt, Rets Ry, Riy Ry Ry Resisténcia total do trem (em kgf).
Rr= ) (Rui+Ra+ Ry +R)) +
ny 0 fre (T, ST, pos)*
Z(Rm, +R. +R, +R))
=0
5 — -
R, =1,3+§+0,03><v+ 0,0024 x Ax Vv fr,(W,v,A,n) Resisténcia normal da locomotiva
w wxn (em kgf).
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5 — ~
R, :1.3+§+0,045><v+ 0,0024 x Ax v va (w,v,4,n) Resisténcia normal dos vagbes em
w wxn kgf.
R, = 0,2+@>< (br+b+3,8) fr, (R, br,b) Resisténcia de curva da locomotiva
c R (em kegf).
500 xb fre, (D, R) Resisténcia de curva do veiculo (em
Ro=—"F%— kef).
R, =10xi fr, () Resisténcia de rampa do veiculo
(em kegf).
vE — v? ve, v, L Resisténcia inercial (em kgf
R, =4 x F fRy( F ) ( gf)
'
_273.24 x0.82 x HP fr,(HP,v) Esforgo trator (em kgf).
t v
P W xf feem W, f,0) Forga tratora maxima (em kgf)
™71 4 (0,01 x v)
F,e =F.— Ry froe (Fems R7) Forga de aceleragdo disponivel (em

kgf).

for (V) Fae, W)

Velocidade final desejada para cada

(Fye % 20)
= 24— deslocamento de 20m (em km/h).
Ur \/ ve+ 4 x W) ( /h)
AP = 4 x W x (v —v?) far(W, vg, v, ) Deslocamento (em metros).
Fac
At =72 x fae (A, v, V) Variagdo da duragdo da agdo (em
vp+v segundos).
b = i_f 36 o, (A2, At) Velocidade média (em km/h).
n fat pina (Bti) Tempo gasto total da viagem (em
At final — ZAtk segundos).
k=1
n fMﬁnal(A{’k) Deslocamento total da viagem (em
A}\-’ﬁnm = ZAM metros).
k=1
Yy = Fpe X % fy(Fac g, W) Aceleragdo do trem.
At fc(At, cp) Consumo nominal para um
C=—xcp interval d
60 intervalo e tempo (em
litros/minuto).
LTKB = 276' frerr Q.C, W, Abgina) Consumo de uma viagem (em litros
- Al por tonelada bruta transportada—
W x Al LTKB).

Frq = pad X vp X 1417,475

fpfd(vp, pad),se v < 38,6km/h

Forca de frenagem dindmica
realizada pelos motores da
locomotiva (em kgf) em velocidade
abaixo de 38.6km/h.

Frq = pad x vy %% x 921526,6

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

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

Frq = ar X Py Xra Xef X ca x 10

fFfa( ar,P,,ra,ef,ca)

Forca de frenagem automatica
realizada pelos vagdes de um trem
(em kegf).
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Ff = Ffd +Ffa _Ri

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

Forga de frenagem total.

Legenda:
A: drea 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 aceleragdo (em litros)
ef: eficiéncia da timoneira de freio (em %)
f: coeficiente de aderéncia entre os trilhos e rodas
g: acelerac3o da gravidade (em m/s?)
HP: poténcia do veiculo (em cavalo de forga)
i: porcentagem da inclinagdo da via a cada 100m
kgf: quilograma forca
£: deslocamento desejado (em metros)
n: numero de eixos

n;: numero de locomotivas

n,: nimero de vagdes

pad: ponto de frenagem dindamica

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

pos : posicdo da cabeca 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 esta
posicionado.

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

v: velocidade (em km/h)

vg: velocidade desejada (em km/h)

w: peso do veiculo (em toneladas)

W: peso do trem (em toneladas)

* essa fungdo adapta a aplicagdo da funcéo fx. (R, Re Ry, Ri, Ruws Rew

Deve-se notar que um magquinista conduz um trem, em particular, reusando totalmente

ou parcialmente planos de acdes. Estes planos denotam as experiéncias vividas e se traduzem

em uma abordagem para resolucdo de problemas.

2.2. Raciocinio Baseado em Casos

Raciocinio baseado em casos é um paradigma para resolucdo de problemas que em muitos
aspectos difere de forma fundamental de outros enfoques da Inteligéncia Artificial (AAMODT
e PLAZA, 1994). O principal enfoque do raciocinio baseado em casos é resolver um novo
problema relembrando um problema anterior similar, e assim reutilizar a informacédo e o
conhecimento daquela situacdo (SCHANK e RIESBECK, 1989). O objetivo é recuperar
experiéncias passadas (casos), adapta-las para um problema-alvo, aplicar e registrar o resultado

COMO uma nova experiéncia.

Esta pratica de resolver problemas com base na experiéncia passada é utilizada
rotineiramente, isto é, ela € nata no ser humano. Cada situagdo nova (problema) que se
apresenta, a primeira coisa que se faz é recuperar experiéncias passadas similares, e com base
nesta experiéncia projetar a solugdo. Alguns exemplos: quando é necessario deslocar-se de uma
cidade A até uma cidade B, imediatamente pensa-se no melhor caminho, e este caminho é

obtido pensando em uma experiéncia passada. Um mecanico quando vai efetuar um reparo em
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um carro que apresenta algum defeito, normalmente com base nos problemas relatados, busca

casos semelhantes e adota uma solucdo igual ou parecida.

Como ja dito, esta maneira de raciocinio é baseada na reutilizacao de solucao passada
para solucionar um problema-alvo. O ciclo de vida do raciocinio baseado em casos (AAMODT
e PLAZA, 1994) (SCHANK e RIESBECK, 1989) consiste basicamente em:

e coletar dados ou informac@es do problema-alvo;

e recuperar o caso mais semelhante registrado em uma memdria de casos com base nos
dados de entrada que descrevem o problema;

e adaptar o caso recuperado utilizando regras especificas;

e testarasolucdo proposta, se tal solucdo nao for adequada deve-se analisar as explicacfes
e as causas, e assim reparar a solucao, gerando uma nova solucao; e

e registrar a solucdo na memdaria de casos para reuso futuro, se tal solucéo foi aprovada

nos testes.

A Figura 1 representa o ciclo canénico de um sistema de raciocinio baseado em casos.

Ele comeca com a representacdo do caso, que € uma descri¢do do problema a ser resolvido.
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Entrada
dos dados

do
problema

[Caracteristicas Preditivas] Atribuicdo
de indices

[Dados 4 indices]

Base de Casos Regras de
Recuperacao recuperacao
[Caso Reguperado]
[Armazenamentq do Novo Caso]
— Regras de
Atrllbu[(;ao Adaptacéo Adaptacao
de indices

[Solucéo Proposta)

Aplicacao
da
solucéo

[Nova solucédo(caso)]

_ [Novo Caso]

Teste

[Analise de Causa]

Explicacéo I Reparacéo

Regras de
Reparacéao

Figura 1. Ciclo de um sistema de raciocinio baseado em casos.
Fonte: (SCHANK e RIESBECK, 1989) adaptado.

A busca por um caso relevante envolve (SCHANK e RIESBECK, 1989): a
identificacdo de caracteristicas apropriadas para o problema-alvo (entrada), recuperacdo de
casos da memdria (de casos com tais caracteristicas e escolha do(s) caso(s) que represente(m)

da melhor maneira o problema-alvo.
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Um sistema de raciocinio baseado em casos reune alguns elementos béasicos
(WANGENHEIM e WANGENHEIM, 2003), que s&o:

e Representagdo do Conhecimento: é uma descricdo de experiéncias concretas,
normalmente de forma simbdlica. Pode, se necessario, agregar outras formas de
representacdo do conhecimento;

e Recuperagdo de Casos: consiste na tarefa de filtrar os casos relevantes para um
problema-alvo, pode-se empregar medidas de similaridades para implementar tal tarefa,
tais como: distancia Euclidiana, distancia Manhattan, entre outras;

e Adaptacdo de Casos: consiste na tarefa de adaptar um caso recuperado para atender o
problema-alvo. Isto é necessario pois situacGes passadas representadas como casos
dificilmente séo idénticas aquelas do problema-alvo. Pode-se adaptar apenas valores de
um caso ou até mesmo a sua estrutura; e

e Retencdo de Casos: consiste na tarefa de armazenar a solugdo corrente ao problema-
alvo, tal solucdo é um novo caso. Pode-se reter apenas valores de um caso em uma

estrutura pré-definida ou, ir alem, refazendo liga¢cdes entre casos.

2.2.1. Representacado dos Casos e Aquisicdo de Conhecimento

O formalismo para a representacao dos casos é de suma importancia para garantir o sucesso de
um sistema de raciocinio baseado em casos. Os casos podem ser representados de diversas
formas, podendo-se utilizar quase todos os formalismos de representacdo do conhecimento,
como frames (LIAO, MAO, et al., 2012), representacdo de objetos (GRECH e MAIN, 2004),
predicados, redes semanticas, redes neurais (SANCHEZA, COUSOB e CASILLA, 2009) e até

a utilizacdo do modelo relacional.

Definido o formalismo de representacdo, se faz necessario transformar o0s
conhecimentos de um especialista de dominio em casos. Esta atividade ¢ denominada aquisi¢cdo
de conhecimento. Ela pode ser feita de maneira manual, semiautomatica ou automatica
(REZENDE, 2003). A aquisicdo de conhecimento manual é baseada em descri¢des acerca do
conhecimento que pode ser obtida por meio de entrevistas. A semiautomatica é baseada em
teorias cognitivas ou em modelos j& existentes. A automética emprega aprendizagem de

maquina para induzir regras a partir de exemplos ja cadastrados, ou mineracdo de dados (GUO,
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HU e PENG, 2011), que a partir de uma consideravel massa de dados tenta-se extrair regras,

entre outras.

Um exemplo de aquisi¢do de conhecimento automatica é dado em (MANZOOR, ASIF,
et al.,, 2012). Ele utilizou algoritmo genético para fazer a geracdo da base de casos. Em
(RAMIK, SABOURIN e MADANI, 2013) propde-se uma aquisicdo de conhecimento
semiautomatica, na qual um robd humanoide adquire conhecimento acerca do ambiente a partir
da observacao e da interacdo com um tutor ser humano. Em (BORGES, 2015) prope-se, a
partir de um log de ac¢des, uma aquisi¢do automatica de conhecimento acerca da conducéo de
trens interurbanos de carga; aqui caso é um plano de ac¢bes. Deve-se tomar nota que tal esforgo

seré reusado em nossos experimentos.

A geracdo de uma base de casos importante requer esforcos significativos, a medida que
se faz necessario extrair o conhecimento de um especialista de dominio e garantir que este
conhecimento corresponda a realidade, formalizar este conhecimento na forma de

representacdo adequada, e persisti-lo.

2.2.2. Recuperacéo de Casos

Esta tarefa é considerada uma etapa critica em um sistema de raciocinio baseado em casos, pois
dada a descricdo de um problema-alvo, é necessario colocar em pratica um mecanismo para
encontrar e retornar casos similares de uma dada base de casos. O mecanismo de busca deve
ser eficiente, uma vez que a busca envolve comparar o qudo semelhante um problema-alvo €
de um ou mais casos. Esta comparagdo pode néo ser simples, em particular, quando envolve o

julgamento de valor e ndo apenas se um valor é igual a outro.

Para a recuperacdo de casos, pode-se empregar diferentes abordagens e na literatura
tem-se um ndmero considerdvel delas, como: utilizacdo do algoritmo KNN (K-Nearest
Neighbors) com distancia Euclidiana e ponderacéo de valores de atributos (JIAO, PAN, et al.,
2013) (YAN, QIAN e ZHANG, 2014); modificacao do algoritmo KNN para SNN (Significant
Nearest Neighbor) (TSAIl e CHIU, 2009); indexacdo de casos usando algoritmo D-HS
(Discretised-Highest Similarity) e varia¢6es do algoritmo D-HS (GALUSHKA, PATTERSON
e NUGENT, 2007); indexacéo por rotulacdo de casos (BRINKER e HULLERMEIER, 2007);
indexacdo por hashing (MOHSIN, NORWAWI, et al., 2010); recuperagéo utilizando algoritmo

de coldnia de formigas (MA, RU, et al., 2009); recuperacdo utilizando busca com mdaltiplos
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indices e multiplos objetos (KLARIC, SCOTT e SHYU, 2012). Também verifica-se
combinacéo de abordagens, como em (CHEN e JIANG, 2013) que combinou trés abordagens
para recuperacao: sistema fuzzy, grau de semelhanca multidimensional ponderada e arvore de
decisdo; e (KANG, KRISHNASWAMY e ZA, 2014) que combinou medidas de similaridade

e regras de associagéo.

2.2.3. Adaptacdo dos Casos

Apdbs o caso mais similar ser recuperado (item 2.2.2), normalmente, se faz necessario adapta-
lo antes de aplica-lo/reusa-lo. Esta etapa consiste em fazer alteracfes para aumentar a eficiéncia
do caso recuperado. Adaptacao é um processo dificil de projetar dentro de um resolvedor de
problemas baseado em casos. Para vencer as dificuldades de adaptacéo de casos, tais como, a
dependéncia de dominio, o custo computacional e a incapacidade de produzir novos casos para
resolver problemas novos, diferentes técnicas e métodos de adaptacdo podem ser empregadas
nesta etapa, como: algoritmos genéticos (GRECH e MAIN, 2004), redes neurais artificiais
(ZHANG, LOUVIERIS e PETROU, 2007), entre outras.

Os métodos de adaptacdo podem ser classificados de acordo com o nivel de exigéncia
de conhecimentos do dominio em questdo (MITRA e BASAK, 2005), e assim podem ser

divididos em:

e Métodos de adaptacdo que exigem pouco conhecimento. Eles sdo independentes
ou pouco dependentes do conhecimento do dominio. Por exemplo, usando um
algoritmo genético, o espaco de representacdo pode ser guiado pelo conhecimento
do dominio, mas a evolucao ndo é necessariamente guiada pelo conhecimento de
dominio. Assim, um algoritmo genético pode ser genericamente usado em muitos
métodos de resolucdo de problemas. Estes métodos podem ser classificados em
métodos estocasticos (algoritmos genéticos, redes bayesianas, entre outros) e
meétodos deterministicos (substituicdo baseada em adaptagcdo e substituicdo

derivacional).

e Métodos de adaptagdo que exigem grande volume de conhecimentos. Eles exigem
muitos conhecimentos de dominio em comparacdo a métodos estocasticos e
deterministicos. Podem ser classificados em trés categorias: Métodos de

substituicdo: certas partes dos casos armazenados sdo substituidos com o0s casos
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ocorridos recentemente. Para determinar um substituto adequado, requer-se
conhecimentos de dominio; Métodos de transformacdo: envolvem mudangas
estruturais para a solucdo e, portanto, conhecimentos adequados de dominio sdo
necessarios; e Ranking de casos recuperados: todos 0s casos relevantes sao
tomados como entrada e com base na média ponderada de valores dos atributos, a
adaptacdo € feita, isto é, casos recuperados sdo ordenados de acordo com uma
medida de relevancia calculada a partir da média ponderada. Para atribuir a

ponderacdo adequada para cada atributo é necessario conhecimento de dominio.
Métodos de adaptacéo de casos normalmente incluem (LIAO, MAO, et al., 2012):

e Ndao-adaptacdo: este método pode ser utilizado para os casos com condicdes
complexas, mas com solugdes simples; por exemplo, a resposta é sim ou ndo, ou

apenas um simples julgamento é requerido para determinar categorizacao.

e Adaptacdo manual: este método é adotado na maioria das situacdes, pois como
evita a automacdo, evita também as dificuldades técnicas de adaptacdo de caso.
Pode ser utilizado para um processo em que a relacdo do caso com a solucao seja
complexa, ou que a solucdo seja complexa. Desta forma, a adaptacéao é feita por

um especialista, apds a recuperagdo dos casos mais similares.

e Adaptacdo com raciocinio baseado em regras: esta abordagem emprega regras
e formulas (representando o conhecimento acumulado de especialistas da area), e
por meio destas conclusdes podem ser derivadas. Muitos trabalhos de pesquisa
empregam esta abordagem. A funcdo do raciocinio baseado em regras em casos
existentes € estabelecer regras para orientar a adaptacdio (ROSENBLOOM e
GOLDING, 1995) (PRENTZAS e HATZILYGEROUDIS, 2007) (SANCHEZA,
COUSOB e CASILLA, 2009).

Exemplos de trabalhos que utilizam métodos de adaptacdo que exigem pouco
conhecimento do dominio: (GRECH e MAIN, 2004) apresenta um sistema de raciocinio
baseado em casos que faz uso de algoritmo genético no processo de adaptacéo dos casos. Como
a qualidade de casos armazenados em uma base de casos tem um efeito significativo sobre as
solugdes resultantes, foi investigado o impacto da qualidade e quantidade de casos (populagéo
inicial do algoritmo genético) para adaptar solucbes ajustadas para novos problemas; e
(ZHANG, LOUVIERIS e PETROU, 2007) em um espaco de solu¢des multidimensional. Eles

utilizaram back propagation para relacionar o espacgo de solugdes com as solucdes.
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Os esforcos de pesquisa de (COJAN e LIEBER, 2010), a partir das descrigdes dos
casos, buscam contradi¢des entre 0s mesmos, isto €, dado um problema—alvo, busca-se casos
semelhantes e identifica-se as contradi¢fes entre eles, e utilizando inferéncia dedutiva efetua-
se as adaptacOes necessarias; este € um exemplo de trabalho que utiliza métodos de adaptagéo

que exige grande conhecimento do dominio.

2.2.4. Teste, Explicacdo, Reparacdo e Retencéo dos Casos

Apds a execucado da tarefa de adaptacao de caso, o caso adaptado deve ser avaliado ou testado.
Este teste deve validar se o caso pode ser aplicado, gerando assim—se valido—um novo caso.
Este novo caso € aplicado e persistido na base de casos. Se o caso falhar no teste, entdo o caso
precisa ser reparado. Para reparar um caso € necessario gerar uma explicacdo do porqué o caso
falhou no teste, e a reparacdo deve ser feita a partir dos pontos de falha, utilizando para isto
regras de reparacdo. Apds a reparacao, o caso € novamente testado, e se aprovado no teste, ele
é aplicado e passa a fazer parte da base de casos como uma nova experiéncia valida; esse ciclo

amplia no tempo a gama de solucgdes disponiveis.

2.25. Manutencéo da Base de Casos

Alguns sistemas de raciocinio baseado em casos ndo fazem a manutencéo dos casos. Logo, a
base de casos pode ter um crescimento consideravel e com o uso prolongado do sistema pode
acarretar em dificuldades de recuperacdo dos casos. Estas dificuldades podem ser tanto em
tempo de processamento, pela quantidade de casos armazenados, quanto pela quantidade de
casos similares retornados. Em outras palavras, se todos os casos adaptados forem retidos, a

base se tornara muito especialista e pouco generalista.

O sucesso de um sistema de raciocinio baseado em casos depende da qualidade das
descricdes dos casos e a eficiéncia do processo de recuperacao, especialmente quando o numero
de casos é significativo. Para garantir essa qualidade, a manutencdo do contetdo de uma base
de casos torna-se peremptdria. Na literatura, ha diversos trabalhos que propdem solucGes para

estes problemas citados.

Algoritmos de manutencdo de bases de casos podem ser classificados em trés classes
ou estratégias (SMITI e ELOUEDI, 2011) (YAN, QIAN e ZHANG, 2014), a saber
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e Estratégia de particionamento de base de casos;
e Estratégia de selecdo para reducgdo de base de casos; e

e Estratégia de otimizacdo de base de casos—tradicionais e baseadas na competéncia

dos casos.

Nas estratégias de particionamento criam-se politicas de particionamento, e a partir
desta politica, constroi-se uma elaborada estrutura para a base de casos para facilitar a sua
manutencdo continua. A politica de particionamento cria uma cole¢do de caso distribuidos
considerando algum critério, e como resultado do processo obtém-se um agrupamento. A partir
de cada um deles constroi-se um caso representativo, o que leva a um subconjunto de atributos.
Estas politicas permitem a adi¢cdo e exclusdo de casos em cada pequeno agrupamento sem 0 uso
de toda a base de casos. Para efetuar este particionamento pode-se empregar algoritmos de
arvores de decisdo (SHIU , SUN, et al., 2003), e algoritmos de agrupamento (SMITI e
ELOUEDI, 2013), por exemplo. Este método é simples e facil de empregar, a medida que ele
decompde uma grande base de casos em pequenos grupos. Porém, pode ndo ser adequado
dependendo o nivel de especializacdo necessaria, em particular quando os agrupamentos podem

Se tornar nUMerosos e com poucos casos que 0s representem.

Estratégias de selecdo para reducdo da base de casos visam reduzir um conjunto de
dados, selecionando representantes significativos. Existem diversos métodos de reducdo de
dados, como: CNN (Condensed Nearest Neighbor Rule) proposto por (CHOU, KUO e
CHANG, 2006), RNN (Reduced Nearest Neighbor Rule) apresentado em (GATES , 1972),
SNN (Selective Nearest Neighbor Rule) apresentado em (RITTER, WOODRUFF , et al., 1975),
ENN (Edited Nearest Neighbor Rules) apresentado em (WILSON, 1972), e RENN (Repeated
Edited Nearest Neighbor) apresentado em (GUAN, YUAN, et al., 2009). Estes métodos sdo
baseados no algoritmo KNN (K-Nearest Neighbor) e adotam estratégias para exclusdo de casos

considerando os vizinhos mais préximos.

Estratégias de otimizacdo de base de casos baseiam-se na politica de apagar casos
levando em consideracdo algum critério. Estas estratégias de otimizacdo incluem métodos de

exclusdo tradicionais e metodos baseados em competéncia dos casos.
Os métodos de exclusdo tradicionais sdo divididos em:

e Meétodo de exclusdo aleatoria, em que toda a vez que a base de casos excede

alguma limitacdo pré-definida um item aleatorio é removido da base. Esta € uma
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politica de facil utilizacdo. Sua implementagdo pode ser simples, mas pode falhar,

tendo em vista que se pode excluir casos relevantes.

Método baseado na frequéncia de caso. Ele considera a frequéncia com que um
caso € utilizado. No entanto, esta abordagem ndo evita a exclusdo de casos
importantes, a medida que ndo é necessariamente a frequéncia de uso de um caso

que indica a sua importancia.

Método de Eliminacdo por utilidade, é baseada em métricas de utilidade de Minton
(MINTON, 1990), escolhe-se um item da base de casos para excluséo estimando
seus beneficios de desempenho. Este método de eliminacdo remove itens da base

de casos com utilidade negativa.

O problema com ambas as abordagens (aleatoria e frequéncia) € que 0s casos

importantes podem ser excluidos por engano. Estas politicas de exclusdo tradicionais podem

ter resultados desastrosos para sistemas de raciocinio baseado em casos. A supressdo dos casos

criticos pode reduzir significativamente a competéncia de um sistema de raciocinio baseado em

casos, tornando certas classes de problemas alvo permanentemente insolaveis.

Métodos baseados na competéncia da base de casos: varias abordagens estdo focadas

em preservar a competéncia da memaria de casos por meio da eliminagéo de casos. Zhu (ZHU,

1998) definiu vérias medidas de desempenho, por meio das quais se pode julgar a eficécia de

uma base de casos, tais como: cobertura e acessibilidade. Seu método categoriza os casos de

acordo com a sua competéncia em trés categorias de casos (SMITI e ELOUEDI, 2011):

Casos pivo: eles ndo sdo acessiveis por nenhum outro caso e suas eliminacdes
reduzem diretamente as competéncias do sistema; eles sdo geralmente casos

discrepantes.

Casos de suporte: eles existem em grupos. Cada caso de suporte fornece uma
cobertura semelhante a outros no grupo. A supressdo de um caso no grupo nédo
reduz competéncia. A supressdo de todos de um grupo equivalente a exclusdo de

um caso pivo.

Casos auxiliares: sua cobertura é definida como um subconjunto da cobertura de
um de caso, assim ele ndo afeta a competéncia como um todo; sua supressao nao

afeta a base de casos.
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Esta técnica de redugdo por competéncia elimina, primeiramente, casos auxiliares,
depois casos suporte e por ultimo, casos pivd. Esta abordagem é melhor do que as politicas de
exclusdo tradicionais para preservar a competéncia. No entanto, sua utilizacdo ndo garante a
preservacdo da competéncia da base de casos. O artigo intitulado “Modelling the competence
of case-bases” cria uma estratégia hibrida de eliminagdo por utilidade. Em primeiro lugar, o
método seleciona candidatos para a eliminacdo. Se houver apenas um candidato, entdo ele é
excluido. Se houver um maior numero de candidatos, seleciona-se o que tem a menor cobertura,
e este é eliminado (SMYTH e MCKENNA, 1998). O artigo “Informed case base maintenance:
a complexity profiling approach” propée um método para identificacdo de redundancia na base
de casos. Este método identifica casos redundantes e potencialmente causadores de erros, e
estes podem ser eliminados. A ferramenta de manutencéo permite ao usuario experimentar e
decidir quais casos serdo eliminados (CRAW, MASSIE e WIRATUNG, 2006).

O trabalho intitulado de “On dataset complexity for case base maintenance” faz uma
comparacdo de algoritmos para reducdo da base de casos, para tal foi criado um experimento
no qual oito algoritmos de manutencéo foram aplicados em bases de casos obtidas a partir de
25 bases de dados. Os algoritmos utilizados nestes experimentos foram: RENN (Repeated
Edited Nearest Neighbour), BBNR (Blame-Based Noise Reduction), Redundancy reduction
phase of ICF, Redundancy reduction phase of RC (Reduction Cases), CRR (Conservative
Redundancy Reduction), ICF (lterative Case Filtering), RC (Reduction Cases), CBE (Case-
Base Editing). Os resultados foram considerados provisérios. Porém, algumas conclusfes
foram obtidas, como: a reducdo de ruido utilizando o algoritmo RENN pode ser muito
agressiva, pois muitas vezes apaga-se varios casos, €, por vezes, isto impacta a precisao. Os
autores reiteram que se for importante eliminar muitos casos, pode ser melhor usar o ICFR ou
RCR, a medida que eliminam menos casos que 0 RENN, aumentam a precisao. O algoritmo
BBNR é mais eficiente na identificacdo de ruido do que o algoritmo RENN, porque ele exclui
varios casos como 0 RENN, mas com menor impacto na precisdo, sendo mais assertivo na
escolha dos casos (CUMMINS e BRIDGE, 2011).

O trabalho “When similar problems don’t have similar solutions” apresenta um
algoritmo que identifica e remove casos ruidosos com o auxilio de uma medida de
complexidade local. Os resultados da avaliacdo confirmaram que o algoritmo foi superior aos
algoritmos de referéncia na eliminacdo de casos ruidosos, como por exemplo: ENN (Edited
Nearest Neighbour), RENN (Repeated Edited Nearest Neighbour), TER (Threshould Error
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Reduction) e TER-S (Simple Threshould Error Reduction) (MASSIE, CRAW e
WIRATUNGA, 2007).

O artigo “Using clustering for maintaining case based” faz a manutencéo da base de
casos usando cluster. Ele se baseia na ideia de que a andlise de cluster para uma grande base de
casos é a forma mais eficiente para construir novas bases de casos. Considerando cada cluster
uma nova base de casos, estas bases sdo menores em tamanho. 1sso propicia o uso de operagoes
de manutencdo mais simples. Este trabalho foi baseado na técnica de particionamento por
agrupamento. As experiéncias mostraram a eficacia do método, tendo em vista critérios de
desempenho da base de casos (SMITI e ELOUEDI, 2013).

O trabalho intitulado “Memory and forgetting: An improved dynamic maintenance
method for case-based reasoning” propée um método de manutencdo dindmica melhorada por
memoria seletiva geu imita a funcdo de memdria seletiva do cérebro humano para salvar novos
casos, e intencionalmente excluir (esquecer) casos antigos. As experiéncias mostraram a
eficacia do método proposto. A memdaria seletiva e a politica de esquecimento podem reduzir
significativamente o tempo e espaco complexidade, e manter ou melhorar a precisdo e
desempenho do raciocinio baseado em casos (YAN, QIAN e ZHANG, 2014).

2.3. Otimizacéao

Um processo de otimizacdo consiste em extrair o melhor rendimento possivel de algo,
minimizando ou maximizando um ou mais objetivos. Este algo pode ser uma pessoa, uma
maquina ou uma situacdo em que se deseja obter o melhor resultado. E um termo fortemente
utilizado nas mais diversas areas do conhecimento, como, por exemplo, na area de
administracdo é comum ter como objetivo maximizar lucros, ou ainda, minimizar perdas.
Problemas que envolvam otimiza¢do sdao comuns no cotidiano, e a maioria deles

podem ser considerados problemas de otimizagdo multiobjetivo.

2.4.  Otimizagéo Multiobjetivo

O processo de tomada de decisdo ndo é um processo trivial, pois normalmente envolve a analise
de diversos fatores que influenciam a deciséo final. Decisfes geralmente sdo tomadas com base

no Senso comum ou na intuicdo, mas em algumas situagdes a tomada decisdo deve ser eficiente
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e eficaz, ndo havendo espaco para erros. O processo de tomada de deciséo pode ser considerado
um problema de otimizagdo multiobjetivo, a medida que normalmente estéo envolvidos dois ou
mais objetivos, e geralmente esses objetivos sdo conflitantes entre si. Objetivos conflitantes se
caracterizam pelo sucesso de um implicar no insucesso de outro (COELLO, 1999). Em muitas
situacOes séo realizadas simplificagdes no problema original para combinar todos os objetivos
em uma Unica funcdo, ou escolhendo apenas os objetivos classificados como prioritarios ou
importantes.

Os problemas com as caracteristicas supracitadas sdo considerados problemas
multiobjetivo, e ndo apresentam uma solucdo Unica, apresentam de fato um conjunto de
solucBes validas. Um exemplo de um problema multiobjetivo é a condugdo de um trem
interurbano de carga, em que deseja-se conduzir o trem por uma via férrea (i) consumindo a
menor quantidade possivel de combustivel, (ii) dispendendo o menor tempo possivel, e (iii)
trafegando na maior velocidade possivel, respeitando as normas de seguranca da via férrea.
Como atender estes trés objetivos, sendo que os mesmos séo conflitantes, na medida que quanto
menor o consumo de combustivel, menor a velocidade e maior o tempo de viagem. Nesse tipo
de situacdo é possivel por meio da otimizacao multiobjetivo encontrar um conjunto de solucdes
que atendam os trés objetivos, ndo necessariamente a solucdo Gtima para os trés objetivos, mas

solucBes que sejam um ponto de equilibrio entre os trés.

2.5.  Conceitos Fundamentais de Otimizacdo Multiobjetivo

Os problemas de otimizagcdo multiobjetivo consistem basicamente na obtencdo de um conjunto
de solucdes que satisfacam as condi¢Oes previamente definidas acerca do problema que
pretende-se resolver e minimize ou maximize uma funcdo constituida por varios objetivos.
Desta forma pode-se definir um problema de otimizacdo multiobjetivo da seguinte forma
(CASTRO, 2001) (DEB, 2001) (COELLO, 1999) (COELHO e ALOTTO, 2008):

Minimizar ou maximizar Z= (fl(X), fz(X),..., fr(X)) . Sujeitoax € X* em que:
g(x): restrigdes;

X: espaco de decisoes;

x = (x4,x,,...,x,) € X onde x é 0 vetor de decisdo;

Z e aimagem de X ou espaco objetivo;
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z=1(24,2,,...,2,) € Z ,0nde z é 0 vetor objetivo; e
X* ={x € X: g(x) < b}, sendo X* o conjunto de solucdes factiveis; b € RP.

Diz-se que x* € X* é uma solucdo 6tima de Pareto se ndo existir outra solucdo x € X~
tal que x domine x*. Neste caso, z* = f(x*) € denominado ponto Pareto-6timo. O conjunto de
todas as solucdes eficientes é denominado conjunto Pareto-6timo. A imagem em Z* do conjunto
Pareto-6timo é denominada Fronteira Pareto-6timo.

O conjunto de solugdes consiste em todos os vetores de decisdo que ndo podem melhorar
o valor de qualquer objetivo, sem a degradacéo de pelo menos um dos outros. Estes vetores sao
conhecidos como Pareto-6timos. Sem perda de generalidade, pode-se descrever as solucdes
como solugbes 6timas de Pareto formalmente para um problema de minimizacéo puro, isto é,

onde todas as fungdes objetivo devem ser minimizadas, pelas seguintes definicdes:

Definicdo 1. Otimizagéo de Multiobjetivo Geral

Consiste em encontrar um vetor x* = [x}, x5, ..., x;]7 que satisfaca as m restricdes de
desigualdade:

g;(®)=0i=12,..,m

E as p restricOes de igualdade:

hi(@)=0i=12,..,p.

E otimize o vetor funcéo

F@ = [@), (), ., f(@)]T em que % = [xy, X5, ..., x,]T € 0 vetor das variaveis

de decisao.

Definicdo 2. Otimos de Pareto

Um ponto x* € 2 (Q é a regio factivel) ¢ um ponto Pareto-6timo se para cada X € (2
yl = [1,2, ..., k] tanto,

Vier (i(X) = fi(x")).

Ou, existe ao menos uma i € I tal que

fi(®) > fi(%).

Esta defini¢do diz que x & um 6timo de Pareto se ndo existe um vetor x factivel que
decremente algum critério sem causar um aumento simultdneo em pelo menos algum outro

critério. O significado de 6timo de Pareto é considerado para todo o espago das variaveis de
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decisdo, a menos que seja especificado o contrario, ou seja, um ponto A é uma solucdo étima
de Pareto e pertence a fronteira de Pareto se: ndo existe nenhum outro ponto B, tal que B domine
A. Em geral, para cada regido viavel existe um subconjunto S de solu¢fes ndo dominadas.

Um conjunto de solucdes ndo dominadas é definido no contexto de uma amostra do
espaco de busca, enquanto que o conjunto de 6timos de Pareto é definido em relagdo para todo
0 espac¢o de busca. Essa € a diferenga entre um conjunto de solu¢es ndo dominadas e um

conjunto de 6timos de Pareto.

Defini¢do 3. Dominancia de Pareto

Um vetor # = (uq, Uy, ..., ux) diz-se que domina outro vetor v = (vy, V5, ..., Vx) S€ €
somente se u € parcialmente menor que v, por exemplo, V;€ {1,..,k},u; < v;adi €
{1,...k}:u; <.

Definicdo 4. Conjunto de Otimos de Pareto

Dado um problema de otimizacdo multiobjetivo f‘(x), 0 conjunto de 6timos de Pareto

(P*) é definido como:
P* = {x € N]|-3x' € .Qf(x’) < f(x)} 1)

Onde Q é a regido factivel, e f(x") domina f(x).
Definicdo 5. Fronteira de Pareto
Para um problema de otimizacéo multiobjetivof(x) um conjunto de 6timos de

ParetoP*dado, a Fronteira de Pareto (PF*) é definida como:

PF':={ii = f = (fi(x), ..., f())|x € P*} ¥y

Esta definicdo caminha na direcdo dos limites da regido para o qual o problema foi
proposto, i.e., nos pontos inferiores no plano das fungdes objetivo. A Figura 2 ilustra um
exemplo de curva de Pareto para um problema de minimizacdo de dois objetivos, sendo eles

minimizar A e minimizar B. A solugdo 6tima é aquela com menores valores para A e B e as
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solucBes ndo-dominadas sdo aquelas mais proximas de cada eixo do grafico, por possuirem 0s

menores valores dos critérios.

critério B (minimizar)

A .
»

solugdo com menor critério A

O 0

©)

solucdo 6tima

o ©)

solucdo com
menor ¢ritério B
@

»
»

critério A (minimizar)

@® SolugBes ndo-dominadas
O Solugdes dominadas

Figura 2. Curva de pareto.

Fonte: (COELLO, LAMONT e VELDHUIZEN, 2007)

Os algoritmos evolutivos para resolver problemas multiobjetivo foram sugeridos no

final dos anos 1960 por Rosenberg (ROSENBERG, 1967). A primeira implementacéo real de

um algoritmo evolutivo multiobjetivo foi VEGA (Vector Evaluation Genetic Algorithm)

(SCHAFFER , 1985), destinado a resolver problemas de aprendizagem de maquina. Desde

entdo, uma ampla variedade de algoritmos foi proposta. Eles podem ser classificados em

(ABRAHAM, JAIN e GOLD

BERG, 2005):

e Funcdo de agregacdo. Ela considerada uma das abordagens mais simples para se

trabalhar com um problema multiobjetivo. Consiste em combinar em uma Unica

funcdo todos os objetivos, utilizando para isto uma soma, multiplicacdo ou qualquer

combinacdo aritmética de operadores.

e Abordagem baseada em populagéo. Ela consiste na utilizacdo de um algoritmo com

base em uma populacédo evolutiva para diversificar a busca. O exemplo classico desse
tipo de abordagem é o0 VEGA (SCHAFFER , 1985).

e Abordagem baseada em Pareto. Ela consiste em uma abordagem de sele¢do

utilizando o conceito de 6timo de Pareto. Aqui, utiliza-se uma abordagem de base

populacional, mas empregando na selecdo dos individuos de uma populacdo o

conceito de 6timo de Pareto.
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2.6. Métodos de Otimizacdo Multiobjetivo

Os métodos de otimizacdo multiobjetivo podem ser classificados da seguinte maneira: métodos
que envolvem a articulacdo a priori de preferéncias. Isto requer que o usuario indique a
importancia relativa das func6es objetivo ou o desejado de cada objetivo antes de executar a
otimizagdo. Métodos com uma articulacdo a posteriori de preferéncias, que envolvem a
visualizacdo por parte do usuério de conjunto de solucdes matematicamente equivalentes, e o
usuario escolhe uma destas solugdes. Métodos que ndo exigem articulacdo das preferéncias,
denominados métodos automaticos (MARLER e ARORA, 2004).

2.6.1. Meétodos a priori

Os métodos a priori permitem ao usuario especificar preferéncias. Isto pode ser articulado em
termos de metas ou de importancias relativas dos diferentes objetivos a otimizar. A maioria
desses métodos requerem parametros, que sdo coeficientes, expoentes, limites de restricdes,
entre outros, que podem ser definidos para refletir as preferéncias do usuario, ou serem

continuamente alterados em um esfor¢o para representar o 6timo de Pareto.
Existem diversos métodos a priori, a seguir sdo apresentados alguns deles:

1. Método critério global com ponderacdo. Ele é um dos métodos mais comuns para
otimizacdo multiobjetivo, no qual todas as fungdes objetivo sdo combinadas para
formar uma Unica fungdo. O peso do critério global (w) pode referir-se a qualquer
funcdo escalar, e € um tipo de funcdo de utilidade em que os parametros do método
sdo utilizados para modelar preferéncias. Uma das func¢bes mais utilizadas
geralmente é expressa em sua forma mais simples dada como a soma ponderada

exponencial, conforme férmula a seguir:

U= Yiw; F(0)P, Fi(x) > 0, (3)

2. Método da soma ponderada. Ele consiste também na combinacdo das fungdes
objetivo em uma Unica funcdo. Essa combinacéo é feita por meio de uma soma

ponderada, conforme férmula a seguir:
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U =X, wiF(x) (4)

3. Método lexicografico. Ele dispde as fungdes objetivo em ordem de importancia.
Em seguida, os problemas de otimizacao séo resolvidos um de cada vez. Conforme

férmula a seguir:
Minimize F;(x) )
Sujeito a  F(x) < F(x7),j=1,23,..,i—-1i>1i=
1,2, ..,k
Onde i representa a funcéo de maior preferéncia.

4. Método min-max ponderado. Ele tenta minimizar a diferenca entre F; (x) e F;. E
w; representa o peso pela qual a funcéo objetivo é multiplicado. Conforme formula

a sequir:

U= miaX{Wi[Fi (x) - F]}. (6)

5. Método exponencial ponderado. Ele foi proposto por (ATHAN e PAPALAMBRO,
1996) em resposta a incapacidade do método da soma ponderada capturar pontos

em porcdes ndo-convexas de Pareto, conforme férmula a seguir:

k
U= Z(epwi — 1)ePFito) (7)
i=1

onde e é uma exponencial, p € uma constante e w; é a ponderacédo atribuida a

funcdo objetivo e F; (x) é a funcdo objetivo.

6. Método produto ponderado. Ele permite que as fun¢des com diferentes ordens de
grandeza tenham significado semelhante; isso evita a necessidade de transformar

as funcdes objetivo, conforme formula a seguir:

k
v = [tEcor ®

i=1
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Tal metodo é aplicado o produto entre as funcBes objetivo que representam o
problema, neste caso, F;(x), e elas sdo elevadas a w; que é o peso atribuido ao
objetivo.

Programacdo com objetivos. Ela se baseia na especificacdo de n objetivos para
cada funcdo objetivo. Aqui, os objetivos b; séo especificados para cada fungdo
objetivo F;(x). Em seguida, o desvio total dos objetivos € minimizado, conforme

formula a seguir:

k
E a4l ©)
j=1

onde d; € o desvio do objetivo b; para o objetivo b,. Para modelar os valores

absolutos, d; € dividido em partes positivas e negativas de tal forma que d; =

dt — dr

+ _ - N
; -, com di =20,d; =20, e dd =0. O problema de otimizagdo €

i

formulado como segue:

in Y@ + dp) (10)
Sujeitos a:
El(x)+d]+_d]_ = ]’] = 1,2,...,k, (11)

+ g- ;_
dj,dj =>0,j=1,2,..,k,
Y- _ i —

d]- dj =0,j=1,2,..,k.

Método funcéo objetivo delimitada. Ele visa minimizar um Unico objetivo; o mais
importante da fungdo objetivo. Todos os demais objetivos séo transformados em

restri¢ces adicionais do problema.

Physical Programming. Inicialmente desenvolvido por (MESSAC, 1996), fornece

um meio de adicionar preferencias sem ter que usar pesos relativos. Fungoes



49

objetivo, restrigdes e objetivos sdo tratados como métricas de projeto. Em geral, 0
usuario customiza uma funcéo de utilidade individual, que é chamada F; [F; (x)],
para cada métrica de projeto. Especificamente, cada tipo de métrica de projeto esta
associada inicialmente com um tipo de funcdo utilidade individual. Em seguida,
para cada métrica, o usuario especifica os intervalos numéricos que correspondem
a diferentes graus de preferéncia (desejavel, toleravel, indesejavel, entre outros).
Essas faixas incluem limites para os valores das métricas de projeto, que sdo

modelados conforme restri¢fes adicionais.

Dada a variedade de métodos existentes, a questdo que surge é: qual é o melhor método?
N&o ha uma resposta para esta pergunta. No entanto, os métodos apresentados proporcionam
as condi¢Oes necessarias e suficientes para obter 6timos de Pareto. Para quem esté interessado
em determinar uma solucdo Unica, as vantagens da obtencdo de apenas solucdes 6timas de
Pareto sdo claras. Os métodos com capacidade de otimizacdo sdo mais eficazes em refletir as
preferéncias do usuario. Isto porque, assumindo que todos os pontos de Pareto sdo semelhantes
matematicamente, distinguiveis apenas por preferéncias do usuario, ndo ha razdo em excluir
solucgdes inerentemente potenciais. Tal exclusdo pode suprimir do usuario uma solugdo que

melhor reflete suas preferéncias.

Dos métodos que proporcionam uma condi¢do necessaria e suficiente para obter
solucBes Otimas de Pareto e refletir preferéncias do usuario, qual deve ser usado? A resposta
para esta pergunta depende, em parte, sobre a precisdo que cada um é capaz de se aproximar da
funcdo de preferéncia. Physical programming € eficaz a esse respeito, na medida em que ela
permite customizar uma utilidade individual precisa para cada objetivo. Embora, opere com
base em preferéncias impostas, ela proporciona um meio para contornar o uso de ponderacao.
No entanto, a codificacdo inicial pode ser relativamente complexa, pois é necessario conhecer

em profundidade o problema para projetar as funcdes objetivo.

O estudo do método physical programming levanta uma questdo central para
problemas de otimizacdo. Utilizando physical programming com multiobjetivo, o usuario
precisa especificar uma quantidade relativamente grande de informac6es. Isto pode ser visto
como um obstaculo ou como uma oportunidade. Um obstaculo a medida que nem sempre 0
usuario consegue especificar suas preferéncias, e em alguns problemas nem sempre as
preferencias sdo explicitas. E uma oportunidade porque a physical programming é

relativamente eficaz em refletir preferéncias, e essa eficacia € uma consequéncia da capacidade
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do método utilizar as informacdes fornecidas pelo usuério. Entdo, quanto mais informacgdes o

usuario fornecer, com mais precisao as preferéncias serdo representadas.

Alguns métodos, como a soma ponderada, tém baixa capacidade de considerar
informacdes de preferéncia, mas ndo sdo necessariamente prejudiciais, uma vez que podem

existir casos em que as informacodes de preferéncia séo limitadas ou simplesmente ndo existem.

2.6.2. Meétodos a posteriori

Em alguns casos é dificil para o usuario expressar uma aproximacao explicita da(s) funcao(des)
de preferéncia. Portanto, pode ser eficaz permitir que o usuario faca suas escolhas entre uma
colecdo de solugdes. Para este fim, pode-se usar um algoritmo para determinar uma
representacdo 6tima de Pareto. Tais métodos usam uma articulacdo a posteriori das preferéncias
(MESSAC e MATTSON, 2002).

Existem diversos métodos a posteriori, a seguir sdo apresentados alguns deles
(MARLER e ARORA, 2004):

1. Physical programming. Apesar de ter sido inicialmente desenvolvido para a
articulacédo a priori de preferéncias, ela pode ser eficaz no fornecimento de pontos
6timos de Pareto que representam com precisdo o melhor conjunto completo de
Pareto, mesmo quando a superficie étima de Pareto ndo é convexa (MESSAC e
MATTSON, 2002). De modo a representar um conjunto completo 6timo de Pareto
para uma articulacdo a posteriori das preferéncias, (MESSAC e MATTSON,
2002), e (MESSAC, SUKAM e MELACHRINOUDI, 2001) fornecem um
algoritmo para sistematicamente modificar as preferéncias como uma ferramenta

matematica, em vez de uma indicacdo de preferéncias.

2. Método NBI (Normal boundary intersection). Em resposta as deficiéncias na
abordagem de soma ponderada, (DAS, 1999) propds o NBI. Este método
proporciona um meio para a obtencdo de uma distribuicdo uniforme de Pareto. Para
uma variacdo consistente usa-se 0 vetor escalar de parametros w, que é
sistematicamente alterado para produzir uma distribuigdo uniforme de pontos

otimos de Pareto.
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3. Método NC (Normal constraint). Ele fornece uma alternativa ao método NBI com
algumas melhorias (MESSAC, ISMAIL-YAHAYA e MATTSON, 2003). Quando
usado com funcgdes objetivo normalizadas e com um filtro de Pareto (que elimina
solugdes de Pareto ndo 6timas), esta abordagem fornece um conjunto de pontos
otimos de Pareto uniformemente espacados. Nesses termos, ele sempre produz
solucdes 6timas de Pareto.

4. Metodos Evolutivos. Sdo métodos baseados em comportamentos baseados na
natureza, que simulam o processo de selecao natural e evolucéo das espécies, sendo

que o mais famoso deste grupo € o genético.

Estes métodos permitem ao usuario visualizar opc¢des (solucdes) antes de tomar uma
decisdo. Eles ndo consideram qual a funcéo objetivo é mais ou menos importante; sé considera
qual a solucdo mais atraente ou viavel. Pode-se selecionar uma solu¢do com base nos valores
da funcdo objetivo ou com base nos valores das variaveis de projeto. Eventualmente apresenta-

se as solucdes para o usuario em forma gréafica ou tabular.

As apresentacGes graficas das solugbes geralmente estdo limitadas ao espaco
tridimensional, e mesmo nas apresentacdes tridimensionais as representacdes de uma superficie
de Pareto podem néo ser claras. Quando apresentando solugdes em forma de tabela, a selecdo
de uma Unica solucdo pode ser uma tarefa dificil considerando um grande nimero de objetivos,
variaveis, ou pontos de solucdo. Consequentemente, estes métodos sdo os mais adequados para

problemas com um numero relativamente pequeno de objetivos.

2.6.3. Meétodos Automaticos

Muitas vezes, o usuario nao pode ou ndo consegue definir o que concretamente ele prefere. Esta
secdo descreve métodos que ndo exigem qualquer articulacdo de preferéncias. A maior parte
dos métodos sdo simplificacdes de métodos com articulagéo a priori, tipicamente com exclusdo

de paré@metros.
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Existem diversos métodos automaticos, a seguir sdo apresentados alguns deles:

1. Meétodo de Critérios Globais. Ele tem seu fundamento na utilizacdo de soma
exponencial, produzindo uma Unica funcdo objetivo. Porém, existem variagdes,

como 0 método min-max, produto, soma, entre outros.

2. Arbitragem Nash. Trata-se de uma abordagem que é derivada da teoria de jogos.
Com base em axiomas predeterminados de justica sugere que a solugdo para um
problema de arbitragem deve ser o maximo (em um conjunto compacto pontos) do
produto de utilidades dos jogadores. Neste caso, as fungdes de utilidade sempre
tém valores positivos e tem um valor zero na auséncia de cooperagdo (quando
nenhum acordo for alcancado). Em termos de formulacdo matematica, as fungdes
objetivo individuais sdo minimizadas, e 0 método implica na maximizagdo do

critério global.

2.6.4. Discussdo Métodos de Otimizacdo Multiobjetivo

Em geral, a otimizacdo multiobjetivo requer esfor¢co computacional maior do que otimizagdo
com um unico objetivo. Métodos com uma articulacdo a priori das preferéncias requerem do
usuario a especificacdo das preferéncias. Alternativamente, métodos com uma articulacéo a
posteriori de preferéncias permitem que o usuario visualize as possiveis solu¢cdes no espago

busca, e assim selecione uma solucdo aceitavel.

Em termos de tempo de processamento, métodos com articulacdo de preferéncias a
posteriori sdo menos eficientes do que métodos com uma articulagdo a priori das preferéncias.
Dado que apenas uma solucao é selecionada, 0 tempo gasto em determinar outros pontos 6timos
de Pareto € desperdicado (MARLER e ARORA, 2004).

2.7.  Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolutivos sdo um subconjunto de algoritmos da computacdo evolutiva que
implementam processos da evolugao bioldgica como selecdo natural, mutacao e recombinacéo.

Estes algoritmos possuem algumas caracteristicas:

e uma base populacional;
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e operadores de recombinacao e mutacao;
e processos de selecéo para reproducéo e sobrevivéncia.

Nas proximas sessbes serdo apresentados dois algoritmos evolutivos que foram

utilizados nesta tese, sendo eles o algoritmo genético e algoritmo de evolugdo diferencial.

2.7.1.  Algoritmo Genético

Simulac¢Bes computacionais de sistemas genéticos tiveram inicio nos anos 50 e 60. John Holland
comecou a desenvolver as primeiras pesquisas sobre tema. Em 1975, Holland publicou o artigo
intitulado "Adaptation in Natural and Artificial Systems", que foi considerado o ponto inicial
dos algoritmos genéticos. David E. Goldberg, nos anos 80 obteve seu primeiro sucesso em
aplicacdo industrial com algoritmo genético. Desde entdo tal iniciativa foi utilizada para

solucionar problemas de otimizacdo em diversas areas do conhecimento.

Algoritmos genéticos simulam processos naturais de sobrevivéncia e reproducdo de
populacgdes, essenciais para a evolugdo. Assim, como na natureza, individuos de uma mesma
populacdo competem em busca da sobrevivéncia e de conseguirem reproduzir-se, e assim
passar seus genes para uma proxima geracao. Desta maneira, os individuos mais aptos terdo um
maior nimero de descendentes. Para implementar um algoritmo genético é necessario
(GOLDBERG, 1989) (COELLO, 1999) (DEB, 2001):

e Representagdes das possiveis solugdes do problema no formato de um codigo

genético;

e Definicdo de uma populagéo inicial que contenha diversidade suficiente para

permitir que um algoritmo combine caracteristicas e produza novas solugdes;
e Um mecanismo para medir a qualidade dos individuos;

e Um procedimento para combinar solucdes e assim gerar novos individuos na
populagéo;
e Um critério de escolha dos individuos que permanecerdo ou ndo na populacao;

e

e Um mecanismo para introduzir periodicamente alteracdes em algumas solugoes

da populacéo.
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2.7.2. Populagéo Inicial

A representacdo de um individuo—em um algoritmo genético—é dada por meio do
cromossomo. Um cromossomo é a estrutura que armazena informacdes e pode ser representado
usando uma string de bits que recebe valores binarios. Cada elemento da string € chamado de
gene. Existem outros tipos de codificacdo além da codificacdo binaria, como os citados por
(GOLDBERG, 1989): codificacdo por valor, codificacdo por permutagdo, codificacdo em

arvore.

A populacdo inicial pode ser gerada de forma aleatdria, ou se houver dados que possam
dar origem a esta populacdo inicial, mantendo as caracteristicas de diversidade desta populacéo,

0S mesmos podem ser aproveitados.

2.7.3. Selecao

E o método utilizado para selecionar quais individuos serdo submetidos ao operador de
cruzamento e também individuos que passardo para a proxima geracao. Para tal pode-se utilizar
a selecdo através de torneio ou roleta (GOLDBERG, 1989).

e Roleta. Os individuos sdo copiados para a proxima geracdo de acordo com sua
funcdo de avaliacdo, uma probabilidade proporcional é calculada. A roleta é dividida
em n partes, em que n corresponde a quantidade de individuos da populacéo, e o
tamanho de cada parte é proporcional a sua funcédo de avaliacdo. A roleta gira por n

vezes, e em cada giro um individuo € indicado, e este é inserido na nova populagéo.

e Torneio. Um grupo de n individuos sdo obtidos aleatoriamente da populacéo,
podendo ser com reposicao (o individuo selecionado, retorna e pode participar de
outros torneios), ou sem reposicéo (o individuo selecionado néo pode participar de
outros torneios). Dentre n individuos que participaram do torneio € escolhido o
individuo com melhor funcdo de avaliacdo para a reproducdo. Este processo se

repete até que uma nova populacéo seja gerada.
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2.7.4. Elitismo

A cada geracdo, um individuo é modificado por meio de um mecanismo de cruzamento ou
mutacdo, o que pode resultar na perda de solucgdes aceitaveis, ou até mesmo de uma solucéo
Otima. Para evitar esta perda, surgiu a estratégia denominada elitismo. Esta estratégia garante
através da funcgéo de avaliacdo que os melhores individuos da populagdo permanecerdo intactos
para a proxima geracdo (GOLDBERG, 1989).

2.7.5. Mutago

O operador de mutacao busca individuos aleatoriamente e altera o valor de alguns genes. Assim,
um algoritmo genético cria novos cromossomos, gerando assim novas caracteristicas que nem
sempre estavam presentes na populacéo inicial. Este processo ocorre de acordo com uma taxa
de mutacdo previamente estipulada. Esta taxa € uma probabilidade que indica quais genes
sofrerdo a mutacdo (GOLDBERG, 1989).

2.7.6. Cruzamento

O operador de cruzamento permite criar novos individuos recombinando individuos da
populacdo. Para isso, sdo selecionados dois individuos (pais), que sdo divididos em uma
determinada parte da string (esta escolha normalmente é aleatoria), e entdo as informac6es sdo
trocadas, gerando assim, dois novos individuos (filhos). A string pode ser quebrada em um ou
n pontos, logo, o cruzamento pode ser de um ou n pontos (GOLDBERG, 1989).
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Algoritmo 1. Algoritmo genético.

01 |t e 1;

02 | Geragado da populagdo inicial

03 | Avaliacdo

04 | while (t<x) //critério de parada nio atendido, x é a quantidade de geracgdes
05 for (i=1até N)

06 Avaliacado

07 Atribuicado de aptidao
08 End

09 Cruzamento

10 Mutacgao

11 Aplicacdo de selecdo

12 tet+1;

13 | End

2.8.  Algoritmo de Evolucéao Diferencial

O algoritmo de evolucdo diferencial surgiu como uma forma competitiva da computacao
evolutiva. O primeiro artigo escrito sobre o tema apareceu como um relatério técnico escrito
por Storn e Price em 1995 (STORN e PRICE, 1995). Um ano depois, 0 sucesso do algoritmo
foi mostrado no First International Contest on Evolutionary Optimization (1°. ICEO) em maio
de 1996, que ocorreu em conjunto com IEEE International Conference on Evolutionary
Computation (CEC). O algoritmo em questdo terminou em terceiro lugar no 1°. ICEO, que foi
realizada em Nagoya, Japdo. Ele acabou por ser o melhor algoritmo evolutivo para resolver um
conjunto de funcdes, e os dois primeiros lugares foram dados para algoritmos nao evolutivos,
que ndo sdo universalmente aplicaveis, mas resolveram o problema teste com maior rapidez do
que o algoritmo evolucdo diferencial (DAS e SUGANTHAN, 2011).

Entre as principais caracteristicas do algoritmo de evolucao diferencial destacam-se
(DAS e SUGANTHAN, 2011):

e Uso de mecanismo de busca baseado no operador de mutacéo diferencial,

e E classificado como um algoritmo evolutivo, embora a mutagéo diferencial ndo

tenha base ou inspiragcdo em nenhum processo natural; e

e Possui qualidades computacionais interessantes, como a simplicidade de

implementacdo, a robustez, a eficiéncia, a auto adaptacdo e a versatilidade.

O uso do algoritmo de evolucdo diferencial tem sido visto como uma ferramenta de

otimizagdo atraente por muitos pesquisadores (DAS e SUGANTHAN, 2011). Em comparagéo
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com a maioria dos algoritmos evolutivos, o algoritmo de evolucdo diferencial € muito mais
simples de implementar. O corpo principal do algoritmo tem de 4 a 5 linhas de cédigo fonte em
quase todas as linguagens de programacdo. Nota-se que embora PSO (particle swarm
otimization) é também facil de implementar, o desempenho do algoritmo evolucéo diferencial
e suas variantes € na maioria das vezes melhor que do PSO e suas variantes em uma grande
variedade de problemas, como foi indicado nos estudos de: (DAS, ABRAHAM e KONAR,
2009), (RAHNAMAY AN, TIZHOOSH e SALAMA, 2008) e (VESTERSTROM e THOMSEN
, 2004).

Segundo (STORN e PRICE, 1995) as principais vantagens do algoritmo de evolugéo
diferencial sdo:

e Efetiva capacidade de otimizag&o global;

e Operadores em formato de ponto flutuante com alta preciséo;
e Algoritmo eficiente, por ser relativamente simples;

e Operacdo de mutacgdo auto referencial;

e Otimizagéo eficaz de parametros sobre inteiros e discretos;

e Opera em superficies planas; e

e Pode fornecer varias solucdes e é eficaz em problemas de otimizacéo de restricao
néo-linear com fungdes de penalidade.

Como um membro da familia dos algoritmos evolutivos, o algoritmo de evolugédo
diferencial, também conta com a geracdo de uma populacdo inicial, operador de mutacdo,
recombinacdo e selecdo por meio das geracdes repetidas até que o critério de parada seja
atendido. Seu funcionamento béasico pode ser visto na Figura 3:
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Inicializagdo Recombinagdo

Figura 3. Funcionamento algoritmo de evolucéo diferencial.

2.8.1. Populacéo Inicial

Na geragéo G, a populagdo P¢ é composto por xf,i = 1,2, ..., N. A populagio inicial P° pode
ser escolhida aleatoriamente com uma distribuicdo de probabilidade uniforme, cf.:

G
X

= Xi) + randi[O,l]. (xi(H) - xi(L)) (12)
onde x;(;y € X;¢y S30 0s limites inferiores e superiores de dimenses do vetor x; = {x;;} =

T ] . . . :
{21, %0, -, Xq,;} . POrém, assim como no algoritmo genético, se houver dados para garantir a

diversidade da populacdo, os mesmos podem ser aproveitados como populacgéo inicial.
2.8.2. Mutacgdo

O mecanismo de busca do algoritmo de evolucdo diferencial utiliza vetores-diferenca criados a
partir de pares de vetores da propria populacdo, com o seguinte procedimento: dois individuos
séo selecionados aleatoriamente da populacdo da geracdo atual, criando-se um vetor-diferenca
que dado pela diferenca entre estes dois individuos; este vetor-diferenca, por sua vez, é somado
a um terceiro individuo, também selecionado aleatoriamente, produzindo uma nova solucéo
mutante; a nova solu¢do mutante é portanto o resultado de uma perturbagdo em algum individuo

da populacéo, sendo esta perturbacdo um vetor-diferenca construido aleatoriamente.

Consequentemente, as diferencas dos vetores-diferenga passam para as fungdes objetivo
informagdes topogréficas para o processo de otimizagao, e, portanto, fornecer maior capacidade
de otimizacao global e eficiéncia (WONG e DONG, 2005).
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A equacéo a seguir representa tal procedimento:

!

x'= xB+F . () — x5) (13)

onde x’ representa a solucdo mutante e F € um fator de escala aplicado ao vetor-diferenca
(constante de mutagéo) e parametro do algoritmo de evolugéo diferencial. O vetor x&; , ao qual
é aplicada a mutacdo diferencial, € denominado vetor de base. Usando este procedimento,

obtém-se uma populagdo mutante: V, = {v,; i =1,...,N}.

A recombinacéo é obtida da seguinte maneira: os individuos da populagdo atual P¢ sdo
recombinados com os individuos da populacdo mutante V, produzindo a descendéncia ou
populacdo de solugBes teste UC. Na versdo classica do algoritmo de evolugdo diferencial,

emprega-se a recombinacédo discreta com probabilidade C € [0,1], onde:

Ut,i,j se U[O,l] <C V} = 61’ (14)
tij =

X¢ij C€ASO CONtrario

em que 6; € {1,2,...,N} é um indice aleatério obtido para o vetor teste i. Como em algum
momento a igualdade j = &; é verificada, essa condicdo garante que pelo menos um dos
parametros da solucéo teste é herdado do individuo mutante. O parametro C controla a fracéo
de valores em u, ; que séo copiados do vetor mutante v, ; . O Algoritmo 2 apresenta como este

processo acontece.

Algoritmo 2 — Evolugdo diferencial.

01 |t < 1;

02 | Inicializar populacgdo

03 | while (t<x) //critério de parada nao atendido, x é a quantidade de geracgdes
04 for (i=1atéN)

05 Selecionar vetores de base x; 45,

06 Selecionar conjunto de vetores-diferenca
07 Gerar solugdo mutante

08 Adicionar v, ; a populagdo mutante V,

09 End

10 Recombinar x;e v,com parametro Cusando V;

11 Aplicar selegdo

12 [t < t+ 1

13 | End
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2.8.3. Selecao

O processo de selecdo dos individuos que passardo para a proxima geracao é feito através da
funcdo de avaliagdo ou fitness. Assim, operador de selecdo visa simplesmente escolher, dentre
a populacéo corrente e a populagio cruzada, os melhores individuos. E uma verificagdo simples.
Se a fitness do individuo i da populacdo é maior do que a fitness do individuo i da populagéo
cruzada, esse individuo passa para a proxima geracao. A proxima geracdo nada mais é do que

uma populacdo com os melhores individuos da iteracéo corrente, logo, sdo 0s mais aptos.

2.9.  Algoritmo Genético e Evolucéo Diferencial com Multiobjetivo

Quando se trabalha com multiplos objetivos é importante o conceito de dominancia para
determinar a estratégia a ser adotada na classificacdo e selecdo dos individuos da populacdo. O
critério de dominancia € dado da seguinte forma: sendo dois individuos p e g de uma populagéo
P. Um individuo p domina um individuo g se no minimo um valor em um dos objetivos de p é
melhor que o mesmo objetivo em q e o restante dos valores dos objetivos de p ndo podem ser
piores que o restante dos mesmos valores nos objetivos em q. Logo, p ndo pode ter nenhum
objetivo com menor qualidade que os objetivos de g. Ap0s esta andlise, os individuos sdo

classificados, i.e., eles sdo atribuidos a uma fronteira. As fronteiras séo:

e Front 1. Todas as solu¢Bes ndo dominadas sdo consideradas as melhores

solucdes;

e Front 2. Todas as solugdes ndo dominadas, excluidas as solucées incluidas no
Front 1,

e Front 3. Determinado por meio da exclusdo das solugdes presentes no Front 1,

e no Front 2.

Para a realizacdo da selecéo dos individuos foram utilizados dois mecanismos, a saber:

Fast Non-Dominated Sorting e a Crowding Distance.
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2.9.1. Fast Non-Dominated Sorting

O processo realizado pelo Fast Non-Dominated Sorting é realizado em 2 etapas. O Algoritmo 3
implementa a etapa de classificagdo dos individuos (Etapa 1) e o Algoritmo 4 implementa a
etapa de inclusdo dos individuos em um front (Etapa 2).

Algoritmo 3. Etapa 1: classificagdo dos individuos.

P: Populacao;

p, q: individuos da populagio;

np: numero de individuos que dominam p;
S, : lista de individuos dominados por p;

F, : front 1.

01 | paratodop € P

02 paratodoq € P

03 se p domina q

04 entio S,recebe q
05 sendo se q domina p
06 entdo np=np +1
07 Senp =0

08 entdo F; recebe p

A Etapa 1 analisara todos os individuos da populacdo P, comparando uns com 0s
outros e classificando-os. Ao final da Etapa 1, se o individuo possuir np igual a zero, significa
que este individuo ndo é dominado por nenhum outro individuo da populacdo P, e este

individuo fara parte do Front 1.

A Etapa 2 classifica cada individuo em seu respectivo front de acordo com seus valores
de dominéncia, indicados pelos seus valores de np. Cada individuo que é incluso em um front
é retirado da populacdo P, decrementando os valores de nq de cada individuo dominado por

esses. Este processo se repete até que ndo reste mais nenhum individuo na populagéo P.

O contador i controla a quantidade de fronts, a lista H armazena temporariamente 0s
fronts gerados, tanto que ao final da etapa, F; recebe H, e este é inicializado vazio. Um individuo
p do front F; € selecionado, e uma verificacdo é realizada para encontrar quais sao os individuos
q dominados por p (lista S,). Os valores de ng destes individuos sdo decrementados com o
objetivo de retirar do contexto os individuos ja classificados no front anterior. A intengéo aqui

é fazer que individuos com nq igual a zero néo fagam parte do proximo front.
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Algoritmo 4. Etapa 2: inclusdo dos individuos em um front.
i: contador da quantidade de fronts;
p: individuo selecionado do front F;;
q: individuo selecionado da lista S,;
nq: numero de individuos que dominam g;
S, : lista de individuos dominados por p;
F; : front atual;
H: armazena temporariamente os préximos fronts, € inicializado vazio.

01|i=1

02 | enquanto F; # @

03 H=9

04 | paratodop € F;

05 paratodoqg € S,

06 ng=nq-—1

07 Senqg =0

08 entao H recebe q
09 i=i+1

10 F;recebe H

2.9.2. Crowding Distance

O Crowding Distance ¢ um operador de diversidade. O objetivo é garantir uma melhor
distribuicdo das solu¢des ao longo da linha de Pareto. Este operador calcula a distancia média
entre um ponto central i selecionado dentro da populagdo e dois pontos localizados nas
extremidades do ponto central (i — 1) e (i + 1). A intencdo € que a partir de um ponto central,
o operador de diversidade consiga encontrar extremos e priorizar pontos mais distantes durante
0 processo de selecdo, e com isso espalhar resultados ao longo da linha de Pareto. As

disposicdes dos pontos extremos formam um cuboide em relagdo ao ponto central.

2.10. Trabalhos Relacionados

Na literatura foi feita uma pesquisa de trabalhos que possuiam alguma semelhanca esta tese.
Para esta pesquisa foram utilizadas as palavras chave: CBR, algoritmo de evolucdo diferencial,
algoritmo genético e otimizagdo multiobjetivo. Estas palavras chave foram parametrizadas da

seguinte maneira para efetuar a busca:
e CBR E algoritmo genético; OU
e CBR E algoritmo de evolucdo diferencial; OU

e algoritmo genetico E otimizagdo multiobjetivo; OU
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¢ algoritmo de evolucéo diferencial E otimizacdo multiobjetivo.

A busca foi realizada na base de periddicos da Capes e resultou em 154 artigos. Esta busca foi
refinada a partir da leitura dos resumos de cada trabalho, e destes foram selecionados os que
foram considerados mais semelhantes. Estes trabalhos sdo apresentados a seguir.

O artigo intitulado “Integrated Short-Haul Airline Crew Scheduling Using
Multiobjective Optimization Genetic Algorithms”, propde uma alternativa evolucionéria para
métodos de planejamento para resolver o problema de agendamento de tripulagdo. O problema
se apresenta como uma otimizagdo combinatoria com Vvérias restricdes e objetivos. O esforco
foi considerar simultaneamente a disponibilidade da tripulacdo e os turnos da tripulacdo. Para
melhorar a eficiéncia do conjunto Pareto, a metodologia aplicou uma variacdo do algoritmo
NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11), que é um dos mais populares
algoritmos evolucionarios de otimizagdo multiobjetivo. A abordagem proposta foi avaliada em
um estudo de caso de uma tripulacdo de companhia aérea real. Os resultados experimentais
obtidos foram comparados com um plano real da companhia aérea gerado pelo método
convencional. Os resultados da comparacdo confirmaram que a variante proposta obtém
solucBes que sdo superiores em dois aspectos: primeiro, a variante NSGA-II obtém melhor
convergéncia nos problemas estudados em comparacdo com a versdo original do algoritmo;
segundo, os resultados explorados pela variante NSGA-II permitem aos gestores selecionar
varias agendas da tripulacdo, que sao superiores ao plano real gerado pelo método convencional
(CHEN, LIU e CHOU, 2013).

O artigo “Multiobjective Electromagnetic Optimization Based on a Nondominated
Sorting Genetic Approach With a Chaotic Crossover Operator” Propdem uma modificacdo no
algoritmo NSGA-I11, a modificacdo proposta consistiu no uso de sequéncias catticas baseado
no mapa Zaslavskii (ZASLAVSKY, 1978), no operador de cruzamento. O algoritmo foi testado
no problema de uma oficina que consiste em determinar um design otimizado de um
armazenamento de energia magnética supercondutora. O objetivo foi armazenar uma
quantidade significativa de energia em campos magnéticos com uma bobina bastante simples e
encontrar os multiplos pontos de 6timos de Pareto considerando duas fungdes objetivo: 0 campo
de disperséo (para ser minimizada) e um nivel de energia a ser alcan¢ado. Os resultados foram
comparados a solucdo classica do NSGA-II. Os resultados das simulagfes mostraram que
algumas das solugdes ndo-dominadas obtidas pela solugéo classica do NSGA - 11 sdo dominadas
pela modificagdo NSGA-II. Além disso, a modificagdo NSGA-II obteve uma distribuigdo
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significativamente melhor do que aquela obtida pela classica NSGA-I1I, permitindo, assim, 0
fabricante ter mais opcdes para a tomada de decisdo (COELHO e ALOTTO, 2008).

O artigo “Multi-objective evaluation based optimizing control method for shaft
furnace roasting process”, propde uma abordagem para controlar fornos utilizados no
processamento de minérios de ferro. Este processo é considerado complexo e dificil. Para lidar
com este problema, uma abordagem de otimizagdo multiobjetivo foi desenvolvida por meio da
combinacéo de teoria de avaliacdo com raciocinio baseado em casos. O conjunto de pontos de
controle sdo produzidos pela metodologia de raciocinio baseado em casos, seguida pela
avaliacdo em tempo real e correcdo do objetivo integrado com os indices de producdo. Nos
testes realizados conclui-se que todo o sistema apresentou maior confiabilidade e robustez em
comparacdo ao controle efetuado normalmente. A execucdo do método proposto leva a
realizacdo de um controle otimizado sobre os indices de producdo integrada, que explora uma
nova abordagem mais segura, estavel e econémica da operacdo do forno, com possibilidade de
aplicacdo em varios processos industriais (Al-JUN, CHUN-XIAO, et al., 2011).

O trabalho “Adaptation methodology of CBR for environmental emergency
preparedness system based on an improved genetic algorithm”, prop@e a criacdo de um sistema
de raciocinio baseado em casos com algoritmo genético para resolver o problema de adaptagéo
dos casos. Para as representacfes dos casos foram adotados frames. O algoritmo genético
utilizado foi melhorado para garantir a eficiéncia da busca por solucdes globalmente ideias, e
foi chamado IGA (Improved Genetic Algorithm). O IGA emprega uma funcao de fitness multi-
fator integrada, um método multi-parametro, e tecnologia Niche (LUO e GUIHUA, 2007) para
operacOes genéticas, incluindo a selecdo, cruzamento e mutagdo. Um protdtipo CBR-IGA foi
testado em um cenério de emergéncia ambiental. Foi introduzido, e sua aplicabilidade foi
testada usando uma emergéncia hipotética de vazamento de amoniaco em um distrito de
Shanghai. Os resultados indicam que a metodologia IGA proposta pode resolver o problema de
adaptacéo e expandir a base de casos efetivamente em sistemas de raciocinio baseado em casos

para preparacao de emergéncia ambiental (LIAO, MAO, et al., 2012).

O artigo “An evolutionary approach to case adaptation” apresentou um método de
adaptacao de casos utilizando algoritmo genético. Faz dois tipos de adaptacdo: combinacdo de
casos e mutacdo de casos. Esses sdo usados para evoluir as variagdes dos casos sobre 0s casos
recuperados até que seja encontrada uma solucgéo satisfatoria para o problema alvo. Variac6es

sobre casos recuperados (individuos) sdo evoluidas de forma incremental, e em cada ciclo sua
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qualidade é verificada, os melhores individuos compdem a populacéo inicial, e sdo mantidos
no ciclo atual (geracdo). A solugdo é considerada satisfatoria se ela corresponde aos requisitos
especificados e ndo viola quaisquer restricdes impostas pelo dominio de aplicacao. Esta solugédo
computacional é chamada GENCAD e foi aplicada ao projeto de layout de residéncias com sua
conformidade baseada nos principios do feng shui, a arte chinesa de colocacédo. Esta aplicacdo
permite-nos avaliar o uso do algoritmo genético para a adaptacdo do caso no sistema de
raciocinio baseado em casos. Os resultados experimentais mostram a importancia da
representacdo e restricdes (GARZA e MAHER, 1999).

No artigo “Simple feasibility rules and differential evolution for constrained
optimization”, foi proposto um algoritmo de evolucdo diferencial para resolver problemas de
otimizacdo com restricdes. Nessa abordagem utiliza trés critérios de selecdo baseados na
viabilidade para orientar a busca para a regido viavel. A abordagem proposta ndo exige
quaisquer outros parametros extras que normalmente sdo adotadas pelo algoritmo de evolucao
diferencial. Tal abordagem foi avaliada usando funcbes de teste a partir de uma referéncia
conhecida comumente adotada para validar as técnicas de manipulacdo de restricdes com
algoritmos evolutivos. Estas funcdes estdo descritas no trabalho de (RUNARSSON e YAO,
2000). Os resultados obtidos foram muito competitivos em relacdo as outras técnicas de
manipulacdo de restricdes que sdo representativas (MEZURA-MONTES, COELLO e TUN-
MORALES, 2004).

O artigo “Optimal VAR control for real power loss minimization using differential
evolution algorithm”, apresenta uma técnica de evolucéao diferencial com vérias estratégias de
geracdo de vetor. A metodologia proposta visa controlar as configuragdes de variaveis evitando
perdas. O método foi examinado e testado, e 0s resultados obtidos sdo comparados com 0s
outros dois métodos, nomeados, Método de Pontos (IPM), Nuvem de Particulas (PSO). O
estudo comparativo mostra o potencial da abordagem proposta, sua eficacia e robustez para
resolver problemas de engenharia (AMRANE, BOUDOUR, et al., 2015).

No artigo “Unsupervised feature selection using an improved version of differential
evolution”, um algoritmo de selecdo de caracteristicas ndo supervisionada foi proposto como
uma versdo melhorada de uma técnica de evolucdo diferencial. Ele produz um subconjunto de
recurso ideal, otimizando trés critérios: o desvio padrdo médio do subconjunto de recursos
selecionados, a dissimilaridade média dos recursos selecionados, e a semelhanca média de

recursos nao-selecionados em relagdo aos seus primeiros recursos vizinho. Os resultados



66

experimentais confirmam a superioridade do algoritmo proposto sobre os outros algoritmos de
selecdo de caracteristicas ndo supervisionada para oito tipos diferentes de conjuntos de dados
(BHADRA e BANDYOPADHYAY, 2015).

No artigo “A novel case adaptation method based on an improved integrated genetic
algorithm for power grid wind disaster emergencies”, foi proposto um método de adaptacdo de
casos integrando um algoritmo genético multiobjetivo em um sistema de rede elétrica para
prevencdo de desastres provocados por ventos. O método proposto foi realizado em termos de
relacGes correspondentes entre a similaridade do caso e plano de emergéncia, indicando uma
nova ideia para a adaptacdo de casos. Um exemplo pratico de aplicacdo foi testado no sul de
Jiangsu—China— e mostrou que o método consegue um melhor desempenho de adaptagdo de
casos, e também pode ser usado como um novo método para expandir a base do casos (ZHANG,
LI e WANG, 2015).

O trabalho “Case-base maintenance with multi-objective evolutionary algorithms” diz
que CBR é uma metodologia de resolucdo de problemas que utiliza a resolugcdo de problemas
antigos, os chamados casos, para resolver novos problemas. A base de casos é considerada uma
fonte de conhecimentos. Nela os casos sdo armazenados e a quantidade de casos armazenados
é fundamental para a capacidade de resolucdo de problemas do sistema CBR. No entanto,
quando a base de casos tem muitos casos, surgem problemas de desempenho devido ao tempo
necessario para encontrar esses casos semelhantes ao problema que se pretende resolver. Nesta
situacdo, algoritmos de manutencdo da base de casos podem ser utilizados para reduzir o
namero de casos e manter a precisdo do sistema CBR. Esta situacdo pode ser considerada um
problema de otimizacdo multiobjetivo, e para resolver este problema foi utilizado um algoritmo
evolutivo multiobjetivo com o NSGA-II. Para este fim, uma fungéo de fitness foi medir trés
objetivos diferentes com base no modelo de perfil de complexidade. O objetivo foi que
algoritmo evolutivo multiobjetivo realizasse a manutencdo da base de casos, conseguindo um
bom equilibrio entre a reducdo do nimero de casos e a capacidade de resolucao de problemas
do sistema CBR. A partir de um conjunto de experimentos, 0 NSGA-I1 mostrou bons resultados
com diferentes bases de casos, com diferentes proporgdes de casos, e com casos redundantes e
ruidosos (LUPIANI, MASSIE, et al., 2016).

O trabalho “Utilizacao de algoritmo de evolugéo diferencial multiobjetivo no projeto
de controladores™, diz que o interesse do trabalho foi mostrar a utilidade dos algoritmos

evolutivos, em especial o de evolucdo diferencial, no projeto automético de controladores.
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Além disso, foi mostrada a utilidade da abordagem de otimizag&o multiobjetivo para o problema
de projeto de controladores. Com a abordagem multiobjetivo do problema, faz-se necesséria a
definicdo de um critério para a escolha de uma das solucdes do conjunto de Pareto-Otimo
(conjunto de solucdes viaveis). Uma possivel definicdo é a escolha do controlador mais barato;
neste trabalho foi escolhido o controlador cujo ponto na fronteira de Pareto seja mais proximo
da solucdo 6tima do problema. Desta maneira, basta que sejam definidas as restrigdes do
problema, o modelo do projeto a ser controlado e a estrutura do controlador desejado e um
critério para que um controlador 6timo seja definido automaticamente. Os resultados obtidos
foram satisfatdrios (SILVA, NETO e MARTINS, 2011).

O artigo “Um algoritmo baseado em evolucdo diferencial para problemas de
otimizacdo estrutural multiobjetivo com restricdes”, relata que Problemas de otimizacdo
estrutural visam o aumento do desempenho da estrutura e a diminuicdo de seus custos
garantindo, entretanto, os requisitos de seguranga sejam mantidos. Devido a natureza
conflitante desses aspectos, a formulacdo de um problema de otimizagdo estrutural como
multiobjetivo é natural, embora pouco frequente, e tem a vantagem de apresentar um conjunto
diversificado de solucBes ao(s) tomador(es) de decisdo. A literatura mostra que os algoritmos
evolucionérios séo eficazes na obtencédo de solugdes em problemas de otimizagdo multiobjetivo
e que aqueles baseados em evolucdo diferencial sdo eficientes na resolugéo de problemas de
otimizacdo estrutural monoobjetivo, especialmente os que utilizam codificacdo real em suas
variaveis de projeto. Por outro lado, nota-se a auséncia da aplicacédo da evolucdo diferencial na
versdo multiobjetivo desses problemas. Esse artigo apresentou uma analise do desempenho de
um algoritmo baseado em evolucgéo diferencial em cinco exemplos de problemas de otimizagéo
estrutural multiobjetivo. Os resultados obtidos sdo comparados aos encontrados na literatura,
indicaram o potencial do algoritmo proposto (VARGAS, LEMONGE, et al., 2016).

O artigo “A comparative study of metaheuristic optimization approaches for
directional overcurrent relays coordination”, apresenta um estudo comparativo de diferentes
abordagens de otimizacdo meta-heuristica para DOCRs — Directional overcurrent relay
coordination). Para isto foram utilizadas cinco abordagens de otimizagdo meta-heuristicas mais
eficazes, como o algoritmo genético, otimizacao de enxame de particulas, evolucao diferencial,
busca de harmonia e algoritmo de otimizacdo de busca. Os desempenhos desses métodos de
otimizacdo tém sido investigados em vaérias redes de sistemas de energia de diferentes
tamanhos. Cada algoritmo foi executado 100 vezes com a mesma condig&o inicial, bem como

com valores de parametro padrdo. Com base nestes estudos, o algoritmo evolucao diferencial
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foi considerado o melhor entre os cinco algoritmos estudados, considerando: (a) o melhor valor
obtido pelo evolucgdo diferencial é sempre o0 mais baixo entre os melhores valores obtidos pelos
outros algoritmos; (b) o melhor valor obtido pelo evolucdo diferencial é praticamente imune as
variacdes dos parametros de entrada; (c) mesmo com diferentes curvas caracteristicas dos relés,
evolugéo diferencial obteve o menor valor da funcdo objetivo. Com estes resultados, o artigo
considerou o algoritmo evolucédo diferencial o mais adequado para a coordenacdo de DOCRs
entre os algoritmos estudados (ALAM, BISWARUP e PANT, 2015).

Com relagdo aos trabalhos pesquisados foram relacionados alguns critérios utilizados
pelos mesmos afim de nortear a escolha dos parametros de execucéo dos algoritmos utilizados

nesta tese, conforme o Quadro 2.



Quadro 2. Viséo consolidada dos trabalhos relacionados.
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Referéncia Método/Técnic | Populagédo Mutacéo* Crossover Geragoes

a/Algoritmo inicial

(%)

(CHEN, LIU e NSGA-II 100 3% 100% 60.000
CHOU, 2013) MOP
(COELHO e NSGA-II 30 2.5% 90% 200
ALOTTO, MOP
2008)
(AI-JUN, CBR N/A N/A N/A N/A
CHUN-XIAO, MOP
etal., 2011)
(LIAO, MAO, CBR 20a 100 10% 90% 100 a 500
etal., 2012) AG

MOP
(GARZA e CBR 12 # # 500
MAHER, 1999) | AG
(MEZURA- DE 60 0.3a09 80% a 100% 5800
MONTES, MOP
COELLOe
TUN-
MORALES,
2004)
(AMRANE, DE 150 0.5 60% 150
BOUDOUR, et
al., 2015)
(BHADRA e DE 100 0.8 80% 100
BANDYOPAD | MOP
HYAY, 2015)
(ZHANG, Ll e CBR # # # 50
WANG, 2015) | AG

MOP
(LUPIANI, CBR 30a50 3% a 5% 90% a 95% 100
MASSIE, et al., | NSGA-II
2016) MOP
(SILVA, NETO | DE 24 0.4 # 2400
e MARTINS, MOP
2011)
(VARGAS, DE 50 0.3 40% 1000
LEMONGE, et | MOP
al., 2016)
(ALAM, DE 10a 60 Randbémica Randbémica 100
BISWARUP e AG maximo de 0.2 maximo de
PANT, 2015) MOP 20%
Legenda:

CBR — Raciocinio baseado em casos

DE — Evolucéo diferencial

AG — Algoritmo genético

MOP — Otimizagdo multiobjetivo
* — Para AG taxa de mutacdo em percentual (%), para DE constante de mutacéo (F).
# — N&o especificado.
N/A — N&o se aplica.
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Também foram pesquisados trabalhos relacionados ao dominio de aplicacéo,
referentes a transporte ferroviario e conducéo automatica de trens. No contexto de ferrovias, o
artigo (GU , CAO e TANG, 2012) teve como objetivo determinar as velocidades praticadas
durante a viagem do trem, utilizando programacdo ndo-linear com o intuito de evitar acoes
abruptas por parte do maquinista. Um foco semelhante foi dado por (HENGYU e HONGZE,
2012) , porém foi utilizado redes neurais fuzzy para controlar as a¢des executadas na conducéao
do trem. No trabalho (FANG , SUN, et al., 2013), os autores apresentam diversas abordagens
desenvolvidas para tratar o problema de reagendamento (alocacdo) de redes ferroviarias, e

apresentam uma anélise destas abordagens.

No contexto de conducéo de veiculos, o trabalho (VACEK, GINDELE, et al., 2007),
propde uma abordagem para conducdo autbnoma de veiculos. A abordagem utiliza CBR para
com base na situacdo atual selecionar um comportamento apropriado de conducéo. Ja o trabalho
(LUO, JIYONG, et al., 2014) propde um modelo que faz uso de redes neurais para planejar a
trajetoria de um veiculo inteligente, levando em consideracdo a seguranca. Os resultados das
simulacdes sdo apresentados para mostrar a eficacia e eficiéncia da metodologia proposta que
realiza navegacao livre de colisbes e com seguranca de um veiculo inteligente em um ambiente
dindmico. O trabalho (MCDONOUGH, KOLMANOVSKY, et al., 2011) utiliza transition
probability models (TPMs) para modelar a conducéo de veiculos para aplicacdes de otimizacdo
dindmica. TPMs é utilizada para capturar padrdes de estradas e de conducdo sem a necessidade
de extracdo de caracteristicas ad hoc; facilitando a aplicacdo dindmica de um modelo de

controle preditivo para melhorar a economia de combustivel do veiculo.

No contexto de transporte ferroviario, o trabalho (SABINO, LEAL, et al., 2010)
propde um algoritmo de otimizacdo com coldnia de formigas. Objetivo é auxiliar a equipe de
planejamento de operacGes de patios ferroviarios em suas tarefas diarias. Foi proposto um
algoritmo baseado em uma funcdo multiobjetivo, esta funcéo buscou a reducéo dos custos fixo
e variavel de movimentacdo de vagdes no patio. Isto é feito através da busca da melhor
programacdo para as locomotivas de manobra, considerando um dado horizonte de
planejamento. O algoritmo foi desenvolvido para aplicacdo real, assim a solugdo deve ser
fornecida em um tempo de processamento definido e obedecer as politicas operacionais do
patio.

No laboratorio de pesquisa (LAS — Laboratorio de Agentes de Software), quatro

politicas para a conducéo trens foram implementadas, sendo elas: a primeira com aprendizagem
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de méaquina, a segunda com DCOP (Distributed Constraint Optimization), a terceira com
especializacdo de regras (SATO, BORGES, et al., 2012) e a quarta com CBR com 2 métodos
de adaptacdo, sendo elas: substitutiva e algoritmo genético (BORGES, DORDAL, et al., 2014).
Considerando as pesquisas realizadas anteriormente, o presente trabalho, propés um modelo
capaz de recuperar e adaptar-se utilizando os casos mais similares para isso. Como resultado,
foi esperado que o modelo além de conseguir aplicar eficientemente o ciclo de CBR também
consiga garantir que a conducao assistida seja mais rapida e econdmica comparada a cenarios
reais de conducdo, utilizando para isso otimizacdo multiobjetivo na adaptacdo de casos por

meio do algoritmo genético e do algoritmo evolucdo diferencial.

2.11. Consideracgtes do Capitulo

O ciclo de vida basico do raciocinio baseado em casos consiste em dado um problema-alvo
recuperar casos similares. Esta etapa deve ser eficiente, pois deve validar com eficacia o quanto
um caso € semelhante ao problema-alvo. Ap6s 0 processo de recuperacao, o(s) caso(s)
similar(es) passa(m) por um processo de adaptacdo. Neste processo de adaptacdo diversos
métodos podem ser empregados. Basicamente, tais métodos sdo classificados em: métodos que
exigem pouco conhecimento (estocasticos e deterministicos) e métodos que exigem grande
volume de conhecimento (substitui¢éo, transformacéo e ranking de casos recuperados). O caso
adaptado € testado afim de validar sua eficacia. O caso aprovado no teste é aplicado e
armazenado. O caso reprovado € reparado até que seja aprovado no teste e possa ser aplicado.
Para construir este ciclo as mais diferentes técnicas e algoritmos podem ser empregados nas

etapas que o compdem.

Quanto otimizacdo multiobjetivo e seus métodos, o desafio foi mapear e discutir a
producdo académica acerca destes topicos principais e seus subtopicos, tentando apresentar
conceitos e principalmente aplicagGes relevantes dos mesmos. Utilizando este levantamento

para nortear esta tese.

Os métodos de otimizagdo multiobjetivo podem ser classificados em: métodos a priori,
métodos a posteriori e métodos automaticos. Os métodos com articulagdo a priori permitem ao
usuario especificar suas preferéncias como restricdes e/ou objetivos vis-a-vis o problema-alvo.
Os metodos com articulacdo a posteriori permitem ao usuério efetuar escolhas dado um

conjunto de solugdes. E os métodos sem articulacdo de preferéncias sdo métodos que nao
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exigem que o usudrio especifique suas preferéncias. Juntamente com o método adotado (a
priori, a posteriori ou automaticos), pode-se empregar para solucionar problemas de otimizacdo
multiobjetivo diversos algoritmos evolutivos; como algoritmo genético, evolucdo diferencial,

nuvem de particulas, entre outros.

Assim para esta tese foi adotado 0 método de otimizagdo multiobjetivo com articulagdo
a posteriori das preferencias e combina-lo com algoritmos de base populacional, sendo eles o
algoritmo genético e o algoritmo evolucdo diferencial. Estas escolhas foram feitas considerando

as pesquisas realizadas e os trabalhos relacionados.



Capitulo 3

Método Proposto

O presente trabalho propde um método eficiente para a geracéo de planos de conducao de trens
interurbanos de carga. Parte da eficiéncia do método decorre da abordagem bésica adotada para
reuso de experiéncias, cujo principal esforco encerra-se em torno do problema de adaptacdo de
casos—ou de adaptacdo de planos. Cada plano é formado por um conjunto ordenado de sub-
planos. Cada sub-plano redne as a¢des que devem ser tomadas para vencer um perfil dominante
de um dado sub-trecho de uma via férrea, por exemplo, aclive, declive, em nivel, entre outros.
Um gerador de planos neste contexto foi incialmente proposto em (BORGES, 2015). A
especificidade desta tese é gerar sub-planos utilizando o conceito de otimizacdo multiobjetivo

aliado a abordagem de adaptacéo de casos. Cada sub-plano pode ser visto como um caso.

O quadro geral da aplicacdo foi proposto em (BORGES, 2015). Assim, o leitor esta
convidado a ler a referida referéncia caso o seu interesse seja também obter uma viséo sobre o
modal férreo, em particular, a geracéo de politicas de condugéo para trens interurbanos de carga

distribuida sobre uma arquitetura de agentes autbnomos.

Para embasar a tomada de decisao e as escolhas feitas foram testadas duas abordagens
de adaptacdo, sendo elas abordagem genética (algoritmo genético) e abordagem diferencial

evolutiva (algoritmo de evolugéo diferencial).
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3.1. Dominio de Aplicacéo

A conducéo de trens interurbanos de carga é uma tarefa complexa, a medida que o conjunto de
conhecimentos e habilidades necessarias para uma conducgdo segura e eficiente é diferente
daqueles observados na conducgdo de veiculos de passeio e, em certos trechos, somente
condutores com uma grande experiéncia podem viajar. Por exemplo, um fator que dificulta a
conducéo de trens de carga € a aplicacdo de freios. Em veiculos de passeio, a aplicacéo de freios
¢ praticamente instantanea, ja& em grandes (uma centena de vagdes) trens de carga a aplicacdo
de freios pode levar alguns minutos, além de depender de fatores como: tamanho do trem, da
posicao da alavanca de configuracéo de freios (a qual delimita o tempo de aplicagéo de ar no
sistema), modelo de sistema de freios disponiveis nos vagoes, entre outros (BORGES, 2015),
(DORDAL, 2015)

A seguir serd apresentada de forma resumida a arquitetura do simulador de condugéo
de trens interurbanos de carga desenvolvido no laboratério de Agentes de Software do

Programa de Pds-Graduacdo da PUCPR.

3.2.  Ambiente de Conducéao

Esta secdo foi baseada na tese (BORGES, 2015) e na tese (DORDAL, 2015), nas quais o
ambiente de conducéo foi especificado em detalhes, e foram utilizados como base para este
trabalho. A malha viaria € formada por um conjunto de estacdes conectadas por vias férreas sob
as quais trafegam um ou mais trens. O sistema de condugéo fornece um conjunto bem-definido
de servicos, a saber: executar ordens de viagens expedidas pelo sistema gerenciamento de malha
férrea, criar e executar expectativas de conducdo de trens para locomotivas monoponto,
gerenciar experiéncias obtidas por meio da adaptacéo de casos no decorrer de uma viagem para
uma posterior reutilizacdo. Cada uma destes servi¢os € operacionalizado por um agente de
software. Esses agentes séo:

e Agente Despachante. Localizado na central de monitoramento e controle, tal agente
tem como funcdo informar as licencas de movimentacdo na malha férrea, ou seja,
autorizar a partida e parada de trens.

e Agente Planejador. Localizado em cada estagéo de trem, tal agente tem como funcéo

adaptar, validar, reparar (se necessario) planos de conducéo.



75

e Agente Executor. Localizado no computador de bordo da locomotiva principal, ele

tem a funcéo de reparar as ac6es de um plano (se necessario) e aplica-las.

e Agente Memorizador. Localizado em cada estagdo de trem, ele tem a funcdo de

recuperar casos passados e reter novos casos/planos.

Estes agentes interagem promovendo assim a execug¢do do ciclo canbnico de raciocinio
baseado em casos, ora resumido a seguir e detalhado mais a frente: o agente despachante envia
ao agente planejador uma demanda (ordem de despacho) para rebocar um trem do ponto A até
0 ponto B (problema-alvo). Neste momento, o agente planejador segmenta o percurso de A até
B em sub-trechos. Com as informacdes de cada sub-trecho, o planejador envia uma requisicéo
de planos similares ao agente memorizador; cada requisicdo encerra um sub-trecho e da forma
ao enunciado do problema-alvo. O agente memorizador retorna os casos mais similares (a
medida de similaridade empregada foi a distancia Euclidiana). Estes casos passam pelo
processo de adaptacao, resultando em um conjunto de solucGes viaveis, das quais uma delas é
escolhida e passa a ser a solugdo do problema-alvo e posteriormente retido pelo agente
memorizador. O plano—formado por um conjunto ordenado de sub-planos/casos adaptados—
é executado pelo agente executor. Deve-se notar que se houver a necessidade de reparo de uma
acdo de um plano, ela seré efetuada, e apds tal reparo a mesma € aplicada; o reparador aqui é 0
agente executor e essa tarefa é feita em tempo real.

Assumimos que uma malha férrea é um grafo. Lembramos que um grafo é um par G =
(V,E), onde V é um conjunto de n vértices {vy,v,,...,v,} € E € um conjunto de n arestas
{e,, ey, ..., e, }; cada aresta é formada por um par de veértices v = (u,v) emque v e u € V.
Mapeando entdo, uma malha férrea para um grafo, V é um conjunto de estacGes férreas, i.e.,
V = {s | s ¢ uma estagdo}, e E é um conjunto de caminhos que conectam as estacoes, logo, E =
{(u, v)| (u esta ligada a v) }. Exemplificando tal situacdo, sendo V= {A, B, C} as estacOes
férreas e E={(A, B), (A, C), (B, A), (B, C), (C, A), (C, B)} os caminhos entre as estacbes de V.
A relacdo (u estaligadaawv) € simétrica, uma vez que se (uestaligadaav) entdo

(v esta ligada a u).

O grafo G que representa uma malha férrea é rotulado (cf. Figura 4), a medida que cada
vertice possui um rotulo associado. Cada rétulo identifica um conjunto de dados a respeito do
trecho de via ferrea que ele representa, denominado conjunto, PM =

{pm | pm é um ponto de medida}.
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Figura 4. Exemplo de malha férrea representada por um grafo rotulado. Cada aresta representa um
conjunto de pontos de medida.

O grafo G que representa uma malha férrea além de ser rotulado cf. Figura 5, 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 o conjunto de vértices e E é o conjunto de arestas. Cada elemento de E
é par ordenado: a aresta do vértice u ao vértice v é escrita como (u, v) e o par (v, u) é a aresta
na direcdo oposta. Um caminho em digrafo pode ser escrito como: v;, €;,, v;,, €j,, -, €j,, Vi
onde v;, € o vertice inicial e v;,_ € o vértice final da aresta e;,. Logo, G = G,,.

O grafo G que representa uma malha férrea além de ser um digrafo rotulado, é um
multigrafo (ROSEN, 2012). Além do sentido entre estaces de uma malha férrea pode haver
dois caminhos diferentes que conectam duas estagdes. Um multigrafo orientado permite que
maltiplas arestas m conectem pares de vértices de G, cada aresta possui uma orientacao.
Formalmente, um multigrafo orientado é uma tripla G = (V,E, f), onde V' ¢é o conjunto de

vértices, E é o conjunto de arestas e f: E — V x V € uma funcdo (ROSEN, 2012).
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Figura 5. Exemplo de malha férrea representada por um grafo rotulado com caminhos entre as estagdes.

O conjunto de vértices VV de G corresponde as estacdes férreas S, logo V = S, onde S é
um conjunto de n estacdes s;,, € cada estacdo € identificada univocamente por indice id. Assim
sendo, S = {s;4 | id = 1,2, ...,n},onde n = |[V| = |S].

O conjunto de arestas E de G corresponde aos caminhos trafegaveis por trens, de estacao
em estacdo. A orientacdo de cada aresta indica o sentido trafegavel, que parte do vértice v; para
o vertice v;. Como G € um multigrafo, o trafego pode ocorrer por qualquer caminho k dado por
f:E -V xV. Para expressar tal relagdo, fez-se uso da notacdo E; ,, onde E € igual a um
trecho/caminho de via férrea St, i a estacdo de origem, j a estacdo de destino e k 0 caminho a
ser percorrido, assim temos que E; j, = St j .

Cada trecho fisico de via férrea St; ; , € descrito por um conjunto ordenado de pontos
p € PM,, obtidos do projeto topografico da ferrovia considerada (Projeto Planimétrico) e
normalmente calculados de 20m em 20m (CHANDRA e AGARWAL, 2007). Cada ponto pm—
ou ponto de medida— € um registro estruturado de dados estrutura contendo: id (identificador
do ponto de medida), km (Km de referencia), velMax (velocidade maxima permitida em Km/h),
rampa (inclinacdo da rampa em percentual), raioCurva (raio da curva em metros), AC (angulo
central da curva em metros), g20 (grau da curva para uma corda de 20 metros), altitude (altitude
em metros), nroSb (identificador da sec¢do de blogueio a qual o ponto de medida pertence). A
Tabela 1 fornece uma descrigéo para cada componente deste registro e ilustra um trecho St, p 4

que conecta as estaces A e B pelo caminho 1, cuja extenséo é de 140 metros.
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Tabela 1. Exemplo de descrigdo de sub-trecho de via férrea com sete pontos de medidas, extraidos do

projeto topografico de uma via férrea.
ID KM VELMAX | RAMPA | RAIOCURVA AC G20 ALTITUDE | NROSB
1 204 60 0.95 407.5 35.96 2.81 526.87 3
2 204 60 0.95 407.5 35.96 2.81 526.87 3
3 204 60 0.95 407.5 35.96 2.81 526.87 4
4 204 60 0.95 407.5 35.96 2.81 526.87 4
5 205 60 0.95 407.5 35.96 2.81 526.87 4
6 205 60 1.20 818.52 66.20 1.40 534.26 4
7 205 60 1.20 818.52 66.20 1.40 534.26 4

Um caminho k que liga duas estacdes s; e s;, € designado por um sub-trecho de via

férrea STy ¢, onde s; € a estagdo de origem, s; € a estagdo de destino; lembramos que entre s;
o

e s; podem haver mais de um caminho k. Em termos de notagdo, lembramos que o conjunto de
veértices IV de G corresponde as estacOes férreas S, logo V = S, e S é um conjunto de n estacdes
siq4, onde cada estacdo é identificada univocamente por indice id. Assim sendo, S = {s;; | id =
1,2,..,n},onden = |V| = |S|. Assim, ST}, serd utilizado para designar um trecho de via férrea
STijk-

A Figura 6 mostra um trecho de via férrea ST = {st;, st,, ..., St,}, onde cada st; € um
segmento cujos limites st; de inicio e fim sdo determinados pelo perfil, podendo ser: aclive,
declive ou em nivel. Cada st; € tratado de forma individual. l.e., para cada situacdo pr; —
definida sobre o conjunto de pontos de medidas do segmento de via férrea
st;(ID;, KM;,VelMax;, Rampa;, RaioCurva;, AC;, G20;, Altitude;, NroSh;) —, um caso c; é
recuperado da base de casos CB e um problema-alvo pb; = (pr;, ¢;) € instanciado. A solucéo
de cada pb; € dada por meio da adaptacdo do conjunto de pontos de aceleracdo de ap; € c;,
nesta adaptacdo foram utilizados duas abordagens evolucionistas: genética e diferencial
evolutiva; ambas operando em um cenario multiobjetivo. Feita a adaptagdo, uma solugéo é
escolhida. Tal solucdo é testada. Este teste consiste em aplicar os pontos de aceleragdo j € AP’
e armazenar pb; em CB,.4;; Obviamente se o plano adaptado for reprovado no teste, ele é
reparado no final deste processo obtém-se P = {(sty, p1), (St2, D2), ..., {(Stn, Pn)}, qQue é 0 plano
completo para rebocar um trem T, sobre o trecho ST, usando o plano P. Cada p; descreve um
conjunto de a¢bes com os comportamentos (e.g., manter, acelerar, reduzir ou frear) para um

perfil da via (e.g., aclive, declive e em nivel).
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st
st4

st

Figura 6. Linha férrea ST, dividida em trechos st,,.

O perfil € determinado de acordo com o percentual de rampa. A classificacao do perfil
foi realizada com base nos estudos publicados em (PERREIRA, 1958). Esses estudos sdo ainda
utilizados pelo Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT). Segundo
Perreira, para trens com bitola de 1.60m, um trecho plano possui um percentual de rampa (%R)
méaxima de 0.06. Portanto, trechos planos sdo aqueles cujo percentual de rampa (%R) esta
[—0.06,0.06]. Trechos de aclive séo aqueles com %R > 0.06 e trechos em declive aqueles com
%R < —0.06.

O modulo de raciocinio baseado em casos utiliza em sua base de experiéncias passadas
casos cuja representacdo segue o padréo atributo-valor, sendo utilizado os seguintes atributos:
acdo aplicada (EAC), tipo do perfil a percorrer (Perfil), quildmetro inicial (KM), nimero de
locomotivas (NL), nimero de vagdes (NC), velocidade inicial (IS) em km/h, velocidade final
(FS) em km/h, velocidade maxima (MS) em km/h, percentual de rampa (%R), deslocamento

total (CL) em quildmetros e o sub-planos (SP). O Quadro 3 mostra a representacdo de um caso.

Quadro 3. Representacdo de um caso.

Atributo Valor Significado
EAC Acelerar Acdo aplicada (Acelerar, Manter, Frenar)
Perfil Inclinado Perfil da via
KM 339 Quilometro inicial em Km
NL 3 Ndmero de locomotivas
NC 58 Numero de Vagoes
IS 10 Velocidade inicial em Km/h
FS 11 Velocidade final em Km/h
MS 45 Velocidade maxima em Km/h
%R 0.41 Percentual de rampa
CL 0.403 Deslocamento total em Km
SP {<2,0><25><4.24>} Sub-planos
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Os casos organizados de acordo com as agdes tomadas e 0s meta dados da via férrea
(perfil, km, % de rampa), deslocamento do trem coberto pelo plano/caso (CL), e os sub-planos
(SP), que é composto por pares de valores, que indicam respectivamente o ponto de aceleracao
aplicado ap; e posicéo de sua aplicagéo (m;). Esta organizagdo permite recuperar 0s casos mais

similares ao trecho da via férrea em questéo e a acdo que foi aplicada (cf. Tabela 2).

Tabela 2. Representagdo da base de casos.

Caso Acio PERFIL KM %R CL my| ap,| m, | ap,| m;| ap;

102 Acelerar Em Nivel 242424 -0.90 0.503 0 4 35 5
103 Acelerar Em Nivel 565433 -0.04 0.900 0 15 4
104 Manter Em Nivel 452357 -0.04 0.456 0 3 45 3

w

Para a recuperacdo de casos na base de casos é calculada a similaridade entre o
problema-alvo e os casos registrados. Este calculo é feito por meio da distancia Euclidiana.

Assim, os casos mais semelhantes ao problema-alvo séo retornados.

3.3. Meétodo

A visdo geral do método esté centrada na abordagem classica de um solucionador de problemas
baseados em casos. A Figura 7 da a estrutura de tal solucionador de problemas (visto em
detalhes na secdo 2.2). Os esforcos estdo centrados na etapa de adaptacdo de casos. A
especificidade estd na otimizacdo multiobjetivo de cada caso. Para tal sdo usados duas
abordagens de otimizacdo evolucionistas: abordagem genética multiobjetivo e a abordagem
diferencial evolutiva multiobjetivo. As partes da Figura 7 na cor vermelha destacam as
contribui¢des, considerando que uma adequada adaptacdo de casos tem influéncia em outras
etapas do ciclo (recuperacdo e teste), uma vez que a adaptacéo produza solu¢ées com qualidade,

estas sdo armazenadas na base de casos e reaproveitadas futuramente.



Entrada
dos dados

do
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de indices

[Dados 4indices)
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Atribuicéo Adaptagéo
de indices »
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da
solugéo

< [Novo Caso]

[Caso Reguperado]

[Solucao Proposta]

Regras de
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Regras de
Adaptacéo

[Nova solugdo(caso))

[Analise de Causa)
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—

Reparacéo
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Figura 7. Ciclo classico CBR destacando contribui¢des do trabalho.
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Para a recuperacdo de casos é calculada a similaridade entre o problema-alvo e os casos

registrados na base de casos. Este calculo é feito usando a distancia Euclidiana. Assim, 0s casos

mais semelhantes ao problema-alvo s&o retornados. Os casos retornados dao origem a

populacdo inicial Py,;qiq1, € €Sta € utilizada pelo algoritmo de adaptacao (algoritmo genético ou

evolucéo diferencial).
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3.3.1.  Funcodes Objetivo

Nesta tese optou-se por usar a abordagem! multiobjetivo, assim foram definidas 2 funcdes
objetivo, sendo elas: minimizar o consumo de combustivel LTKB (f;) e maximizar a velocidade
dotrem v (f). Sdo atribuidas penalidades w a cada funcéo objetivo. Penalidades s&o atribuidas
em situacbes que ocasionem falta de seguranca, danos a via férrea ou ao trem. Se algum
individuo gerado se enquadra em alguma destas condicBes, o seu valor de fitness é igual a
100/(tamanhoGene/2). O valor 100 é significativo para os valores medios obtidos pelas
fungdes objetivo, e foi definida considerando os trabalhos (BORGES, 2015) (LEITE, 2009).

O Quadro 4 resume as condi¢cfes que geram penalizaces.

Quadro 4. Condicdes de penalidade.

CONDICAO DESCRICAO
Risco eminente de acidente: velocidade corrente (v) superior a

> . e
V' = Umax velocidade maxima (Vimax).

Risco de patinagem: esforco trator (F;) superior ao produto entre esforgo

Fe > (Fom % 1) trator maximo(Fy,,) € o niumero de locomotivas tracionando (nl).

Risco de descontrole: deslocamento da agéo (A¢) é maior que 0

> o .
AL = Mbmax deslocamento maximo previsto (A€ ,,qx)-

Risco de descontrole: aumento de velocidade (Av > 0) sem forca de

Foe <0eAv>0 aceleracéo suficiente (F,. < 0).

Risco de parada: redugéo de velocidade (Av < 0) com forca de

Fac >0elAv<O0 acelera(}éo pOSitiVa (Fac > 0)

Risco eminente de acidente: velocidade final (vy) superior a velocidade
Vg > Upax € Vp >V

maxima e encontra-se em aceleracdo (vp > v).

! Esta abordagem foi escolhida porque uma abordagem utilizando soma ponderada como funcdo de fitness ja havia sido
utilizada no trabalho de (BORGES, 2015) e havia uma hip6tese de que a abordagem multiobjetivo poderia apresentar resultados

mais satisfatorios.
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3.3.2. Representacdo dos Individuos

Foram determinadas caracteristicas diferentes para 0s cromossomos pares e impares dos
individuos. Assim, 0s genes pares representam pontos de aceleracéo (ap;) da locomotiva lider
e impares representam as posicdes de aplicacdo dos pontos de aceleracdo sobre um dado trecho
de uma via férrea. O valor do alelo corresponde ao local (m;) de aplicagdo (em metros) de um
ponto de aceleracdo (ap;) a partir do primeiro gene, de modo que o alelo do primeiro gene
impar é sempre igual a zero, pois ele representa o ponto inicial definido para o caso a ser
adaptado (Figura 8). Quanto ao nimero de cromossomos, optou-se por um tamanho fixo, com

5 pares (10 genes).

ap, | my (ap; | my; |apz | mz | aAp, | my | aps | ms
5 0 3 5 4 25 6 38 8 50
Figura 8. Representacéo de um individuo.

3.3.3. Mutagéao

A operacdo de mutacdo troca valores de alguns genes da populacdo. A mutacdo feita no
contexto de um algoritmo genético e de um algoritmo de evolucgéo diferencial sdo diferentes.
O processo de escolha de quais genes sofrerdo mutacao foi definida por uma funcéo de
geracdo de valores aleatérios fa, em que P,é a populacdo atual. Caso um dado gene seja
escolhido, ele receberd um valor aleatério, gerado pela funcdo fa(i,j) que recebe como

parametros um valor minimo (i) e um valor maximo (j).

fa(ij) = {Rand(F)} (15)

Apos a mutagdo, os melhores individuos séo selecionados. Para a mutagdo utilizou-se
uma probabilidade de 5% (cinco por cento). Sendo assim, a mutagdo para a abordagem genéetica

foi realizada cf. Figura 9.



84

Genfe ap, | my (ap, | my; |apsz | mz | ap, | my | aps | ms
escolhido 5 0 3 5 4 25 6 38 8 50

Geneapés |apy; | my |ap, | my, | ap; | my | ap, | my | aps | ms
mutacéao 5 0 3 7 4 25 5 37 7 50
Figura 9. Exemplo de mutacédo para a abordagem algoritmo genético.

A mutacdo para a abordagem diferencial evolutiva foi realizada da seguinte maneira:
sdo escolhidos 2 genes de forma aleatoria, a partir deles foi gerado um vetor de diferenca, que
é a diferenca entre 0 gene 1 e 0 gene 2. Um gene 3 é escolhido também de forma aleatoria. Este
gene é somado ao vetor de diferenca e o resultado é chamado de solu¢do mutante (cf. Figura
10).

Gene 1 ap, | my |ap, | my, |aps | my | ap, | my | aps | mg
Escolhido 5 0 3 5 4 | 25| 6 | 38 | 8 | 50
Gene 2 ap, | my |ap, | my, |ap; | ms | ap, | my | aps | mg
Escolhido 3 0 4 6 4 | 23 5 | 35 | 7 | 45
Vetor de ap, | my (ap, | 'm, |aps | mz | apy | my | aps | mg

DiferencasxF [ 2 | 0 | -1 | -1 | 0 | 2 | 1 | 3 | 1 | 5

Gene_3 ap, | my |ap, | m, |ap3 | my | ap, | my | aps | ms
Escolhido 4 0 4 6 5 22 5 | 37 | 7 | 40
Solucéo ap, | my |ap, | my, (| aps | ms | ap, | my | aps | mg
Mutante 6 0 3 5 5 24 6 40 8 45

Figura 10. Exemplo de mutacéo para a abordagem evolucdo diferencial.

A solucdo mutante ainda é multiplicada por F. F é a constante de mutacéo ou fator de
mutacdo. O valor arbitrado foi de 1. Em (STORN e PRICE, 1995) sugere arbitrar um valor
entre 0 e 2. O valor 1 ndo deve influenciar os resultados, na medida em que o valor de F
determina o tamanho do passo a ser dado na direcdo definida pelo vetor diferenca. Caso a
solugdo mutante gerada extrapole algum valor permitido, por exemplo ap,, varia de -1 até 8, e
foi gerado um valor 9, este valor sera reduzido até o valor mais préximo permitido, i.e., neste

caso 8.
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3.3.4. Cruzamento

O cruzamento possibilita a recombinacdo das estruturas genéticas de uma populacgéo,
permitindo diversificar o espago de configuragcdes por gerar individuos diferentes dos atuais. A
combinacdo de cromossomos € feita de dois em dois individuos de uma populagéo.

Foi adotado o cruzamento de 1-ponto tanto para a abordagem genética quanto para a
abordagem diferencial evolutiva, na medida em que esta estratégia obteve os melhores
resultados quando comparada a estratégias de cruzamentos em problemas classicos de
otimizacdo combinatoria (MENDES, 2013) (PICEK, GOLUB e JAKOBOVIC, 2012).

O cruzamento é aplicado da seguinte forma (cf. Figura 11): dados 2 pais (caso c; €
caso c,), uma posicdo p (ponto de corte) é determinada, o primeiro filho (novo c;) recebe os
genes do primeiro pai (caso c,) até a posicao p, e 0s genes do segundo pai (caso c,) a partir
da posicdo p. O segundo filho (novo c,) recebe os genes do segundo pai até o ponto p e 0s

genes do primeiro pai de p em diante. O ponto de corte é determinado aleatoriamente.

caso, 410(2(20)5(15| 6 |87 70
caso, 5(0(4(23)5(33|10|77|8| 90

novocaso, |4 (0|2 (205 (33|10|77|8 | 90
novocaso, [ 5|0 |4 (23] 5(15| 6 |85 7| 70

Figura 11. Cruzamento de 1-ponto.

3.35. Selecdo

A operacdo de selecdo é realizada para cada geracdo. Ela determina quais individuos da
populacéo atual passardo para a proxima geracao. Neste trabalho, a selecdo foi feita usando o
conceito de dominancia para determinar a estratégia de classificacdo e assim efetuar a
selecdo/classificacdo dos individuos. Para tal foram utilizados no processo de selecdo dois

mecanismos: Fast Non-Dominated Sorting (cf. 2.9.1) e Crowding Distance (cf. 2.9.2).
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3.3.6. Adaptacdo dos Casos

Para adaptar um caso, primeiramente, é feita uma identificacdo do que € necessario alterar. Isto
é realizado por meio de uma lista de verificacGes. Esta lista € formada por um conjunto de
normas que garantem a movimentagdo de um dado trem, como: restricdo de velocidade
maxima, patinagem, falta de forga e consumo excessivo. Recuperado um caso, 0 primeiro passo
é verificar se cada acdo sugerida é passivel de aplicacdo seguindo a lista de verificacdo. Esta
verificacdo permite modificar o caso para eliminar quaisquer umas das violacbes de
normas/restricdes existentes.

O processo de adaptacdo é executado por 10 geracBes (critério de parada) e encerra
fornecendo uma populacgédo de individuos (solugdes viaveis). Como foi adotado um método de
escolha a posteriori. O individuo selecionado é aquele que resulta no menor consumo de
combustivel e na maior velocidade. Este individuo é aquele que possui 0 menor valor de f; e 0
maior valor de f,. Ele é considerado uma solucéo viavel para problema-alvo.

Neste processo de adaptacdo (cf. Figura 12), foi usado uma abordagem genética
(algoritmo genético multiobjetivo) e uma abordagem diferencial evolutiva (algoritmo evolucéo

diferencial multiobjetivo); os resultados obtidos sdo relatados nos proximos capitulos.

Algontma

|
|
|
Casos Genshro
I o~ = e
Recuperagodos | | Recuperados /

Casos Similares  Shinkn
similares {R+ 4 Evolugéo
1 Diterancial

Escoha de

T S0

a postanor sciugdo

Figura 12. Processo de adaptacao.

3.3.7. Revisao

O caso que descreve a solugdo U (um sub-plano) para o problema-alvo, deve ser revisado antes

dele ser adicionado ao plano de condugdo. Este procedimento consiste em avaliar a
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aplicabilidade de cada acéo a; do par da solugédo U. Os critérios de validacao sdo apresentados

no Quadro 5.

Quadro 5. Critérios de validacdo de uma solucéo.

Fonte: (BORGES, 2015).

FUNCAO

DESCRICAO

SUCESSO if (testar(a;) = 0)

validar (ay) = {explicar(teStaT(ak)) ¢c

Uma explicacdo € gerada se a
solugdo  proposta ndo  for

considerada aplicavel.

testar(ay) = forga(ay) + patinagem(ay)
+ consumoExcessivo(ay)

A soma igual a zero indica

SuUCesso.

1 if F,> (Fpy X nl)

patinagem(a;) = {0 e

O valor 1 indica patinagem, F; é 0
esforgo trator e F;,, € o esforgo
trator maximo, nl é o ndmero de

locomotivas tracionando.

fora(ag) = {3 U fee=0

0 c.c.

O valor 3 indica falta de forga de
movimentacdo, onde F,. é a forca

de aceleracédo da agéo.

7 if  Fulapiy) >0

consumoExcessivo(a,) = {0
c.c.

O valor 7 indica excesso de
consumo de combustivel, onde
F,.(ap;_1) é aforca de aceleracéo
empregada por uma agdo com uma

unidade inferior ao ciclo atual.

Indica o tipo de falha, onde

{patinagem} ifx=1
{faltaFor¢a} if x =3 patinagem indica condi¢do de
E [ [ =7 . ..
. {C(.msumo xcessivo} l,f x patinagem, faltaForga indica falta
explicar(x) = < {patinagem, faltaFor¢a} ifx=4
{patinagem, consumoExcessivo} if x =8 de forga para rebocar o trem e
{faltaForga, consum(.Jb:xcesswo} l,f x =10 consumoExcessivo indica excesso
todas as condigdes if x=11
de consumo de combustivel.
Reparagéo da poténcia selecionada
para uma acao; indica se o ponto
1- if(Xc {pqtlnagem, consumoExcessivo}) de aceleracio deve ser
reparar(x) =11 + if (X € {faltaForg¢a})
- caso contrario decrementado (1-) ou
incrementado  (1+) de uma

unidade.
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3.3.8. Método de Avaliacéo

Para testar a eficiéncia da abordagem proposta, diferentes experimentos computacionais foram
realizados. As métricas utilizadas para avaliar o desempenho foram as seguintes: consumo de
combustivel, tempo de viagem e taxa de acerto (no processo de recupera¢do dos casos e no

processo de adaptacdo dos casos). Esta avaliagdo foi feita com dois propdsitos:

e Primeiro propdsito: comparar os resultados obtidos das abordagens evolucionistas:
algoritmo genético e evolucao diferencial. Tais abordagens devem operar em um
cendrio de otimizacdo multiobjetivo—tempo de viagem e consumo de

combustivel.

e Segundo propdsito: comparar a taxa de acerto da tarefa de recuperacdo de casos, e
da tarefa de adaptacdo de casos usando abordagens evolucionistas: algoritmo

genético e evolucao diferencial.

Deve-se salientar que a consecucdo de ambos propdsitos foi feita considerando diferentes
cenarios realistas de conducdo de trens interurbanos de carga, bem como diferentes

configuragdes de trens e de vias férreas.

3.4. Consideracgtes do Capitulo

Este capitulo apresentou o método desenvolvido no presente trabalho de pesquisa. O método
desenvolvido foi centrado na etapa de adaptacdo de casos do ciclo candnico de CBR. Optou-se
por centrar os esforcos na etapa de adaptacdo de casos, a medida que a eficiente tarefa de
adaptacdo de casos propicia uma eficacia geral, resultando em uma base de casos consistente,
significativa e representativa. A qualidade dos casos tem impacto direto na eficiéncia da tarefa
de recuperacdo de casos—pode ser mais assertiva—, assim como na tarefa de adaptacdo de

Casos.

Considerando o foco ser na etapa de adaptacdo de casos e ja ter conhecimento que o
trabalho de (BORGES, 2015) obteve resultados promissores utilizando a abordagem genética
com soma ponderada, optou-se pela abordagem genética multiobjetivo. Também foi
considerado que a abordagem genética multiobjetivo € bastante difundida na literatura. Com o

objetivo de comprar os resultados da abordagem genética com outra abordagem, optou-se pela
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abordagem evolutiva diferencial; ela tem desempenho significativo vis-a-vis métodos
evolucionistas multiobjetivo. Finalmente, ambas abordagens—genética e diferencial
evolutiva—atendem uma caracteristica do problema de pesquisa tratado, i.e., articulacdo a
posteriori de preferéncias, pois ndo se conhece as preferéncias a priori para considera-las como
dados de entrada. Assim, ao final do processamento, a abordagem deve oferecer um conjunto
de solucBes vidveis para o problema-alvo, para que dentre as solugfes vidveis uma solucéo

fosse selecionada (articulagdo de preferéncia a posteriori).



Capitulo 4

Experimentos

Esse capitulo descreve os experimentos para a avaliacdo das abordagens evolucionistas:
algoritmo genético multiobjetivo e algoritmo de evolugdo diferencial multiobjetivo. Tais
abordagens estdo acopladas a um solucionador de problemas baseados em casos canénico.
Deve-se notar que a abordagem baseada em casos encerra uma necessidade importante na
estruturacdo do reuso de experiéncias; no caso em particular, no reuso de planos de conducdes
de trens interurbanos de carga. Assim, o conjunto destas abordagens permitiu a confeccdo de

um método multiobjetivo para a geracdo de planos de conducéo de trens interurbanos de carga.

Tal método foi avaliado por meio de diferentes experimentos no contexto do dominio
de conducdo de trens interurbanos de carga; como ja dito anteriormente, tal avaliacdo se encerra
em ambiente computacional de simulagdo. Este dominio de aplicacéo foi utilizado para ilustrar
as contribuicbes da aprendizagem em torno da abordagem de raciocinio baseado em casos na
criacdo de um sistema capaz de: (i) aprender com as experiéncias; (ii) gerar politicas de
conducdo de trens, e (iii) aplicar tais politicas. Deve-se notar que o sistema resultante permite
reusar, de forma transparente, experiéncias de maquinistas e de condutores de software.

Os experimentos foram modelados sob a forma de um sistema de conducao, cf. as se¢des
2 e 3. E 0s modelos mateméticos seguem as equagdes de (LOUMIET, JUNGBAUER e
ABRAMS, 2005) (CHANDRA e AGARWAL, 2007). Ao longo desta tese, parte dos resultados
foram publicados em (SOUZA, SATO, et al., 2016).
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4.1.  Ambiente de Execucéo dos Experimentos

Os experimentos foram realizados em uma maquina contendo 4Gb de meméria RAM e com 1

processador Intel Core i5 com 1.80GHz.

4.2.  Cenarios dos Experimentos

Os experimentos foram definidos para permitir, de um lado, comparar os resultados obtidos das
abordagens evolucionistas, a saber: genética e diferencial evolutiva, operando em cenérios de
otimizacdo multiobjetivo—tempo de viagem e consumo de combustivel. E de outro lado,
comparar as taxas de acerto das tarefas de recuperacdo e adaptacdo de casos considerando as
mesmas abordagens evolucionistas supracitadas. Para ambas as abordagens foi utilizada uma
populacéo inicial de 50 individuos, critério de parada de 10 gerac¢des, probabilidade de mutagédo
de 5% e constante de mutacdo de 1 para a abordagem diferencial evolutiva. Para embasar estas
escolhas foram utilizados os trabalhos relacionados apresentados no Capitulo 2, apenas o
critério de parada gque optou-se por uma quantidade pequena de geracdes, por uma limitacdo de

tempo, considerando que a adaptacéo de casos é executada para cada sub-trecho da via.

Foram definidos quatro experimentos. Eles foram realizados utilizando os seguintes
parametros: 8 trens com configuracbes diferentes (cf. Tabela 3), trafegando em 2 trechos
diferentes (st1 e st2). Estes configuracGes de trens foram escolhidas por ja terem sido utilizadas
em outros trabalhos (SATO, BORGES, et al., 2012), (BORGES, 2015), (BORGES, DORDAL,

et al., 2015), e assim ser possivel a comparacdo com estes trabalhos.

Tabela 3. Configuracéo de trens dadas pela quantidade de
locomotivas, quantidade de vagdes e peso.

Trem | Locomotivas | Vagdes | Peso (toneladas)
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
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Experimento 1: oito trens sobre o trecho stl e reuso de experiéncias

Esse primeiro experimento foi realizado usando as 8 configuragdes de trens interurbanos de
carga definidas anteriormente (cf. Tabela 3). Cada trem realizou uma viagem completa sobre o
trecho st1. A cada viagem realizada, os casos gerados eram inseridos na base de casos. Desta
forma, o trem 2 no inicio de sua viagem teria a sua disposicdo como experiéncia inicial, a base
de casos inicial—dada pelo projetista do sistema—mais 0s casos gerados durante a viagem do
trem 1, e assim sucessivamente. O objetivo deste experimento era verificar se haveria economia
de consumo de combustivel e tempo de viagem, e também validar se as taxas de acerto de

recuperacdo e adaptacao dos casos seriam afetadas pelo reuso das experiéncias.

Experimento 2: oito trens sobre o trecho st2 e reuso de experiéncias acumuladas

Esse experimento também foi realizado usando as 8 configuracdes de trens interurbanos de
carga definidas anteriormente (cf. Tabela 3). Cada trem realizou uma viagem completa sobre o
trecho st2, tendo como experiéncia inicial, a base de casos inicial—dada pelo projetista do
sistema—mais 0s casos gerados durante o Experimento 1. E para cada nova viagem, a

experiéncia do sistema era atualizada com os casos gerados na viagem anterior.

Os experimentos foram projetados a fim de avaliar um cenério realista, em que em um
trecho bem-conhecido € explorado usando diversas configuracdes de trens reproduzem
minimamente exemplos diariamente de operacdo. Assim, o Experimento 1 avalia como as
experiéncias de conducdes de trens interurbanos de carga com configuracgdes diferentes podem
ser Uteis e reaproveitadas por trens com configuracdes diferentes em viagens futuras. O
Experimento 2 avalia o impacto da experiéncia acumulada em um dado trecho de via férrea
usado em outro trecho de via férrea. Qual € o comportamento do sistema conduzindo 0s mesmos

trens em um trecho diferente daquele das suas Ultimas experiéncias?

Experimento 3: dois trens semelhantes e reuso de experiéncias

Esse experimento foi realizado usando as configuragOes de dois de trens interurbanos de carga
definidas anteriormente (cf. Tabela 3), a saber: Trem 1 e Trem 3. Cada trem deste experimento
realizou 1 viagem completa sobre o trecho de via férrea st1. A execucdo do experimento iniciou
com a viagem do Trem 1. Para tal viagem, o sistema de geracao de planos, contou apenas com

as experiéncias relativas a base de casos inicial—aquela dada pelo projetista do sistema. A
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execucdo da segunda viagem feita pelo Trem 3, o sistema de geracdo de planos contou com as
experiéncias relativas a base de dados inicial—aquela dada pelo projetista do sistema—
acrescida das experiéncias/casos gerados a partir da execucdo da viagem do Trem 1. Este
experimento foi projetado afim de validar a hipOtese de que trens com configuracGes
semelhantes, um deles fazendo o reuso das experiéncias do outro, teriam maior éxito na

recuperacao e adaptacao de casos.

Experimento 4: dois trens diferentes e reuso de experiéncias

Esse experimento foi realizado usando as configurac6es de dois de trens interurbanos de carga
definidas anteriormente (cf. Tabela 3), a saber: Trem 2 e Trem 8. Cada trem deste experimento
realizou 1 viagem completa sobre o trecho de via férrea st1. A execucdo do experimento iniciou
com a viagem do Trem 2. Para tal viagem, o sistema de geracdo de planos, contou apenas com
as experiéncias relativas a base de casos inicial—aquela dada pelo projetista do sistema. A
execucdo da segunda viagem feita pelo Trem 8, o sistema de geracdo de planos contou com as
experiéncias relativas a base de dados inicial—aquela dada pelo projetista do sistema—

acrescida das experiéncias/casos gerados a partir da execucdo da viagem do Trem 2.

Deve-se salientar que todos os experimentos supracitados foram realizados utilizando-
se das abordagens evolucionistas: genética e diferencial evolutiva. Ambas abordagens

implementaram métodos de otimizacdo multiobjetivo.

4.3. Resultados Obtidos

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos nos experimentos. Eles estdo estruturados
segundo sua abordagem: genética multiobjetivo e diferencial evolutiva multiobjetivo. E para
cada abordagem serdo apresentados dados referentes ao desempenho para cada objetivo

otimizado, assim como as taxas de acerto das tarefas de recuperacéo e de adaptacéo de casos.
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4.3.1. Abordagem genética multiobjetivo

Os resultados obtidos foram analisados considerando as seguintes perspectivas de desempenho:
economia de combustivel, tempo de duracdo de uma viagem completa, taxa de acerto da tarefa

de recuperacéo e taxa de acerto da tarefa de adaptacéo.

Os resultados obtidos no Experimento 1 em termos de economia de combustivel—
medida em LTKB (litro por tonelada bruta transportada)—estdo resumidos na Tabela 4 e em
termos de tempo de duracdo de uma viagem completa estdo resumidos na Tabela 5. Deve-se
notar que os valores obtidos no experimento sdo confrontados aos valores de desempenho de
um maquinista experiente (ser humano). Os valores obtidos mostraram um desempenho
bastante satisfatorio para abordagem genética. Ela permitiu obter uma economia de combustivel
de 35.29% para 0 Trem 2 (menor economia) e de 51.09% para o Trem 1 (maior economia). Ela
também permitiu obter uma economia de tempo de duragdo de viagem completa de 37.44%
para o Trem 3 (menor economia) e de 69.50% para o Trem 8 (maior economia).

Tabela 4. Desempenho obtido em termos de LTKB no Experimento 1:
usando a abordagem genética multiobjetivo.

Consumo (LTKB - litro por tonelada bruta transportada)
Trem | Real Experimento 1 Diferenca Reducao
(A) (B) (A-B) (%)
1 6,19 3,03 3,16 51,09
2 5,68 3,68 2,00 35,29
3 6,23 3,76 2,47 39,62
4 6,49 3,44 3,05 46,95
5 6,29 3,29 3,00 47,68
6 6,17 3,42 2,75 44,53
7 6,26 3,44 2,82 45,05
8 5,68 3,58 2,10 36,98
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Tabela 5. Desempenho obtido em termos tempo de duragéo de viagem completa no
Experimento 1: usando a abordagem genética multiobjetivo.

Trem Tempo (minutos)

Real Experimento Diferenca Reducéo

(A) 1(B) (A-B) (%)
1 287 116 171 59,53
2 223 91 132 59,18
3 162 101 61 37,44
4 219 109 110 50,02
5 259 120 139 53,76
6 221 93 128 57,71
7 235 103 132 56,03
8 339 103 236 69,50

Importante salientar que para todos os 8 trens houve economia tanto de combustivel

quanto de tempo.

Nos experimentos 3 e 4 nota-se também um significativo aumento da economia de
combustivel e reducdo do tempo de duracdo de uma viagem completa em relacdo ao real—
executada por um maquinista humano (cf. Tabela 6). No Experimento 3, 0 maior aumento em
termos de econdmica de combustivel foi de 50.4% para o Trem 1. E a maior redugdo em termos
de tempo de duracdo de uma viagem completa foi—no Experimento 4— foi de 68.73% para o

Trem 8.

Tabela 6. Desempenho obtido em termos de tempo de duracao de viagem completa e em termos de LTKB
nos Experimentos 3 e 4. usando a abordagem genética multiobjetivo

Trem Consumo (LTKB) Tempo (minutos)
Experimento Real | Resultado | (A-B) | Real | Resultado (A-B)
(A) (B) % (A) (B) %
3 1 6,19 3,07 50,40 287 118 58,89
3 3 6,23 3,76 39,65 162 99 38,89
4 2 5,68 3,68 35,21 223 90 59,64
4 8 5,68 3,62 36,27 339 106 68,73

Observando a taxa de acerto do processo de recuperacao de casos (cf. Grafico 1), nota-
se que houve um aumento da taxa de acerto da recuperacdo de casos entre as viagens realizadas
pelos trens 1 e 3 do Experimento 1. Porém, para os trens 4 e 5 observou-se um declinio. Uma
hipdtese para isso seria a semelhanca das configurac6es entre 0 Trem 1 e o Trem 3, e a diferenca
entre os trens 3, 4 e 5. Comparando os resultados do Experimento 1 com o Experimento 2,

observa-se aumento na taxa de acerto da tarefa de recuperagdo, embora, em alguns trens este
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aumento foi muito pequeno. As melhores taxas de acerto obtidas no contexto do Experimento
2 séo explicadas pela maior diversidade de experiéncias a disposi¢ao na base de casos.

Recuperacao

100%
90%
80%
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60% =
50% v
40%
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Taxa de acerto

Trem

==@==Fxperimento 1 Experimento 2

Grafico 1. Taxa de acerto da tarefa de recuperagdo de casos: usando a abordagem
genética multiobjetivo — Experimentos 1 e 2.

Com relacdo a taxa de acerto da tarefa de adaptacéo (cf. Gréafico 2), nota-se que houve
um aumento da mesma entre as viagens realizadas pelos trens 1 e 3 do Experimento 1—fato
este que também ocorreu com a taxa de recuperacdo. A explicacdo para este resultado diz
respeito a semelhanca entre os trens 1 e 3. Confrontando os resultados obtidos nos experimentos
1 e 2, nota-se que houve um aumento na taxa de acerto da tarefa de adaptacdo em todos os trens.
Este aumento se deve ao reaproveitamento dos casos do Experimento 1, pelo sistema de geracéao
de planos, para gerar as politicas de a¢des das viagens dos trens do Experimento 2; i.e., mesmo
que o trecho de via férrea tenha sido alterado para o Experimento 2, a base de casos enriquecida
durante o Experimento 1 traz casos com trens iguais. ldem ao desempenho da tarefa de
recuperacdo, as melhores taxas de acerto aqui obtidas no contexto do Experimento 2 também

sdo explicadas pela maior diversidade de experiéncias a disposicao na base de casos.
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Gréfico 2. Taxa de acerto da tarefa de adaptacéo de casos: usando a abordagem
genética multiobjetivo — Experimentos 1 e 2.

Os resultados obtidos nos Experimentos 3 e 4 séo apresentados cf. Tabela 7. Com estes
resultados, percebe-se que a hipdtese em relacdo a trens semelhantes é comprovada, ou seja, de
que trens com configuragdes semelhantes, um deles fazendo o reuso das experiéncias do outro,
teriam maior éxito na recuperacdo e adaptacdo de casos, do que trens com configuracoes
diferentes (Experimento 4). Aqui, 0 Trem 1 e o Trem 3 sdo semelhantes e consequentemente o
resultado mostra um aumento nas taxas de acerto de 24.38% de recuperacéo e de 21.86% na de
adaptacdo. Isto também mostra que a qualidade dos casos gerados durante a viagem do Trem 1
influenciou positivamente na diversidade de planos/experiéncias reusados no planejamento da
viagem do Trem 3. No Experimento 4 nota-se que também houve um aumento nas taxas de
acerto, mas esse foi menor: 10.03% na taxa de acerto de recuperacgéo e 8.81% na taxa de acerto
de adaptacdo. Isto se deve ao fato de que no experimento foram usados trens com caracteristicas
muito diferentes. Todavia, deve-se ressaltar que embora os trens tivessem caracteristicas
distintas, ainda assim as taxas de acerto tiveram aumento; mostrando, numa certa medida, a

eficiéncia no modelo proposto para condugdo automatica de trens.



98

Tabela 7. Desempenho obtido em termos de taxa de acerto das tarefas de recuperacéo e
de adaptacdo dos Experimentos 3 e 4: usando a abordagem genética multiobjetivo.

Experimento 3 Experimento 4
Trem1l | Trem3 Diferenca Trem?2 | Trem8 | Diferenca
Taxa de Acerto (%) (A) (B) (B-A) (A) (B) (B-A)
Recuperacao de
Casos 35,72 | 60,10 24,38 46,70 | 56,73 10,03
Adaptacéo de Casos | 48,26 | 70,12 21,86 54,96 | 63,77 8,81

4.3.2. Abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo

Os resultados obtidos foram analisados considerando as seguintes perspectivas de desempenho:
economia de combustivel, tempo de duracdo de viagem completa, e taxa de acerto da tarefa de
recuperacao e taxa de acerto da tarefa de adaptacdo. Deve-se notar que foram utilizadas aqui as
mesmas perspectivas de analise para examinar os resultados obtidos com a abordagem genética

multiobjetivo.

Os resultados obtidos no Experimento 1 em termos de economia de combustivel—
medida em LTKB (litro por tonelada bruta transportada)—estéo resumidos na Tabela 8 e em
termos de tempo de duracdo de viagem completa estdo resumidos na Tabela 9. Deve-se notar
que os valores obtidos no experimento sdo confrontados aos valores de desempenho de um
magquinista experiente (ser humano). Os valores obtidos mostraram um desempenho satisfatdrio
para a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo—ora em anéalise. Ela permitiu obter uma
economia de combustivel de 22.40% para o Trem 2 (menor economia) e de 45.38% para o Trem
1 (maior economia). Ela também permitiu obter uma economia de tempo de duracéo de viagem
completa de 39.37% para o Trem 3 (menor economia) e de 68.11% para o Trem 8 (maior
economia). Havendo reducdo/economia de consumo de combustivel e de tempo em todas as

viagens realizadas.



Tabela 8. Desempenho obtido em termos de LTKB no Experimento 1: usando a
abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo.

Consumo (LTKB - litro por tonelada bruta transportada)
Trem| Real Experimento 1 Diferenca Reducéo
(A) (B) (A-B) (%)

1 6,19 3,38 2,81 45,38
2 5,68 441 1,27 22,40
3 6,23 4,09 2,14 34,34
4 6,49 3,71 2,78 42,77
5 6,29 3,94 2,35 37,40
6 6,17 3,86 2,31 37,51
7 6,26 3,97 2,29 36,60
8 5,68 4,30 1,38 24,25

Tabela 9. Desempenho obtido em termos de tempo de duragéo de viagem completa no

Experimento 1: usando a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo.

Tempo (minutos)
Trem| Real Experimento 1 Diferenca Reducao
(A) (B) (A-B) (%)
1 287 114,44 172,56 60,13
2 223 89,87 133,13 59,70
3 162 98,23 63,77 39,37
4 219 105,31 113,69 51,91
5 259 113,47 145,53 56,19
6 221 90,72 130,28 58,95
7 235 102,39 132,61 56,43
8 339 108,10 230,90 68,11

99

Os experimentos 3 e 4 também aumentaram a economia de combustivel e reduziram o

tempo de duracdo de viagem completa em relacédo ao real (cf. Tabela 10). No Experimento 3, 0

maior aumento, em termos de economia de combustivel, foi observado na viagem realizada

pelo Trem 1 com 44.6%. E, no Experimento 4, a maior reducéo, em termos de tempo de duracéo

de viagem completa, foi observada na viagem realizada pelo Trem 8 com 70.51%.
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Tabela 10. Desempenho obtido em termos de tempo de duragéo de viagem completa e em termos de
LTKB nos Experimentos 3 e 4: usando a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo.

Consumo Tempo

. (LTKB) (Minutos)

Experimento | Trem Real |Resultado| (A-B) | Real | Resultado | (A-B)
(A) (B) % (A) (B) %

3 1 6,19 3,43 44,60 287 115,24 59,85

3 3 6,23 4,08 34,44 162 100,99 37,66

4 2 5,68 4,22 25,65 223 91,35 99,04

4 8 5,68 3,88 31,69 339 99,96 70,51

Observando a taxa de acerto da tarefa de recuperacdo de casos (cf. Grafico 3), nota-se

gue ndo houve diminuicéo significativa da taxa de acerto da tarefa de recuperacdo de casos

entre 0s experimentos 1 e 2, exceto para a viagem referente ao Trem 8 do Experimento 2. Uma

hip6tese para tal excecdo € que os casos obtidos a partir do Experimento 1 geram uma boa

diversidade de casos e eles foram adequados ao reuso no Experimento 2. Ainda, a mudanca de

via férrea (stl para st2), afetou apenas marginalmente a taxa de acerto da tarefa de recuperacao.

Mas, as taxas de acerto foram consideradas relativamente altas se comparadas a abordagem

genética, a menor taxa de acerto na recuperacao para o Experimento 1 foi de 78.97% e para o

Experimento 2 foi de 88.13%, e as maiores taxas de acerto foram de 83.59% para o Experimento
1 e de 92.31% para o Experimento 2 (cf. Tabela 14).
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Grafico 3. Taxa de acerto da tarefa de recuperagéo de casos: usando a abordagem
diferencial evolutiva multiobjetivo.
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Com relagdo a taxa de acerto da tarefa de adaptacéo (cf. Gréfico 4), nota-se que houve
uma pequena diferenca entre as taxas de acerto da tarefa de adaptagéo de casos entre a viagem
realizada pelos trens 1, 2, 3, 4, 5, 6 e 7. A explicacdo para esta situacdo é que as qualidades dos
planos adaptados/armazenados com a abordagem diferencial evolugdo multiobjetivo foram
superiores aos gerados pela abordagem genética multiobjetivo, ou seja, a abordagem diferencial
evolucdo multiobjetivo se mostrou bastante eficiente considerando as taxas de acerto para a

tarefa de adaptacédo de casos. Porém, para o Trem 8 houve queda acentuada na taxa de acerto.

Adaptacao
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Gréfico 4. Taxa de acerto da tarefa de adaptagdo de casos: usando a abordagem diferencial evolutiva
multiobjetivo — Experimentos 1 e 2.

Os resultados obtidos nos experimentos 3 e 4 s&o apresentados cf. Tabela 11.

Tabela 11. Desempenho obtido em termos taxa de acerto das tarefas de recuperacéo e adaptacéo dos
Experimentos 3 e 4: usando a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo.

Experimento 3 Experimento 4
Trem1 | Trem 3 | Diferenca | Trem2 | Trem8 | Diferenca
Taxa de Acerto (%
Ol @ | ® | 6a | ® | e | 6Aa
Recuperacdode | 7959 | g1.81 1,92 8343 | 80,95 -2,48
Casos
Adaptacéo de Casos | 91,09 91,25 0,16 90,49 89,78 -0,71

Com estes resultados percebe-se que houve pouco aumento no Experimento 3—aqui 0s

trens sdo semelhantes—e uma pequena diminuicdo da taxa de acerto no Experimento 4—aqui
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0s trens sdo bastante diferentes—, com isto, conclui-se que nestes experimentos as
configuracdes dos trens tiveram pouca influéncia, embora, no Experimento 3 a semelhanca dos
trens acarretou em um pequeno aumento da taxa de acerto. E no Experimento 4 as configuragdes

diferentes dos trens, podem ter influenciado na queda da taxa de acerto.

4.4, Discussao dos Resultados

Para verificar o desempenho do modelo CBR utilizando uma abordagem de otimizagédo
multiobjetivo, foram comparados os resultados de consumo de combustivel com abordagens
previamente implementadas descritas em (SOUZA, SATO, et al., 2016) e em (SATO,
BORGES, et al., 2012). Este trabalho apresentou e comparou algumas abordagens para a
conducdo automatica de trem: aprendizado de méaquina, otimizacdo de restri¢do distribuida,
regras especializadas. A Tabela 12 e a Tabela 13 mostram o0s resultados de economia no
consumo de combustivel de todas essas abordagens e o0s modelos de CBR propostos:
abordagem genética multiobjetivo e abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo. As colunas
ilustram a diferenca em percentagem da economia no consumo de combustivel relacionado ao

consumo real para cada configuracdo do trem.

Tabela 12. Desempenho (em LTKB) de diferentes abordagens (trabalhos anteriores) quanto a economia
de combustivel (em LTKB): CBR+AG (CBR com genética multiobjetivo), CBR+ED (CBR com evolugéo
diferencial multiobjetivo), CBR (CBR com algoritmo genético com soma ponderada), AM: (aprendizagem
de maquina), DCOP (otimizac¢ao de restricao distribuida), SE (sistema baseado em regras),

SH (maquinista ser humano).

Trem | CBR+AG | CBR+ED | CBR AM DCoP SE SH
1 3,03 3,38 3,09 8,91 4,16 5,05 6,19
2 3,68 4,41 3,99 5,77 4,19 5,06 5,68
3 3,76 4,09 3,67 5,71 4,10 4,44 6,23
4 3,44 3,71 3,49 6,20 4,51 6,31 6,49
5 3,29 3,94 3,19 5,93 4,23 5,98 6,29
6 3,42 3,86 3,67 6,10 4,00 5,53 6,17
7 3,44 3,97 3,64 6,05 4,08 5,55 6,30
8 3,58 4,30 4,13 6,38 4,41 6,45 6,26
Média 346 | 396 | 361 | 638 | 421 | 555 | 6,0
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Tabela 13. Desempenho de diferentes abordagens (trabalhos anteriores) quando a economia de
combustivel (em %): CBR+AG (CBR com genética multiobjetivo), CBR+ED (CBR com evolugéo
diferencial multiobjetivo), CBR (CBR com algoritmo genético com soma ponderada), AM: (aprendizagem
de maquina), DCOP (otimizacao de restricdo distribuida), SE (sistema baseado em regras), SH

(maquinista ser humano).

CBR+AG | CBR+ED | CBR AM DCOP SE SH

Trem | (%) (%) (%) (%) (%) (%) | (LTKB)
1 51,05 45,38 50,08 -43,94 3275 1842 619
2 35,21 22,40 29,75 -1,58 2626 10,92 568
3 39,65 34,34 41,09 8,35 3426 2873 623
4 47,00 42,77 46,22 4,47 3049 2,77 649
5 47,69 37,40 49,28 5,72 3283 493 629
6 44,57 37,51 40,52 1,13 3520 10,37 6,17
7 45,40 37,01 42,22 3,97 3531 11,90 6,30
8 42,81 31,26 34,03 -1,92 2951 304 626

Média | 44,17 36,01 41,65 -2,98 32,07 | 10,63 | 6,20

Pode-se observar que a abordagem genética multiobjetivo e a abordagem diferencial

evolutiva multiobjetivo foram mais eficientes que os trabalhos anteriores (aprendizagem de

maquina, resolucdo distribuida de restricdes e sistema baseado em regras (SATO, BORGES, et

al., 2012)) e também mais eficientes que o maquinista (ser humano), considerando a economia

de combustivel (em LTKB). Com a abordagem genética multiobjetivo obteve-se uma economia

de 51.05% (maior economia) e com a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo uma

economia de 45.38% (maior economia).

A abordagem genética multiobjetivo e a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo

apresentam diferentes taxas de acerto para as tarefas de recuperacéo e adaptacao de casos. Elas

podem observadas por meio das curvas nos graficos (cf. Grafico 5 e cf. Grafico 6), podendo-se

verificar que a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo obteve taxa de acerto maior tanto

na tarefa de recuperacéo quanto na tarefa adaptacao de casos.
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Grafico 5. Taxa de acerto da tarefa de recuperacéo de casos: usando as abordagnes genética multiobjetivo
(AG) e diferencial evolutiva multiobjetivo (DE) — Experimentos 1 e 2.

Deve-se frisar, no contexto do Experimento 2, que a taxa de acerto da tarefa de
recuperacdo de casos com abordagem diferencial evolutiva multiobjetiva foi bastante superior
a abordagem genética multiobjetiva, atingindo 92.31% para o Trem 2 (Experimento 2) e
88.13% para 0 Trem 4 (Experimento 2). A taxa de acerto da tarefa de adaptacdo de casos
também foi bastante superior, atingindo 96.10% para o Trem 3 (Experimento 2). Todavia, foi
observado um comportamento diferente para o Trem 8, em que a abordagem genética foi
superior, isto ocorreu porque o Trem 8 possui 0 menor peso e a menor quantidade de vagoes, e

sendo assim, os planos adaptados anteriormente ndo atenderam esta configuracao.
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Grafico 6. Taxa de acerto da tarefa de adaptacéo de casos: usando as abordagnes genética multiobjetivo
(AG) e diferencial evolutiva multiobjetivo (DE) — Experimentos 1 e 2.

A Tabela 14 mostra em detalhe os resultados obtidos, em termos de taxa de acerto das
tarefas de recuperacdo e adaptacdo de casos, para cada trem e experimento. Analisando 0s
resultados obtidos para ambas as abordagens, percebe-se que 0s experimentos foram realizados
sobre a mesma base de casos inicial, a abordagem diferencial evolutiva apresentou valores para
as taxas de acerto tanto de recuperacao quanto de adaptacdo superiores a abordagem genética,
entdo pode-se afirmar que a abordagem diferencial evolutiva tem um aprendizado melhor que
a abordagem genética, na medida que ela garantiu a recuperacdo, adaptacdo e armazenamento
de planos com maior qualidade. Para corroborar tal afirmativa, observar a coluna da Tabela 14,
em gue no Experimento 1 para ambas as abordagens, usando apenas a base de casos inicial, a
taxa de acerto da recuperacdo de casos da abordagem genética foi de 33.64%, enquanto da
abordagem diferencial evolutiva foi de 79.76%.



106

Tabela 14. Desempenho obtido em termos taxa de acerto das tarefas de recuperacao e adaptacédo dos
Experimentos 1 e 2: comparativo das duas abordagens: abordagem genética (AG) e
abordagem diferencial evolutiva (DE).

Etapa Abordagem | Trem1 | Trem2 | Trem3 | Trem4 | Trem5 | Trem6 | Trem7 | Trem8
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Recuperagdo | Exp.1-AG 33,64 52,21 66,66 56,67 48,82 61,50 59,75 61,96

deCasos  I'eyp 1-DE | 7976 | 8359 | 8143 | 7897 | 8056 | 8227 | 8202 | 7918

Adaptacdo de | Exp.1-AG | 46,58 61,74 78,80 69,95 67,70 75,40 71,23 77,89

Casos Exp.1-DE | 7376 | 76,89 | 77,63 | 71,85 | 7547 | 7805 | 7421 | 60,39

Recuperagédo | Exp. 2 - AG 65,50 59,36 65,64 60,56 63,51 62,05 59,87 61,78

deCasos  I'eyp 2 DE | 9163 | 9231 | 9003 | 8813 | 9149 | 9048 | 9004 | 9188

Adaptacéo de | Exp. 2 - AG 78,87 72,18 80,75 75,74 79,44 78,31 76,70 81,36

Casos Exp.2—DE | 9374 | 9532 | 96,10 | 9395 | 9390 | 91,92 | 8686 | 64,98

Foi utilizado Nemenyi e Friedman (CORDER e FOREMAN, 2009) (FRIEDMAN,
1937) com o = 0,05 para validar os resultados de consumo de combustivel (em LTKB). Para
executar o teste foram utilizados os dados apresentados na Tabela 12. O objetivo foi verificar
se existia diferenca significativa entre as abordagens que foram desenvolvidas, sendo elas:
abordagem genética multiobjetivo e abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo e as
abordagens de trabalhos anteriores, sendo elas: CBR com algoritmo genético com soma
ponderada (BORGES, 2015), aprendizagem de maquina, DCOP (otimizacdo de restricao
distribuida), sistema baseado em regras e maquinista (ser humano) (SATO, BORGES, et al.,
2012). O teste mostrou que existe uma diferenca significativa entre a abordagem genética e
aprendizagem de maquina, sistema baseado em regras e maquinista ser humano. N&do havendo
diferenca significativa entre a abordagem genética, abordagem diferencial evolutiva, CBR com
algoritmo genético com soma ponderada e DCOP (otimizagdo de restricdo distribuida). O
mesmo teste foi realizado, mas desta vez usamos apenas 0s resultados obtidos de consumo de
combustivel (em LTKB) das abordagens genética multiobjetivo e CBR com algoritmo genético
com soma ponderada (BORGES, 2015), abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo. O teste
mostrou que ndo ha diferenca significativa entre as abordagens genéticas multiobjetivo e soma
ponderada. Todavia, a abordagem multiobjetivo deve ser privilegiada por representar em

termos de definicdo e modelagem do problema uma viséo mais consistente e clara.
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4.5. Considerac6es do Capitulo

A partir dos resultados obtidos pode-se observar que ambas as abordagens: abordagem genética
e abordagem diferencial evolutiva utilizadas neste trabalho atenderam e superaram as
expectativas, considerando que a economia de consumo de combustivel esperada, inicialmente,
era de 6%, e obtivemos 51.09% na abordagem genética e 45.38% na abordagem diferencial
evolutiva. E além de superar a expectativa inicial, as abordagens utilizadas também superaram
as demais abordagens de nao evolucionistas—exceto DCOP—realizados em nosso Laboratdrio

de Pesquisa de Agentes de Software (LAS).

Com relagéo a duragdo das viagens ambas as abordagens permitiram reduzir o tempo
de uma viagem completa em no minimo 37.44% para a abordagem genética multiobjetivo e no

minimo de 39.37% para a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo.

Sobre o ciclo CBR, considerando as etapas de recuperacdo e adaptacdo de casos
percebe-se que as taxas de acerto foram expressivas. As taxas de acerto na tarefa de recuperacéao
de casos da abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo foi bastante superior a abordagem
genética multiobjetivo, tanto no Experimento 1 quanto no Experimento 2. O mesmo ocorreu na
tarefa de adaptacdo de casos, exceto para o Trem 8—a configuragdo deste trem ¢é
substancialmente diferente dos demais—, em que a abordagem genética multiobjetivo obteve

taxa de acerto maior que a abordagem diferencial evolutiva multiobjetivo.
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Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho teve como objetivo geral definir métodos de adaptacdo de casos com otimizagdo
multiobjetivo. Neste contexto foi usado o modal férreo, mais especificamente um cenario
realista de conducdo de trens de carga interurbanos para aplicar os métodos de adaptacdo de
casos com caracteristica multiobjetivo. Para tal, utilizou-se de um simulador computacional de
conducdo automatica de trens de carga, em que 0 mesmo opera a geracdo de planos de condugéo

de trens de carga interurbanos sobre ciclo classico de CBR.

Considerando que o cenario de conducdo de trens apresentava caracteristicas de
problemas em que a otimizagdo multiobjetivo poderia ser aplicada, foi realizado um estudo
sobre as diferentes técnicas e métodos de otimizagdo objetivo. Como algoritmo genético com
soma ponderada na funcdo de fitness (BORGES, 2015) ja havia sido utilizada em um trabalho
anterior com éxito, optou-se pela abordagem genética multiobjetivo. Como a primeira opc¢éo
era um algoritmo evolutivo, buscou-se métodos com as mesmas caracteristicas. Assim, chegou-
se a escolha da abordagem evolutiva diferencial, considerando ser um algoritmo relativamente
simples e com uma melhor desempenho computacional que os demais métodos de base
populacional. Outros fatores que foram considerados dizem respeito as caracteristicas do
simulador usado e as necessidades a serem atendidas, e assim foram avaliados algoritmos de
otimizagcdo multiobjetivo que permitissem adaptar eficientemente planos de acdes. Desta
maneira, este trabalho propiciou a geracao de planos de acGes eficientes para conduzir trens

interurbanos de carga com otimizacdo multiobjetivo, sem a intervencdo humana.

Deve-se frisar que também foram realizados esfor¢os de pesquisa e desenvolvimento
para utilizar physical programming juntamente com a abordagem diferencial evolutiva. Porém,
ndo foi possivel devido aos pontos de aceleracdo dos trens serem valores inteiros, e variarem
de -1 até 8, pois na physical programming é necessario determinar 5 intervalos de valores de
acordo com as preferéncias do usuério, e cenario de conducéo de trens interurbanos de carga, a
preferéncia do usuario varia de acordo com varios fatores, como perfil da via, configuragéo do

trem, entre outros.
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Para avaliar experimentalmente o desempenho de cada algoritmo multiobjetivo
selecionado na tarefa de recuperagéo e adaptacdo de planos de agdes, foram estabelecidos 4
experimentos. Estes experimentos visaram validar a adaptacdo de casos com diferentes
configurac@es de trens e de vias férreas, e validar o desempenho considerando a economia de
combustivel (em LTKB) e o tempo de duracdo de uma viagem de trem completa (em minutos).
Os experimentos também validaram o desempenho de cada algoritmo selecionado quanto a taxa
de acerto natarefa de recuperacdo e adaptacédo de planos. Este desempenho refere-se a qualidade

de cada caso recuperado e de cada caso adaptado.

Os experimentos demonstraram uma economia média de consumo de combustivel de
44.17% na abordagem genética e de 36.01% na abordagem diferencial evolutiva, em relacéo ao
maquinista (humano). Também demonstraram uma economia em termos de tempo de no
minimo 37.44% na abordagem genética e de no minimo 39.37% na abordagem diferencial
evolutiva, em relacdo ao maquinista (humano). E com relagdo a qualidade dos casos
recuperados e adaptados, verifica-se que na tarefa de recuperacdo de casos se chegou a um
percentual de 92.31 de taxa de acerto, sendo esta a maior taxa de acerto de recuperacao de casos.
E na tarefa de adaptacdo de casos obteve-se 96.10% de taxa de acerto, sendo esta a maior taxa

de acerto da adaptacao de casos.

Os resultados obtidos mostram que a otimizacdo multiobjetivo—usando a abordagem
evolucionista—¢é um caminho promissor, desde que a geracao de planos de acdes possa ser feita
off-line. Deve-se salientar que a combinacdo da abordagem evolucionista com a abordagem
CBR—reusando experiéncias ou boas solugdes ja experimentadas—tende fazer com que
adaptacdo de planos usando um método evolucionista seja mais rapida: tanto para a abordagem
genética, quanto para a abordagem diferencial evolutiva. Deve-se salientar que quanto mais
elevada for qualidade, menor serd o esforco da préxima etapa no processo de geracdo de um

plano de politicas de conducéo de trens interurbanos de carga.

Um ponto importante para salientar € que em termos de execucédo (tempo de CPU), a
abordagem diferencial evolutiva foi considerada muito mais performatica que a abordagem
genética, corroborando com a literatura (VESTERSTROM e THOMSEN , 2004); embora esta
comprovacao ndo tenha sido um objetivo deste trabalho. Porém, vale ressaltar que considerando
um cenario de conducgdo automatica de trens real, contar com um algoritmo de adaptagdo com

execucdo mais rapida, eficiente em termos de consumo e tempo, pode ser uma 6tima alternativa.
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Assim, uma proposta de trabalho futuro é que o simulador de conducgédo atue em uma arquitetura
em camadas, baseado na arquitetura Assumption (BROOKS, 1985).

¥

DCor

¥
S
T }_Egﬁ{ —— x

-

Figura 13. Sistema para a geracgéo de planos de agdes estruturado em camadas: SE (sistema baseado em
heuristicas), AM (aprendizagem de maquina), DCOP (otimizacao distribuida de restri¢des), DE (Evolugao
Diferencial) e GA (Genética).

Em cada camada uma abordagem de geracdo de planos de acdes (cf. Figura 13). Por
exemplo, na base (camada 0) a abordagem mais rapida, e no topo da pilha—ultima camada—,
a abordagem menos rapida e com melhor geragcdo de planos de agbes. Assim, se 0 tempo
necessario para se obter um plano é pequeno, o plano sera gerado no tempo em questdo e com
qualidade reduzida. Por outro lado, quanto maior for a disponibilidade de tempo, maiores serdo

as chances de se obter um plano de a¢des de melhor qualidade (camada N).

Outra sugestdo de trabalho futuro é a adocdo de outros métodos de otimizacdo
multiobjetivo, tanto evolucionistas, como nuvem de particulas, mas ndo se limitar a abordagens
evolucionistas. Ainda no contexto de otimizacdo multiobjetivo, seria bastante interessante
aplicar a otimizacdo multiobjetivo para manter a base de casos representativa e também reduzir
seu tamanho, pois durante os experimentos realizados na presente tese notou-se que conforme
a base de casos aumentava seu tamanho seu desempenho algumas vezes era afetado. Entéo,
uma otimizacdo multiobjetivo aplicada & manutencdo da base de casos mantendo a mesma

representativa e performética seria um esforco relevante.
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