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RESUMO

Com o passar do tempo o homem vem ocasionando grandes impactos ao meio
ambiente. Nos tltimos anos houve um grande crescimento populacional mundial, o que
vem agravando estes impactos. A partir disto gerou-se uma preocupacao mundial com o
meio ambiente e a necessidade de se prover um desenvolvimento sustentavel. Com uma
rapida urbanizacao prevista faz-se necessario tornar as cidades sustentaveis, e um fator
importante para isto é a mobilidade urbana. A utilizagao de transportes publicos elétricos
¢ uma alternativa para diminuir o uso de combustiveis fésseis e reduzir os gases poluentes.
A energia elétrica também tem impactos negativos, partindo disto varios trabalhos foram
realizados buscando formas de encontrar a eficiéncia energética de trens elétricos provendo
melhores solugoes para os perfis de condugao através do uso de Algoritmos Genéticos. Este
trabalho tem como foco implementar e fazer uma andalise comparativa de estratégias de
inicializacao da populacao para o problema em questao, e dessa forma foi integrado as
implementagoes com a ultima versao do software GeneticBee a fim de que seja apresentado
o comportamento de cada inicializagao e o impacto gerado no Algoritmo Genético. Com
o presente trabalho foi possivel identificar quais das inicializa¢oes da populacao obtiveram
melhor desempenho, e ao serem integradas ao software existente é possivel fazer alteracoes

de configuracao e verificar qual o impacto na solugao final.

Palavras-chave: Desenvolvimento Sustentavel, Cidades Inteligentes, Eficiéncia

Energética, Algoritmos Genéticos, Mobilidade Urbana, Meio Ambiente.



ABSTRACT

Over time mankind has been causing great impacts to the environment. In the last
few years there has been a great world population growth, which has aggravated these
impacts. From this situation, a worldwide concern about the environment was generated
and the need to provide Sustainable Development arose. With rapid urbanization it is
necessary to make cities sustainable, and an important factor for this demand is urban
mobility. The use of electric public transport is an alternative to reduce the use of fossil
fuels and reduce polluting gases. However, electrical energy also has negative impacts.
In this context, several studies were carried out in order to find ways to enable energy
efficiency of electric trains, providing better solutions for the driving profiles through
the use of Genetic Algorithms. This work aims to implement and make a comparative
analysis of the population initiation strategies for the studied problem, and then was
integrated with the implementations with the latest version of GeneticBee software in
order to show the behavior of each type of initialization and the impact generated in
the Genetic Algorithm. With the present work it was possible to identify which of the
initializations of the population obtained better performance, and when being integrated
to the existing software it is possible to make configuration changes and verify the impact

in the final solution.

Key-words: Sustainable Development, Smart Cities, Energy Efficiency, Genetic

Algorithms, Urban Mobility, Environment.
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1 INTRODUCAO

Segundo Olivio (2010), a partir da revoluc¢ao industrial originou-se a cultura do
consumo baseada na exploracao de espacos e recursos finitos, onde o homem com sua
necessidade infinita de consumir tem ocasionado grandes impactos ao meio ambiente,
como a influéncia nas mudancas climaticas que tem como principal causa a emissao dos
gases do efeito estufa. Os impactos ambientais tem sua origem real no préprio individuo e
¢é fundamental a criacao de uma nova cultura de vida sustentavel, que respeite as pessoas

e o meio ambiente.

A Organizagao das Nagoes Unidas(ONU) vem realizando conferéncias sobre mu-
dancas climaticas, buscando discutir e encontrar solugoes para esses e outros problemas.
De acordo com a ONUBR (2017), numa das conferéncias mais recentes, durante a ctipula
de desenvolvimento sustentavel, realizada em Nova York entre 25 e 27 de setembro de
2015, foi adotada a nova agenda que guiard um caminho rumo ao desenvolvimento sus-
tentavel para a geracao de hoje e para as geragoes futuras, com um plano de acao até
2030.

Esta agenda teve como base o relatério do secretario-geral da ONU, Ban Ki-moon,
feito em 2014 e veio para suceder os Objetivos do Milénio (ODM) e reafirmar todas
as grandes conferéncias e ctipulas da ONU que estabeleceram uma base sélida para o
desenvolvimento sustentavel. Ban, disse que “nunca antes uma consulta tao ampla e
profunda tinha sido feita sobre a questao do desenvolvimento”. Essa pesquisa durou mais

de dois anos.

A Agenda 2030 (2015) traz 17 Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS)
com 169 metas, que sao integraveis e indivisiveis, e equilibram as trés dimensoes do
desenvolvimento sustentavel: a econéomica, a social e a ambiental. Os 17 objetivos do
desenvolvimento sustentavel podem ser vistos a seguir na Figura 1.
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Figura 1: Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel Fonte: ONUBR
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Diante dos ODS apresentados, este trabalho dara énfase ao ODS 7: assegurar o
acesso confidvel | sustentavel, moderno e a prego acessivel a energia para todos, e ao
ODS 11: tornar as cidades e os assentamentos humanos inclusivos, seguros, resilientes e
sustentaveis. A seguir a Tabela 1, mostra-se alguns dos principais fatos que originaram
estes objetivos e na Tabela 2 pode ser observado algumas das principais metas dos ODS

em questao:

Tabela 1: Principais Fatos dos ODS Adaptado de ONUBR (2017)

Fato ODS 7: A energia é o principal contribuinte para as mudancas climéticas,
sendo responsavel por cerca de 60% das emissoes globais totais de
gases do efeito estufa.

Fatos ODS 11: Metade da humanidade — 3,5 bilhoes de pessoas — vive nas cidades
atualmente. Em 2030, quase 60% da populacao mundial viverd em
areas urbanas.

As cidades no mundo ocupam somente 2% de espaco da Terra, mas
usam 60% a 80% do consumo de energia e provocam 75% da emissao
de carbono. A rapida urbanizacao esta exercendo pressao sobre a
oferta de dgua potavel, de esgoto, do ambiente de vida e saide
publica. Mas a alta densidade dessas cidades pode gerar ganhos
de eficiencia e inovagao tecnolégica enquanto reduzem recursos e
consumo de energia.

Cidades tém potencial de dissipar a distribuicao de energia ou de
otimizar sua eficiéncia por meio da redugao do consumo e adogao
de sistemas energéticos verdes. Rizhao, na China, por exemplo,
transformou-se em uma cidade abastecida por energia solar. Em
seus distritos centrais, 99% das familias j& usam aquecedores de
agua com energia solar.

Assim, de acordo com Costa (2008) a mobilidade urbana é de grande importancia
para a qualidade de vida da populacao e é essencial para o desenvolvimento sustentavel
nas cidades. Cidades sustentaveis precisam dar suporte a mobilidade urbana cumprindo
com as fungoes sociais e proporcionando crescimento econémico, limitando seus impactos
negativos. A exploracao do uso de automoéveis privados tem ocasionado altos niveis de

congestionamento e poluigao, trazendo a necessidade de transportes ptublicos adequados.

Douglas (2015) fala que o transporte ferroviario é o mais eficiente para a questao
dos transportes publicos. A pesquisa feita por ele mostra uma andlise geral dos tipos
de transportes ferroviarios e as formas de diminuir seus gastos. Os trens elétricos se
mostram uma boa alternativa para diminuir o uso de combustiveis fésseis e reduzir os

gases poluentes, apesar do uso de energia elétrica também ter impactos negativos. O
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Tabela 2: Principais Metas dos ODS Adaptado de AGENDA 2030 (2015)

Metas ODS 7:  Até 2030, dobrar a taxa global de melhoria da eficiéncia energética.

Até 2030, reforcar a cooperacao internacional para facilitar o acesso
a pesquisa e tecnologias de energia limpa, incluindo energias re-
novaveis, eficiéncia energética e tecnologias de combustiveis fésseis
avancadas e mais limpas, e promover o investimento em infraestru-
tura de energia e em tecnologias de energia limpa.

Metas ODS 11: Até 2030, proporcionar o acesso a sistemas de transporte segu-
ros, acessiveis, sustentdveis e a prego acessivel para todos, melho-
rando a seguranca rodoviaria por meio da expansao dos transportes
publicos, com especial atencao para as necessidades das pessoas em
situacao de vulnerabilidade, mulheres, criangas, pessoas com de-
ficiencia e idosos.

Até 2030, reduzir o impacto ambiental negativo per capita das cida-
des, inclusive prestando especial atencao a qualidade do ar, gestao
de residuos municipais e outros.

autor traz uma andlise geral de como reduzir esses gastos, e como o consumo da energia
de tracao representa entre 60% e 80% do gasto energético, ele mostra que técnicas de

conducao eficiente tem um potencial enorme para a economia do gasto energético.

Martins (2016) propde uma abordagem para melhorar a eficiéncia energética dos
TUE’s (Trem Unidade Elétrico) da CBTU (Companhia Brasileira de Trens Urbanos)
- Recife, através da implementacao de um Algoritmo Genético (AG), que é uma me-
taheuristica de busca para percorrer o espaco de solugoes viaveis, a fim de encontrar as

melhores solugoes para os perfis de conducao a serem utilizados pelos maquinistas.

Segundo Daida (1999) a qualidade da populagao inicial é um fator de grande im-
portancia para o processo evolutivo do AG. Este trabalho tem como foco implementar e
fazer uma andlise comparativa de estratégias de inicializacao da populagao. Desta forma,
serd abordado neste trabalho uma estratégia de inicializacao aleatoria e uma de inicia-
lizagao baseada em dados reais, além disso foi desenvolvido um algoritmo de suavizagao
para moldar as solugoes ao problema. As implementacoes deste trabalho foram integradas
com a ultima versao do software GeneticBee a fim de que seja apresentada o comporta-

mento de cada inicializagao e o impacto gerado no AG.
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1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho consiste em fazer um comparativo entre as estratégias de
inicializacao da populacao no AG abordado, com o intuito de apresentar o comportamento
de cada inicializacao e o impacto gerado no AG, permitindo observar qual estratégia obteve

o melhor desempenho para o problema abordado.

1.2 Objetivos especificos

Realizar um levantamento bibliografico sobre “Cidades Inteligentes”e “Algoritmos

Genéticos”

Revisar trabalhos na literatura sobre as estratégias de inicializacao da populacao.

Implementar as inicializacoes da populacao no Geneticbee.

Desenvolver e validar o algoritmo de conforto nos perfis de velocidade.

Apresentar de forma grafica o comportamento das inicializagoes.

e Fazer um comparativo entre as estratégias de inicializagao implementadas.

1.3 Estrutura da monografia

Este trabalho esta constituido da seguinte divisao, inicialmente fora realizada uma
introducao e definicao dos objetivos, no Capitulo 2 é abordado a fundamentacao teorica,
no Capitulo 3 fala sobre trabalhos relacionados com o problema, no Capitulo 4 sao deta-
lhados os métodos e materiais que foram utilizados para a realizacao, no Capitulo 5 sao
apresentados os resultados obtidos, no Capitulo 6 segue uma discussao sobre os resultados
encontrados e no Capitulo 7 para conclusao é apresentado as contribuicoes e os trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo é apresentada uma sintese dos conceitos de Cidades Inteligentes e

Algoritmos Genéticos, que sao os referenciais tedricos deste trabalho.

2.1 Cidades Inteligentes

Podemos observar um grande crescimento das cidades durante os tltimos anos,
segundo a ONU (2017) a populacao mundial em 2015 era cerca de 7,3 bilhoes de pessoas
com uma estimativa de chegar a 8,5 bilhoes em 2030 e a 9,7 bilhoes em 2050. Dessa
populagao mais da metade hoje vive em centros urbanos e esse percentual deve chegar a

60% em 2030 e quase 70% em 2050, como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2: Previsao da Porcentagem da Populacao Mundial nos Centros Ur-
banos Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do relatério da ONU
“World Urbanization Prospects: The 2014 Revision”

Devido ao aumento dos centros urbanos torna-se necesséario a evolucao destes se-
guindo as primicias de um desenvolvimento sustentavel e inteligente, que atendam e pro-
movam a qualidade de vida de seus habitantes. Dado que a populagao seja o centro das
discussoes e propostas, estas mudancas precisam ser adaptaveis a realidade de cada cidade
levando em consideracao os conhecimentos da populacao e a sua disposi¢ao em cooperar

para que se possa implementar essas melhorias nas cidades de forma inteligente (Camara,
2016).

De acordo com Aquino (2015), o aumento da populagao mundial aliada a crescente
migracao de areas rurais para centros urbanos e uma preocupagao com a escassez de
recursos naturais traz a necessidade da implantacao do conceito de Cidades Inteligentes
que sejam capazes de gerir a infraestrutura e os servigos de forma eficiente ao mesmo

tempo que atendam a maior parte das necessidades da cidade e de seus habitantes.

Segundo Tonon (2013), Cidades Inteligentes sao aquelas que usufruem das tecnolo-

gias para melhorar suas infraestruturas, se tornarem mais eficientes, proporcionando uma
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qualidade de vida melhor. Elas tém como principais areas: o meio ambiente, a mobilidade,

a interagao cidadao-governo, qualidade de vida e economia.

De acordo com o exposto por Camara (2016), a cidade é a invengao mais complexa
que o homem ja fez, sendo tudo artificial e exclusivo para ele, dessa forma ele mostra
que as cidades inteligentes devem ter como objetivo servir a seus habitantes. E de ex-
trema importancia encontrar solucoes para mobilidade urbana, satide, educacao, energia

e qualidade de vida.

2.2 Algoritmos Genéticos

De acordo com Linden (2012), a histéria dos Algoritmos Genéticos (AGs) se iniciava
na década de 40, quando os cientistas comecaram a se inspirar na natureza para criar o
ramo da Inteligéncia Artificial. Inicialmente vieram os Algoritmos Evolucionarios, os quais
eram baseados na evolucao das espécies para simular modelos computacionais, através
dos operadores genéticos que consistem em inspiragoes computacionais dos fenomenos
da natureza. Os AGs sdo um ramo dos Algoritmos Evolucionarios baseados no processo
biolégico de evolugao natural e sao uma boa técnica para problemas complexos e com

grande espaco de busca para solugoes.

Norvig (2014) fala que, os primeiros exemplos de AGs argumentaram que era
possivel gerar um programa com bom desempenho a partir de um programa em codigo
de maquina realizando uma série de pequenas mutacoes apropriadas. A ideia era experi-
mentar varias mutacoes aleatoérias tendo um processo de selecao para preservar as boas
mutacoes. O autor diz que AGs sao um tipo de busca estocéstica, onde é mantida uma
grande populacao de solugoes a qual novos individuos (solugoes) sdo gerados por mutagao
e cruzamento vindo da combinacao de duas solugoes pais e tendem a convergir para uma

melhoria das solugoes.

Segundo Frederick (2013), AGs sdo metaheuristicas de busca bastante eficientes
para percorrer o espaco de solugoes viaveis e que evoluem gradualmente para as melhores
delas. Os AGs sao uma analogia da teoria da evolugao, onde através da selegao natural
a tendéncia levaria a sobrevivéncia dos mais aptos. As solugoes viaveis ao problema
correspondem aos individuos de uma espécie, na qual a adaptacao destes é medida por
uma fungao objetivo. Os melhores pais teriam mais chance de se reproduzirem e gerarem
filhos mais adaptados, tendendo a uma populacao melhorada ao longo do tempo. Para
explorar novas areas do espaco de solugoes podem ocorrer, com uma pequena chance,
mutacoes que irao poder trazer aos filhos caracteristicas que nenhum pai tenha, podendo
elas nao fazer diferenca, serem ruins ou no melhor caso boas, trazendo beneficios para os
individuos (Friederick, 2013).

Linden (2012) fala que um ponto crucial dentro dos AGs seria a codificacdo do
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cromossomo e também a fungao de avaliagao que é o que liga os AGs ao problema a ser
resolvido. Uma boa codificagao dos cromossomos e da funcao de avaliagao permite que
através do método de selecao e da recombinacao a populacao evolua, e a mutacao traz
mais diversidade para os individuos. Os individuos menos aptos nao devem ser descartados
pois, apesar da sua avaliacao, podem conter caracteristicas muito boas a serem passadas

para as futuras geragoes.

A seguir pode-se observar um pseudocédigo do funcionamento de um Algoritmo

Genético basico:

1. Inicializa a populacao de cromossomos;

2. Avalia cada individuo da populacao;

3. Realiza a selecao dos pais para a reproducao da populagao;

4. Realiza as operacoes de Crossover e Mutagao para gerar os novos individuos;

5. Descarta todos os individuos antigos da populacao;

6. Avalia os novos individuos e inserem na populacao;

7. Se um limite de geragoes foi atingido ou se o melhor individuo satisfaz as condigoes

de parada, retorne o melhor individuo, caso contrario volte para o 3 passo.

Selecdo

b
<

Inicializagdo

Reprodugio

SLICTOR

[ _No
Moédulo da
populagdo
f{Pais ™~

=P Filhos

Figura 3: Exemplo de Algoritmo Genético Fonte: Elaborado pelo autor

As solugbes para um problema sao representadas como um cromossomo composto
por um conjunto de genes que representam as possiveis configuragoes das solugoes. Os

cromossomos podem ser tidos como individuos da populagao.

A inicializagao da populacao é o processo onde a populacao inicial é criada. Ela gera
cada cromossomo compondo cada um de seus genes satisfazendo as restrigoes do problema.

Uma inicializagao com qualidade poderd influenciar bastante no funcionamento do AG.
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Uma boa inicializacao deve prover uma boa distribuicao no espaco de solugoes e em alguns
casos permitir uma convergéncia mais rapida para as solucoes finais. A Figura 4 mostra
um exemplo de representacao cromossomial e inicializacao. A seguir estao alguns tipos

de inicializagao:

e Inicializacao Aleatoéria: O método de inicializagao mais simples é a inicializacao
aleatoria, a qual tem a composicao dos genes dos cromossomos gerados aleatori-
amente, esta é uma das mais utilizadas pois possibilita uma boa distribuicao no
espago de busca, e com a aplicacao de um operador de mutacao pode ocasionar uma

boa exploracao.

e Inicializacao por K-Partes: Como a inicializagao aleatéria de uma populacao
de tamanho finito nao garante que se tenha uma boa distribuicao no espaco de
solugoes, ha também a inicializacao por K partes que garante que os individuos
estejam espalhados por todo o espaco de busca. O espago de busca é divididos em

K partes iguais e N individuos sao criados aleatoriamente dentro de cada K parte.

e Inicializacao Baseada em Dados Reais: A inicializacao ainda pode ser feita
baseando-se em dados reais, trazendo uma proximidade maior da realidade para a
populagao inicial, onde cada individuo seria aleatoriamente criado a partir de um
ou mais individuos criados a partir de dados reais. Considerando-se que os dados
utilizados estejam proximos de uma boa solugao, a populacao teria uma convergéncia

mais rapida para melhores solucoes.

ol1[ojo[1] [HiNOlNoOI

01001 [1J0[1][0]1] [Ti[ili[0] IO
nge ol1/1]o[1 [olololol1]

Populagao inicial

Figura 4: Representacao cromossomial e Inicializagao. Fonte: Elaborado pelo
autor

A funcao de avaliagao representa o objetivo a ser resolvido pelo problema. Ela é

utilizada pelo AG para determinar a qualidade do individuo da populagao.

O método de selecao serve para simular o mecanismo de selecao natural onde os
individuos mais aptos tendem a ter uma maior reproducao e passar seus genes para as
préximas geragoes, sem excluirem os individuos menos aptos para poder manter a diversi-

dade das solucoes e possibilitar a propagacao de bons genes contidos neste individuo. Um
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dos métodos basicos é o método da roleta, onde todos os individuos serao distribuidos de
acordo com suas avaliagoes em uma roleta de escala proporcional a soma da avaliagao de

cada individuo da populacao, como mostrado na Figura 5.

M¢étodo da Roleta
Individuo | Avaliagdo

1 3

w1 2 7

O % 3 12

4 4 4

w5 5 2

Total 28

Figura 5: Representacao do método da roleta. Fonte: Elaborado pelo autor

O crossover é realizado a cada dois individuos pais selecionados, combinando seus
genes para gerar um novo individuo filho. O mais simples e usado na literatura é o
crossover de um ponto, onde um ponto de corte é escolhido aleatoriamente no cromossomo

e os novos individuos sao gerados como mostrado na Figura 6.

Ponto ge corte

Pai1 010 0 1 01101 Filho1

=
Pai2 1 0|10 1 1 0/0 0 1 Filho2

Figura 6: Representacao do crossover. Fonte: Elaborado pelo autor

Apo6s o crossover um operador de mutacao podera ser aplicado, com uma pequena
taxa de ocorréncia, para cada cromossomo da populagao e uma para cada gene dos cro-
mossomos, onde o gene selecionado serda modificado por um valor aleatério dentro das
restricoes. A mutacao permite uma possibilidade de melhoria das solu¢oes e uma saida

para maximos locais da area de busca das solucoes. A Figura 7 representa a ocorréncia
da mutacao.

111110

L
1110

Figura 7: Representacao da mutagao. Fonte: Elaborado pelo autor
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Por fim temos o mdédulo da populacao que sera o responsavel pelo controle da
populacao. Geralmente em um modelo basico de AG a populagao de pais é totalmente
descartada, e uma nova populacao constituida pelos filhos gerados. Em caso de filhos que
sejam solugoes inviaveis, poderia-se simplesmente deixar a cargo da “natureza” elimina-
los, aplicando uma alta penalidade das inviabilidades em suas avaliacoes, ou garantir que
uma quantidade necessaria de filhos vidveis sejam produzidos para a nova populagao, ou

ainda substitui-los pelos os melhores pais da populagao geradora.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Yang (2016) apresenta um levantamento sobre as operagoes energicamente eficiente
para os transportes ferroviarios urbano. Ele cita 14 trabalhos com foco na otimizacao da
tabela de horarios dos trens, dos quais quatro utilizaram AG para resolver o problema.
Outro comparativo apresentado pelo autor foi com relagao a 25 trabalhos com o foco na
aplicacao de estratégias de condugao energeticamente eficientes, das quais cinco utilizaram

AG para resolver o problema.

Por fim Yang (2016) apresenta as comparagdes entre a estratégia de operacao
original na Linha Yizhuang e as estratégias de otimizacao da tabela de horério, estratégias
de conducao eficiente e a uniao das estratégias de otimizacao abordadas, para mostrar as
taxas de economia de energia, onde ele mostra uma economia de energia de 6.93% gerada
pela otimizacao da tabela de horario, 21.63% aplicando estratégias de conducao eficientes

e 26,63% com as duas estratégias em conjunto.

Huang (2015) fez um levantamento sobre 18 artigos alinhados ao problema de
eficiéncia energética destacando o objetivo principal e as estratégias adotadas. O autor
apresenta um comparativo onde é possivel identificar que o AG é a estratégia mais ado-
tada. De posse dessa informagao o autor propoem um algoritmo genético com multiplas

populagoes aplicado no metro de Beijing em um trecho de 21 km.

3.1 Mapeamento Sistematico

Segundo Mota (2013), o Mapeamento Sistemético é uma metodologia de pesquisa
baseada em evidéncias, pois seu principal objetivo é identificar todas as pesquisas relaci-
onadas a um tépico especifico. Desse modo, tem-se uma visao geral da evolucao de uma

determinada area de pesquisa até o momento do mapeamento.

Foi realizado um mapeamento sistematico sobre o problema de eficiéncia energética
dos transportes ferroviarios, com foco nas estratégias de conducao eficiente utilizando AG
para solucionar o problema em questao. A string de busca adotada no mapeamento foi:
(?Genetic Algorithm”) AND (”Energy Efficiency”) AND (Subway OR Train)
AND (”speed profile”). Apéds feito um levantamento sobre os principais engenhos
de busca, foi possivel identificar 8 engenhos que se alinharam ao estudo. Para cada
engenho selecionado, a string de busca foi configurada a fim de que a mesma atendesse as
especificacoes de cada engenho. Segue abaixo a lista dos engenhos de busca utilizados neste
trabalho: ACM, Arxiv, EBSCOhos, IEEE, Science Direct (Elsevier), Scopus, Springer,
Wiley Online Library.

E possivel identificar trés momentos principais relacionados ao mapeamento, onde

em cada momento foi possivel contabilizar a quantidade de artigos em cada engenho de
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busca. Num primeiro momento foram retornados 118 artigos apds a busca nos enge-
nhos, num segundo momento 115 artigos estavam disponiveis para download e no terceiro

momento, destes artigos, 18 conseguiram passar pelos critérios de inclusao e exclusao.

Dos 18 artigos que passaram pelas fases iniciais do mapeamento, todos abordavam
estratégias de conducao eficiente como forma de economizar energia, seis deles utiliza-
ram uma abordagem em conjunto com a otimizagao da tabela de horérios, onde trés

trabalhavam com a questao da energia regenerativa, como pode ser visto na Figura 8.

QP1 - Qual a estratégia de eficiéncia energética utilizada?

m Speed Profile
m Speed Profile e Timetable

® Speed Profile, Reuso de energia, Timetable

Figura 8: Resultado da Questao de Pesquisa 1 do Mapeamento Sistematico
Fonte: Elaborado pelo autor

Uma das questoes de pesquisa imposta aos 18 artigos incluidos no mapeamento,
foi a Questao de Pesquisa 2 - Quais questoes ou operadores da abordagem evolucionaria
sao relatados no artigo?, sobre a abordagem dos operadores genético pode ser obser-
vada na Figura 9. Dentre estes artigos 15 citaram a inicializagao da populagao, porém
a maior parte nao detalhou como foi realizada, os 15 artigos estao referenciados em:
Brenna (2016), Carvajal-Carreno (2014), Carvajal-Carreno (2015), Chevrier (2013), Cu-
cala (2012), Fernandez-Rodriguez (2015), Hamid (2016), Huang (2015), Keskin (2015),
Li (2014), Lu (2013), Sicre (2014), Xu (2016), Yang (2015), Yong (2011).

QP2 - Quais questdes ou operadores da abordagem evoluciondria sdo
relatados no artigo?

16
15 15 15
14
12 11
10
8
6
4
2 1
o |

criagdo/geragdo sele¢do crossover mutagdo maédulo da N&o se aplica
da populagdo populagdo

Figura 9: Resultado da Questao de Pesquisa 2 do Mapeamento Sistematico
Fonte: Elaborado pelo autor
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4 MATERIAIS E METODOS

Aqui conterao os métodos e procedimentos adotados no desenvolvimento do tra-
balho. Inicialmente sera dada uma contextualizacao do software GeneticBee, em seguida
serao detalhadas as estratégias que foram implementadas e integradas ao software, por fim

todas as configuragoes e dados que foram utilizados para a realizacao dos experimentos.

4.1 GeneticBee

O GeneticBee é um software que tem como proposta gerar estratégias de controle
de tréfego energeticamente eficiente, através da implementagao de um AG desenvolvido
para encontrar o melhor perfil de conducao que um maquinista de trem deve seguir. Este
software pode ser utilizado como uma ferramenta de simulagao para que se possa testar

e analisar as estratégias a serem utilizadas pelo AG para a busca do melhor perfil de
condugao (MARTINS 2016).

O GeneticBee foi desenvolvido usando linguagem de programacao Java para a
implementagao do AG, o qual possui diversas opc¢oes de configuragao. Para facilitar
na apresentacao dos resultados graficamente foi adotada a biblioteca JFreeChart, que é

bastante robusta e flexivel para manipular graficos em 2D e 3D, e tem facil integracao

com Java (QUEIROZ 2016).

Este software conta com uma interface grafica que pode ser dividida basicamente
em: uma aba para entrada de dados a serem usados nos experimentos (Figura 10), uma
aba a qual podera ser feita uma andlise dos dados iniciais de entrada (Figura 11), uma
aba para as configuragoes do dominio (Figura 12), uma aba para as configuragoes dos
operadores do AG (Figura 13), e uma aba para exibigao e andlise dos resultados finais
(Figura 14).
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Figura 10: Aba de Entradas de Dados do Software GeneticBee Fonte: Imagem
elaborada pelo autor
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Figura 11: Aba para Analise dos Dados de Entrada do Software GeneticBee
Fonte: Imagem elaborada pelo autor

4.2 Estratégias de Inicializacao da Populacao

Dentre as estratégias de inicializacao existentes serd abordado neste trabalho a
Inicializacao Aleatéria e a Inicializagao Baseada em Dados Reais, a fim de que possa
ser comparado o impacto que as formas de inicializacao tem na evolucao do AG para o

problema em questao, e possa contribuir com o AG do software utilizado.
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Figura 12: Aba para Configuragoes do Dominio do Software GeneticBee Fonte:
Imagem elaborada pelo autor
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Figura 13: Aba para as Configuracoes dos Operadores do AG do Software
GeneticBee Fonte: Imagem elaborada pelo autor

4.2.1 Inicializagao Aleatoria

Como foi dito anteriormente na Se¢ao 2.2 uma inicializacao aleatdria permite uma
boa distribuigao no espaco de busca, entao por este motivo foi desenvolvido um método de
inicializacao onde os genes de cada cromossomo serao criados aleatoriamente obedecendo
aos limites de velocidade definidos pelo usuario. Pelo fato de ser aleatério os perfis gerados
inicialmente nao condizem com um perfil de velocidade viavel, muito menos poderiam ser
utilizados, existe a necessidade da aplicagao de uma estratégia de suavizagao, considerando

o aspecto de conforto na conducao do trem.
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Figura 14: Aba de Exibicao dos Resultados Obtidos do Software GeneticBee
Fonte: Imagem elaborada pelo autor

4.2.2 Inicializacao com Base em Dados Reais

Tendo um perfil de conducao real (obtido por meio de sensores) sendo utilizado
como base para entrada de dados configuradas pelo usuario, neste trabalho foi desenvol-
vido um método de inicializagao em que cada individuo gerado tera aleatoriamente seus
genes criados com valores dentro de um intervalo relacionado com os genes do perfil de da-
dos reais. O valor da variacao a ser usada para encontrar o intervalo pode ser configurada
pelo usuario na aba de configuragao dos operadores, no campo variagao, correspondente a
variavel velocidade. Cada individuo sera entao uma modificacao do perfil definido como

entrada de dados do programa. A Figura 15 d4 uma ideia de como seria este intervalo.

AT M/

13 7[4/243/1]

Valor da variagdo: 3

Figura 15: Representacao dos Intervalos de Inicializacao Fonte: Elaborado
pelo autor

34



4.3 Algoritmo de Suavizagao

Durante o desenvolvimento dos métodos de inicializacao, ainda na fase de testes,
foi verificada a necessidade de um algoritmo de suavizagao para promover o conforto e a
viabilidade dos perfis de velocidade. Tanto na inicializagao aleatéria como na baseada em
dados reais alguns genes dos cromossomos tem adquirido uma diferenca elevada entre os
genes vizinhos e isto nao seria viavel para um condutor utilizar na pratica, pois o mesmo
traria um desconforto para os passageiros. Além disso, quando realizado os operadores
de crossover e o de mutacao este mesmo problema poderia acontecer, precisando entao da

realizacao de uma suavizagao.

O algoritmo de suavizacao percorre todo o cromossomo enquanto houver falhas
e testa a diferenca entre cada genes adjacentes. Caso haja uma diferenga maior que o
valor definido como uma falha, estes genes e seus vizinhos serao modificados de modo que
seja suavizada estas diferengas em cada gene do perfil. A Figura 16 ilustra como esta
estratégia é realizada. No Algoritmo 1 esta representado um pseudocédigo do processo

de como a suavizacao ¢ realizada:

Diferenga maxima permitida: 0.35
10.15/10.3010.70/10.75
A 4 4 4

0.15 0.40 0.05

10.15/10.4510.55/10.75
+

4 4 )
0.30 0.10 0.20 >
(a) Representagao da Suavizagao (b) Representacao Grafica da
Aplicada no Valor dos Genes Correcgao no Perfil de Velocidade

Figura 16: Representacao do Algoritmo de Suavizagao Fonte: Elaborado pelo
autor

4.4 Experimento

Para a realizacao da analise comparativa das estratégias de inicializacao, o ex-
perimento fora realizado com os operadores de Inicializacao Aleatoria, de Inicializagao
Aleatoria com Suavizagao Aplicada, de Inicializacao Baseada em Dados Reais e Inicia-

lizagdo Baseada em Dados Reais com Suavizagao Aplicada.

As realizacoes feitas neste experimento tomaram como base a Linha Sul do Sis-
tema de Trens Urbanos do Recife. Este sistema é operado em 3 linhas férreas, sendo 2

eletrificadas e 1 operada por composicoes diesel com extensao total de 71 km, abrangendo
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Algorithm 1 Algoritmo de Suavizagao

1: function SUAVIZA(*elementos, i, falha)

2 diferenca < abs(elementos|i + 1] — elementos]i])

3 if diferenca > 0.35 then

4: correcao < diferenca x 0.3

5: falha < verdadeiro

6 if elementos|i] < elementos|i + 1] then

7 elementos|i] «— elementosli] + correcao

8 elementos|i + 1] <— elementos[i + 1] — correcao
9

else
10: elementos[i| «— elementos|i] — correcao
11: elementos|i + 1] < elementos[i + 1] + correcao
12: end if
13: SUAVIZA (*elementos,i-1,falha)
14: end if

15: return falha
16: end function

4 municipios, Recife, Jaboatao dos Guararapes, Camaragibe e Cabo de Santo Agostinho.
Possue 37 estagoes, transportando cerca de 400 mil passageiros/dia. A Linha Sul é uma
das linhas eletrificadas a qual abrange 2 municipios, Recife e Jaboatao dos Guararapes,
com 10 estagoes em operagao, no trecho Recife/Cajueiro Seco (CBTU, 2017). Através
dos dados de um perfil de condugao obtido por meio de sensores, da Linha Sul do Metro
de Recife (METROREC), para a realiza¢ao dos experimentos, tomamos como base o sub-
trecho entre as estagoes de Coqueiral a Alto do Céu, a qual tem uma extensao de 1148
metros. No perfil de conducao que utilizado para este trabalho o tempo de viagem entre
as estagoes foi de 99 segundos, que seré considerado nos experimentos como o tempo de
viagem que deve ser cumprido. Para a massa do trem foi tomado como base o trabalho

realizado por Queiroz (2016) o qual considera a massa do trem fixa em 38000 kg.

A representacao cromossomial adotada neste trabalho é baseada no exemplo ilus-
trado na Figura 17, onde E1 e E2 sao as estagoes, inicial e final respectivamente. O
cromossomo representa o perfil de condugao, onde a quantidade de genes ¢é definida pela
quantidade de capturas. Entao o cromossomo foi definido através da utilizacao dos dados
do subtrecho utilizado nos experimentos. Cada gene pode ter diferentes configuragoes de

velocidade, tempo, distancia, aceleragao, pressao, corrente, poténcia, energia e freio.

A funcao de avaliagao utilizada neste trabalho foi baseada na funcao da Energia
Cinética e como os AGs podem ser vistos como métodos de maximizacao e o objetivo é
minimizar o gasto energético, a funcao de avaliacao serd o inverso da energia cinética. Na
Equagao 1 esta representado o gasto energético calculado para cada gene y do cromossomo
r, a Equacao 2 representa a soma total da energia gasta em cada gene y do cromossomo

x, a Equacao 3 é o inverso da Equacao 2, e serd a funcao de avaliacao utilizada para
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Figura 17: Representacao cromossomial adotada nesse trabalho Fonte: Ela-
borado pelo autor

minimizar de forma inversa a eficiéncia energética, sendo esta entao maximizada.

m = é a massa do trem.

vg,, = velocidade do do trem no gene y.

r = numero do cromossomo da populacao.

y = posicao do gene em um €romossomo y.

G = numero total da quantidade de genes de um cromossomo.

O operador de selecao utilizado foi o método da roleta relatado na Secao 2.2 deste
trabalho. O crossover utilizado foi o crossover de um ponto, e a mutacao foi a uniforme
com a taxa definida em 10%. O mddulo da populacao escolhido mantém o melhor pai
da geragao anterior e descarta todo o resto dos pais. A populagao foi composta por 100
individuos e o AG foi configurado para realizar 50 geracoes. A escolha destes operadores
foi baseada no trabalho de Queiroz (2016), que demonstra um melhor funcionamento no

contexto do GenticBee.

Uma tabela de sinalizacao ¢ uma tabela que contém as velocidades maximas per-

mitidas durante o percurso. Para a Inicializacao Baseada em Dados Reais, o perfil inicial
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utilizado como base da tabela de sinalizagao foi o perfil real utilizado para os experimen-
tos, ja para a Inicializagao Aleatoria um perfil inicial aleatorio é gerado e este é tomado

como base para a tabela.

Neste trabalho o subtrecho analisado foi dividido em dez partes iguais e a velo-
cidade maxima foi definida pela maior velocidade encontrada no perfil inicial para cada
uma das dez partes, arredondando este valor para um miultiplo de 5. Algumas restri¢oes
sao aplicadas pelo AG para garantir que os perfis gerado cumpram a distancia necessaria,

cumprindo também com o tempo determinado com um adicional de dez segundos de folga.

Para a inicializacao baseada nos dados reais o valor configurado para o intervalo

de variagao é 3, ou seja a faixa a ser escolhida pode variar entre [v,, — 3,v,, + 3].

Analisando o perfil de entrada foi visto em média uma diferenca de 0.15m/s para
cada gene, e em 10% dos casos as diferencas tinham valores maiores que 0.35m/s, o algo-
ritmo de suavizagao teve seu conforto ajustado para minimizar as diferencas de velocidade

de cada gene para ser menor do que 0.35m/s.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados os resultados dos experimentos realizados com a
utilizacao das configuracoes detalhadas na segao anterior. O resultados estao apresentados
nas Figuras 18, 19, 20 e 21.

Comparacao dos Experimentos
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Figura 18: Comparacao dos Experimentos pela Avaliagcao Fonte: Elaborado
pelo Autor

Comparacao dos Experimentos
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Melhor Pai Melhor Pal Melhor Pai Melhaor Pal

Figura 19: Comparacao dos Experimentos pela Energia Gasta Fonte: Elabo-
rado pelo Autor
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Comparacao dos Experimentos
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Figura 20: Comparacao dos Experimentos pela Energia Gasta sem o Experi-
mento da Inicializacao Aleatoria Fonte: Elaborado pelo Autor
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Figura 21: Comparagao dos Experimentos pela Avaliagcao a cada Geragao
Fonte: Elaborado pelo Autor

A Figura 18 mostra a avaliacao do melhor individuo da tltima geragao resultante

dos perfis de conducao finais obtidos para cada uma dos experimentos abordados.
J& Figura 19 mostra o gasto energético que fora obtido em cada perfil final.

Na Figura 20 foi excluido o experimento Inicializacao Aleatéria para permitir que

fosse observado o gasto energético dos outros experimentos.
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Finalmente na Figura 21 pode ser observada a evolucao das avaliagoes para cada

geracao do AG, de cada um dos experimentos realizados.
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6 DISCUSSAO

De acordo com os resultados expostos na Figura 21 o experimento realizado com a
inicializacao da populacao aleatéria obteve o pior resultado, quase nao podendo ser visto
no grafico, o qual trouxe a questao da necessidade de uma possivel melhoria das escalas
para uma melhor visualizacao grafica. O experimento que utilizou como base os dados
do perfil real do trecho entre Coqueira e Alto do Céu, sem a utilizacao do algoritmo de
suavizagao, obteve uma influéncia positiva significativa na avaliacao do resultado final do

AG em relagao a Inicializacao Aleatoria.

O algoritmo de suavizacao eliminou a maior parte dos distirbios encontrados nas
solugoes e pelo grafico exposto pode ser observado um grande aumento nas avaliagoes
dos experimentos com a Inicializacao Aleatéria e a Inicializagao Baseada em Dados Reais
quando utilizado o algoritmo de suavizagao em relagao a quando nao fora utilizado. Em
especifico o experimento que utilizou a Inicializagao Baseada em Dados Reais com Sua-
vizagao Aplicada apresentou uma diferenca enorme em relacao aos outros experimentos

em cada uma das execugoes.

Como a avaliacao é o inverso do gasto de energia, a que teve o maior gasto
energético foi o experimento com a Inicializacao Aleatdria e seu gasto energético foi tao
alto que tornou imperceptivel a visualizagao dos outros experimentos no grafico da Figura
19. Na Figura 20 pode ser melhor analisado o gasto energético dos outros experimentos

que tiveram este gasto proporcionalmente inversos a sua avaliagao.

Observando a Figura 21 da para observar bem as influéncias obtidas por cada um

dos experimentos realizados e o quao importante é uma boa inicializacao para a evolucao
do AG.

O algoritmo de suavizagao mostrou ser bastante eficiente para trazer conforto aos
perfis analisados e na melhora das solucoes para as configuracgoes utilizadas nos experi-

mentos.

Como pode ser vista tanto na Figura 18, que mostra a avaliacao do melhor in-
dividuo da tultima geracgao, e na Figura 21, que mostra a evolucao das avaliacoes por
geragao, a inicializacao que obteve os melhores resultados foi a Inicializacao Baseada em

Dados Reais com Suavizagao Aplicada.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi analisado e apresentado o comportamento de cada estratégia de
inicializacao e o impacto que foi gerado no AG utilizado. A estratégia de inicializacao
que obteve o melhor desempenho foi a Inicializagao Baseada em Dados Reais utilizando
o algoritmo de suavizagao. Como os operadores estao diretamente ligados ao problema,
aprimoramentos que possam ser realizados no AG podem trazer outros comportamentos

para estas estratégias.

7.1 Contribuigoes

Foram definidas algumas estratégias para inicializacao da populacao para o pro-
blema em questao, além de um algoritmo de suavizacao para prover conforto as solugoes,

e estas foram analisadas para indicar as de melhor desempenho.

As estratégias de inicializacao junto com o algoritmo de suavizagao foram integra-
dos ao software utilizado, tornado possivel fazer alteracoes de configuracao e verificar qual

o impacto na solucao final.

7.2 Trabalhos Futuros

A seguir sao apresentadas algumas melhorias que podem ser realizadas em traba-

lhos futuros:
e Inserir novas restricoes ou funcoes que possam fazer com que os perfis gerados sigam
os padroes de um perfil de velocidade viavel.

e Melhorar a fungao de avaliagao do AG, acrescentando novos dados a serem analisa-

dos.

e Melhorar a representacao grafica dos resultados, com uma melhoria da escala das

avaliacoes obtidas, ou a melhoria da funcao de avaliacao utilizada.
e Melhorar a representagao cromossomial, com a insercao de novos dados.

e Fazer uma comparacao dos resultados com varios perfis reais para verificar a eficiéncia

gerada.

e Inserir uma tabela de sinalizacao das velocidades maximas retiradas das estacoes

que forem analisadas.
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