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Resumo

Com o aumento populacional torna-se cada vez mais necessario o desenvolvimento de
solucdes que reduzam os impactos gerados pelo aumento no consumo de recursos naturais.
A adocgao dos transportes elétricos, como trens urbanos, € uma alternativa para a diminuicao
de gases poluentes na atmosfera e a redu¢do na ocupacdo do espaco urbano. No entanto,
com a utilizagdo de trens elétricos surge o problema do gasto energético, que precisa de
solucdes sustentdveis. Esse trabalho tem como objetivo criar um método genérico para
apoiar especialistas de forma colaborativa, na busca de um perfil de velocidade (do inglés,
speed profile) que reduza gastos energéticos. Esta abordagem € baseada nos Algoritmos
Genéticos da Inteligéncia Artificial, onde os especialistas podem inserir informagdes sobre
o dominio, colaborando entre si, e de forma que se possa obter vantagens reais com o
uso dessa conhecida e comprovadamente eficiente meta heuristica usada para problemas
de otimizacdo. A fim de obter uma prova de conceito, foi desenvolvido um sistema
colaborativo, denominado SmartSubway. Para validacdo do sistema é considerado um
estudo de caso onde sdo capturados dados referentes ao trajeto de um trem, e andlises sao
realizadas por meio de experimentos com diferentes configuracdes dos algoritmos genéticos.
Como resultados o sistemas indica os perfis de velocidade com menores gastos energéticos.
Trazendo assim beneficios ambientais, econOmicos e de conforto em mobilidade urbana, no

contexto de solucdes para Cidades Inteligentes.

Palavras-chave: Sistemas Colaborativos, Algoritmos Genéticos, Eficiéncia Energética,

Transportes Inteligentes e Cidades Inteligentes.
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Abstract

With the increase in population, it becomes increasingly necessary to develop solu-
tions that reduce the impacts generated by the increase in the consumption of natural
resources. The adoption of electric transports, such as urban trains, is an alternative for
the reduction of polluting gases in the atmosphere and the reduction in the occupation
of urban space. However, with the use of electric trains, comes the problem of energy
expenditure, which needs sustainable solutions. This work aims to create a generic method
to support specialists in a collaborative way, in search of a speed profile that reduces
energy costs. This approach is based on Genetic Algorithms from Artificial Intelligence,
where experts can enter information about the domain, collaborating with each other, and
in order to obtain real advantages with the use of this well-known and proven efficient
meta-heuristic used for optimization problems. In order to obtain a proof of concept,
a collaborative system, called SmartSubway, was developed. To validate the system, a
case study is considered, where trajectory data is captured, and analyzes are performed
through experiments with different configurations of the genetic algorithms. As results,
the systems indicates the speed profiles with lower energy costs. Bringing environmental,

economic and comfort benefits in urban mobility, in the context of solutions for Smart Cities.

Keywords: Collaborative Systems, Genetic Algorithms, Energy Efficiency, Smart

Transportation and Smart Cities.
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Capitulo 1

Introducao

Nesse capitulo serd apresentada a contextualizacio do trabalho, o objetivo geral e os objeti-

vos especificos, a motivacdo para esse estudo e por fim a estrutura do trabalho.

1.1 Contextualizacao

Diante dos dados apresentados pela Organizacao das Nacdes Unidas (ONU), atualmente a
populacdo mundial é composta por cerca de 7,3 bilhdes de pessoas. No ano de 2015 a ONU
disponibilizou um relatério denominado "Perspectivas da Populacdo Mundial: A Revisdo de
2015" (ONU, 2017), onde estima que a populacdo atingird a marca de 8,5 bilhdes até 2030,
e de 9,7 bilhdes até 2050. Seguindo esse ritmo, em 2100 chegard a 11,2 bilhdes, ou seja,
um crescimento de 53%, quando comparado aos dados do ano de 2015. J4 o Departamento
de Economia e Assuntos Sociais da ONU (ESA, 2017), afirmou que em 2010, a populacao
urbana ultrapassou 80% em relagcdo a populacdo rural e com base nas estimativas realizadas
pelo departamento, a previsao € que em 2050 alcance 90%.

De posse desses dados, € possivel observar o crescimento populacional, bem como a
concentracdo das pessoas na regiao urbana. Dessa forma, surgem preocupacgdes com relacao
aos problemas ambientais, entre eles a emissdo dos gases do efeito estufa, poluicao sonora,
ocupacdo do espaco urbano, consumo da d4gua e matérias-primas, entre outros.

Nesse contexto, surge uma alternativa para minimizar tais problemas, as cidades inteli-
gentes (do inglés, Smart Cities), que podem ser vistas como a insercdo das tecnologias de

informacao e comunica¢do no ambiente urbano a fim de prover solucdes sustentdveis e mo-
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dernas (AQUINO et al., 2015). Além disso, esse conceito tem se mostrado fundamental no
processo de tornar os centros urbanos mais eficientes, e de oferecer boa qualidade de vida e
gestdo dos recursos naturais por meio de um processo participativo.

As cidades inteligentes podem ser vistas na perspectiva de eixos ou indicadores, por
exemplo, saude, energia e habitacdo, mobilidade urbana entre outros (COSTA, 2014) e
(AFONSO et al., 2013). Para esse trabalho serd enfatizada a mobilidade urbana, pois como
afirma Soares (2012) a cidade deve ter um inteligente sistema logistico e de transporte de
pessoas, meios eficientes de acessibilidade local e internacional, um sistema de transporte
sustentdavel ndo agressivo ao meio ambiente.

Em relagdo aos tipos de transportes urbanos, pode-se destacar os trens elétricos, como
uma forma de minimizar os efeitos da emissao de gases poluentes, a diminui¢do do trafego
de veiculos individuais, bem como a reducdo do consumo dos combustiveis fésseis. No
entanto, surge um problema com relagdo ao gasto de energia, fazendo-se necessaria a adocao
de medidas que visam a eficiéncia energética.

Em Huang et al. (2015), os autores fazem um levantamento sobre 18 artigos alinhados
ao problema da eficiéncia energética em trens urbanos, destacando o objetivo principal e as
estratégias adotadas. Eles apresentam um comparativo, onde € possivel identificar que 50%
dos trabalhos adotaram os Algoritmos Genéticos como estratégia. Os Algoritmos Genéticos
sao metaheuristicas que t€m uma boa aceitagdo na literatura para solucionar problemas de
otimizacao, entre eles o problema da eficiéncia energética em trens elétricos.

Ao explorar trabalhos na literatura, pode-se observar que esses sdo direcionados a um
cendrio particular, adotando-se uma técnica de otimizacao, selecionando-se dados relevantes,
como velocidade, distancia percorrida, altitude, entre outros, que por sua vez sdao avaliados
para obter o gasto energético nos sistemas metroferrovidrios. No entanto, nota-se que nao
existe uma solucdo que atenda a todos os cendrios, fazendo-se necessaria a andlise conforme
surgem alteracdes, como mudancga de trajeto, insercao ou remocao de estacdes, alteragao do
horério, inser¢do ou remog¢do de um veiculo entre outras.

Ao iniciar um experimento o especialista ird identificar a técnica de otimizagdo, selecio-
nar os dados e a forma de avaliacdo, em seguida serd realizada a implementacao e andlise da
solucdo obtida. Dessa forma o especialista ird contribuir a luz das suas competéncias, seja

um Engenheiro Elétrico, Engenheiro Mecanico, Cientista da Computagdo, entre outros.
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1.2

Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho consiste em criar um sistema colaborativo, denominado Smart-

Subway, que auxilie especialistas na constru¢do e manutencao de experimentos com a fina-

lidade de diminuir o gasto energético em trens.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, esse trabalho possui os seguintes objetivos especificos:

1.3

Objetivo 1 - Obter um levantamento sobre as varidveis e parametros adotados em

trabalhos que abordam eficiéncia energética;

Objetivo 2 - Identificar um método para usudrios inserirem a funcdo de avaliacdo e

informacdes sobre o dominio de forma colaborativa;

Objetivo 3 - Dispor de uma ferramenta para avaliacdo da eficiéncia energética por

meio de perfis de velocidade;

Objetivo 4 - Obter uma alternativa para realizar comparagdes entre os resultados obti-

dos dos experimentos efetuado pelos especialistas;

Objetivo 5 - Identificar a aceita¢do do sistema através de um estudo de caso, matema-

ticamente, e por uma ferramenta de experiéncia de usudrio.

Publicacoes Relacionadas

Com a realizagdo desse trabalho, foi possivel realizar trés publica¢do. A primeira publicacao

no Encontro Unificado de Computacdo (ENUCOMP) (QUEIROZ et al., 2016). A segunda

publicacdo no Simpésio Brasileiro de Sistemas de Informacdo (QUEIROZ et al., 2019). A

terceira publicacdo no Brazilian Journal of Development (QUEIROZ et al., 2020).

Queiroz, M., Martins, M., Daniel, R. G., & Lino, N. (2016). Um estudo exploratério
sobre o uso de algoritmos genéticos para o problema de eficiéncia energética em trens

urbanos. Anais do IX ENUCOMP.
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e de Queiroz, M. D., Palmeira, R. A., de Melo, F. T., Daniel, R. G., de A. Rique, I. T,
Guimaraes, A. C., Martins, M. & Lino, N. C. A Framework to Support Experts in the
Study of Energy Efficiency in Urban Trains. In: Proceedings of the XV Brazilian

Symposium on Information Systems. 2019. p. 1-8.

e de Queiroz, M. D., Palmeira, R. A. P., de Melo, E. T. S., Daniel, R. G., de Alexandria
Rique, I. T., Guimaraes, A. C. D. B. P., Martins, M. & Lino, N. C. Q. Um Framework
para Apoiar Especialistas no Estudo da Eficiéncia Energética em Trens Urbanos/A

Framework to Support Experts in the Study of Energy Efficiency in Urban Trains.
Brazilian Journal of Development, v. 6, n. 6, p. 34227-34250, 2020.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O conteuddo desse trabalho estd dividido em seis capitulos. Nesse capitulo foi apresentado a
contextualizacdo, objetivos e divisdo do trabalho.

No Capitulo 2, da Fundamentacdo Tedrica, serdo apresentadas as principais defini¢des
sobre cidades inteligentes, algoritmos genéticos e sistemas colaborativos. No final do capi-
tulo as consideracdes finais.

No Capitulo 3, os Trabalhos Relacionados, mostrando o Mapeamento Sistematico e suas
fases principais.

No Capitulo 4, sobre SmartSubway, apresenta os passos bdsicos para um especialista
realizar um experimento e a Metodologia, onde serdo apresentadas as etapas adotadas para a
realizacdo dessa pesquisa.

No Capitulo 5, sobre a Avaliacdo, serdo apresentados os detalhes sobre o estudo de caso
do SmartSubway.

No Capitulo 6, serdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuro.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma revisdo dos principais conceitos necessa-
rios para o desenvolvimento desse trabalho, sendo esses as Cidades Inteligentes, Algoritmos

Genéticos e Sistemas Colaborativos.

2.1 Cidades Inteligentes, Transportes Inteligentes e Efici-
éncia Energética

No Trabalho de Falcao, Baptista e Menezes (2012), os autores informam que na década de
1990 iniciou-se a utilizacdo da expressao “Cidades Inteligentes” (do inglés, Smart Cities).
Na Figura 2.1 é apresentado um gréfico sobre a quantidade de trabalhos relacionados com a
string de busca “Smart Cities” na base Association for Computing Machinery (ACM, 2017)
entre os anos de 2010 e novembro de 2017. Ao relacionar os trabalhos com seus respectivos
anos, é possivel identificar o crescimento do nimero de trabalhos que abordam o tema Smart
Cities.

Ao investigar trabalhos na literatura cientifica, € possivel observar termos utilizados
como sindnimos de Cidades Inteligentes. Entre eles, destacam—se Cidades Digitais (do in-
glés, Digital Cities), Cidades Cabeadas (do inglés, Wired Cities), Cidades do Conhecimento
(do inglés, Knowledge Cities), Cidades Verdes (do inglés, Green Cities), Cidades Inteligen-
tes (do inglés, Inteligent Cities) e outros (SILVA, 2017). Dentre as definicdes sobre Cidades

Inteligentes encontradas durante a realiza¢do desse trabalho, algumas foram selecionadas e
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apresentadas abaixo:

1. “Cidades Inteligentes sdo ecossistemas urbanos inovadores caracterizados por uma
utilizacdo generalizada de Tecnologias da Informacdo e Comunicagdo, as TIC’s, na

gestao de seus recursos” (DEPINE, 2016, p. 05).

2. "O termo “Cidades Inteligentes” refere-se a um dispositivo estratégico para o planeja-

mento e gestdo inteligente de cidades” (GAMA; ALVARO; PEIXOTO, 2012, p. 150).

3. "Uma Cidade Inteligente se forma quando investimentos em capital humano e so-
cial e tradicional (transporte) e modernas infraestruturas de tecnologias de comuni-
cacdo (TIC) alimentam um crescimento econdmico sustentdvel e qualidade de vida,
com uma gestdo sdbia dos recursos naturais por meio de uma governanga participa-

tiva"(CARAGLIU; BO; NIJKAMP, 2011).

Figura 2.1: Quantidade de trabalhos relacionados com a string de busca “Smart Cities” entre
os anos de 2010 e 2017 na base Association for Computing Machinery.
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Fonte: ACM (2017)

Diante das definicoes sobre Cidades Inteligentes enumeradas acima, € possivel observar
que, de maneira geral, essas definicoes destacam que as Tecnologias de Informacao e Co-
municacdo (TICs) sdo ferramentas necessarias para melhorar a infraestrutura e servigos da
cidade, consequentemente trazendo melhor qualidade de vida.

Dentre os aspectos abordados nos trabalhos que relatam sobre Cidades Inteligentes, um

que se alinha ao presente trabalho € a divisdo dos principais indicadores em Cidades Inteli-
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gentes. No trabalho de Afonso et al. (2015) € apresentada uma metodologia que obtém dados
publicos com objetivo de realizar comparacdes e formacao de grupos em cidades brasileiras
a partir de indicadores, tais como dgua, educagdo, energia, governancga, moradia, ambiente,
saude, seguranca, tecnologia e transporte.

Ja no trabalho de Teixeira e Catapan (2016), s@o listadas as 10 cidades mais inteligentes
do Brasil, considerando o ranking informado pela aplicacdo Connected Smart Cities, que no
més de junho apresentou uma listagem referente ao ano de 2016 com as 50 cidades brasi-
leiras com maior potencial de desenvolvimento. Para determinar a posi¢ao de cada cidade a
aplicacao faz uso de 11 setores, sendo eles mobilidade, urbanismo, meio ambiente, energia,
tecnologia e inovagdo, satde, seguranga, educagdo, empreendedorismo, economia e gover-
nanca.

A aplicacdo Connected Smart Cities ' faz uso de infograficos para melhorar a visualiza-
¢do dos setores selecionados pela mesma. Na Figura 2.2, pode ser visto uma tela referente a
aplicacdo, onde o usudrio pode selecionar um dos 11 setores, na parte superior, fazendo com
que seja apresentado o ranking com as dez cidades com as melhores posi¢des. No exemplo
dessa figura, foi selecionado o setor Mobilidade e Acessibilidade. Outras informagdes adici-
onais sdo apresentadas na parte inferior esquerda, tais como Melhores Posi¢des por Porte e
Melhores posi¢des por Regido.

Apesar das nomenclaturas distintas com relacao as divisdes, ou seja, eixo em Costa
(2014), setores em Sator (2017) e indicadores em Afonso et al. (2015), o objetivo desses
trabalhos consiste em realizar uma distingdo sobre pontos relacionados as Cidades Inteligen-

tes. Sobre estes aspectos Frare (2014) faz a seguinte observagao:

Sdo “instrumentos” que permitem identificar e medir aspectos relacionados a
um determinado conceito, fendmeno, problema ou resultado de uma intervengao
na realidade. Sua principal finalidade € traduzir, de forma mensuravel, determi-
nado aspecto de uma realidade dada ou construida, de maneira a tornar operacional
a sua observagdo e avaliacio. E uma abstracdo que procura expressar uma dada
realidade. (FRARE, 2014, p. 173).

IDisponivel em : <http://www.connectedsmartcities.com.br/>


http://www.connectedsmartcities.com.br/
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Figura 2.2: Resultado da aplicacdo Connected Smart Cities.
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2.1.1 Mobilidade Urbana

Atualmente, um desafio enfrentado pelas cidades diz respeito a mobilidade urbana, ou seja,
oferecer transporte de qualidade com capacidade de atender a demanda de deslocamentos
atual e futura (COSTA, 2014). Em relacdo a frota de veiculos automotores do Brasil, no
trabalho de GIZ (2017), ele destaca que a frota brasileira ultrapassou a marca de 50 milhdes,
sendo estes automodveis, motocicletas, caminhoes e Onibus.

Com o aumento da frota de veiculos automotores, uma causa preocupante € a emissao
de C'O,. A expectativa é que em 2020 a quantidade de emissdo desse gds poluente causado
pelos veiculos atinjam a 135,4 milhdes de toneladas, o que, comparado ao ano de 2010,
corresponde a um aumento de 52% (GIZ, 2017). A Figura 2.3 possui um gréfico de pizza
referente a porcentagem de emissdo de C'O para cada tipo de veiculo automotor.

Conforme mostra a Figura 2.3, a maior propor¢ao de emissido de C'Os estd associada aos
automoveis. Em Castro et al. (2012), o autor informa que a distribui¢do desproporcional pela
preferéncia em transporte particular motorizado, como automéveis, tem gerado congestiona-

mentos vidrios, acidentes e poluicdo atmosférica, causando grandes impactos na sociedade e



2.1 Cidades Inteligentes, Transportes Inteligentes e Eficiéncia Energética 9

no meio ambiente.

Figura 2.3: Porcentagem de emissdo de C'O, referente a cada veiculo automatizado.
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Fonte: GIZ (2017)

Entdo, se faz necessdrio estabelecer diretrizes que deem apoio as cidades, no que diz
respeito a mobilidade urbana sustentdvel. No Brasil, no ano 2012, foi desenvolvida a Politica

Nacional de Mobilidade Urbana — PNMU conforme € descrita na Lei 12.587/2012, onde

Conceicdo e Guimaraes (2016) a descreve da seguinte forma:

A PNMU visa promover a mobilidade urbana sustentdvel, com equidade e
universalidade para a populacdo brasileira por meio de a¢des entre os entes federa-
tivos considerando a participacdo da sociedade e estabelece diretrizes para contri-
buir com o crescimento urbano sustentdvel e o uso democrético dos espagos ptibli-
cos, fornecendo um apoio a circulag@o segura, rapida e confortavel, priorizando os
transportes coletivos e os meios nio motorizados. (CONCEICAO; GUIMARAES,
2016, p. 3).

Como intuito que seja atendida a PNMU, é necessario que as cidades criem planos que
se alinhem as diretrizes. Conforme descreve a lei no artigo 24 em Brasil (2012) “O Plano
de Mobilidade Urbana € o instrumento de efetivacdo da Politica Nacional de Mobilidade
Urbana e deverd contemplar os principios, os objetivos e as diretrizes desta Lei” . Os planos
devem enfatizar a ado¢ao de transportes coletivos e a circulagdo de pedestres, de forma que o
acesso ao espaco publico seja democratico, e a reorganizacdo do sistema vidrio possua agdes
de promocdo a inclusdo social (ALVARES; COELHO; SOUZA, 2016).

Pensar em um plano de mobilidade para 2040 pode parecer distante, no entanto, com o

surgimento de novas tecnologias, mudangas em relagdo aos combustiveis, do veiculo elétrico
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e arelacdo atual com o automdvel, onde as solugdes encontradas atualmente podem tornar-se

obsoletas, dessa forma, se faz necessaria a ado¢ao de novas solu¢des (VECHI, 2016).

2.1.2 Transportes Elétricos e Eficiéncia Energética

Na Figura 2.4 elaborada no trabalho de Monzoni e Nicolletti (2014), baseada nos da-
dos fornecidos pelo Ministério de Minas e Energia, os autores apresentaram os dados
referentes a distribuicio modal do transporte de passageiros, sendo estes o rodovidrio,
ferrovidrio, aquavidrio e aéreo. Para realizacdo do comparativo foi adotada a métrica
bilhoes de passageiros/km entre seis paises, que sdo Brasil, Estados Unidos da América,

Unido Europeia?, Japdo, China e Russia.

Figura 2.4: Distribui¢do modal do transporte de passageiros.
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Fonte: Monzoni e Nicolletti (2014)

Com base na Figura 2.4, € possivel observar que no Brasil o transporte de passageiro
dominante € o rodovidrio, obtendo 92,1%. Ja na Russia destaca-se o transporte Ferroviario,

atingindo a marca de 46,9%. Cada pais possui uma distribui¢do distinta sobre esses quatro

2A Unido Europeia é um bloco econdmico, politico e social composto por 28 pafses europeus que s3o:
Alemanha, Austria, Bélgica, Bulgdria, Chipre, Crodcia, Dinamarca, Eslovdquia, Eslovénia, Espanha, Estd-
nia, Finlandia, Franca, Grécia, Hungria, Irlanda, Itilia, LetOnia, Lituinia, Luxemburgo, Malta, Paises Baixos
(Holanda), Poldnia, Portugal, Reino Unido, Republica Tcheca, Roménia e Suécia.
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modos de transporte, que por sua vez se diferem quanto ao impacto ambiental e quantidade
de passageiros.

Ainda no trabalho de Monzoni e Nicolletti (2014), os autores organizaram dados encon-
trados em trabalhos na literatura, os quais foram organizados na Tabela 2.1. Nessa tabela sdo
exibidos os dados sobre Onibus, automdvel e veiculo leve sobre trilhos (VLT) com relacdo a
emissdo de C'Os, energia média consumida e capacidade de transporte. Na tabela, observa-
se o valor elevado da emissdo de C'O, e a baixa capacidade de transporte do automovel,
quando comparado aos demais. J4 o VLT possui baixo valor de emissao de C'O, e alto valor

na capacidade de transporte.

Tabela 2.1: Comparagao entre os modos de transporte em relacdo a emissdo de C'Os, energia
média consumida e capacidade.

Energia média Capacidade de
consumida Transporte
(kj/pass.km) (pass/veiculo)

Emissoes C'O,

Modo de Transporte (9gC Oy /pass.km)

Onibus Convencional com

MCIT* traseiro a diesel 16 266 80
Automével compacto

com MCT* gasolina 127 2766 1,3
VLT 2 183 225

MCI* = motor de combustio
Fonte: Monzoni e Nicolletti (2014)

Diante dessas informacdes, se faz necessdria a participacao do setor publico em inves-
timentos a fim de que haja uma maior diversificacio dos modos de transporte urbanos co-
letivos, por exemplo, trem e metrd, que reduzem a intensidade carbonica (MONZONI; NI-
COLLETTI, 2014). "O transporte ferrovidrio pode ser um importante aliado tanto para a
melhoria da mobilidade urbana quanto para o meio, principalmente porque atende uma alta
capacidade de transporte emitindo menos gases do efeito estufa (GEE) "(BORTOLAZZO;
CAVALLAZZI; VALENTE, 2016).

Com a adog¢ao do sistema ferrovidrio, em especial os trens elétricos, nasce uma preocu-
pacdo com o gasto energético. Diante do aumento do preco da energia e as preocupacdes
ambientais, o uso de técnicas de operacdo eficientes em termos de energia estd chamando
atencdo de pesquisadores como um dos métodos efetivos para redugdo de custos e consumo

de energia (SU et al., 2013).
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No que diz respeito a Eficiéncia Energética € possivel destacar trés abordagens conhe-
cidas como tabela de horario (do inglés, Timetable) (GREENWADE, 1993), (YONG et
al., 2011) e (CUCALA et al., 2012) , reuso de energia (do ingl€s, Regenerative Energy)
(LL; LO, 2014), (YANG et al., 2015) e (GONG et al., 2014) e perfil de velocidade (do
inglés, Speed Profile) (FERNANDEZ-RODRIGUEZ; FERNANDEZ-CARDADOR; CU-
CALA, 2015), (HAMID et al., 2016) e (SICRE; CUCALA; FERNANDEZ-CARDADOR,
2014). Cada uma dessas abordagens possui caracteristicas especificas de forma que € possi-
vel utilizar uma ou uma combinag¢do dessas abordagens a fim de diminuir o gasto energético.

Na abordagem tabela de horério a preocupacdo principal € com relacao a distribui¢dao do

tempo de todos os veiculos no sistema metroferrovidrio. Ou seja definir:
e tempo necessario para o embarque e desembarque de passageiros;
e tempo entre as viagens;
e tempo para o veiculo transitar entre as estagdes;
e tempo para o veiculo realizar manobras.

Na Figura 2.5, é possivel observar uma ilustra¢do de um cendrio em que pode ser aplicada
a tabela de hordrio. Nesse caso, para que o trajeto seja realizado se faz necessario trafegar por
todas as estacoes, ou seja, o veiculo saird da Estacdo 1 até a Estacdo F no itinerério origem
até o destino. Chegando na Estacdo F, o veiculo realizard uma manobra se posicionando
na Estacdo F + 1, em seguida o mesmo ird realizar o trajeto retornando a origem, mais
especificamente para a Estacdo 2E completando assim a trajetoria que passa por todas as

estagdes.

Figura 2.5: Tlustracdo de um possivel cendrio para aplicacdo da tabela de horério.

[ — T
Estacéo 1 Estagédo 2 Estacgéo E-1 Estacédo E
Plataforma Plataforma Plataforma Plataforma |
Estacéo 2E Estacéo 2E-1 Estacdo E+2 Estagdo E+1

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja no reuso de energia, o ganho energético € obtido através da transferéncia de energia de

um veiculo para outro. Considere o cendrio ilustrado na Figura 2.6 onde € possivel observar
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dois veiculos, duas estacdes e duas subestagdes. Nesse caso, ao passo que o veiculo 2 se
aproxima da Estagdo E2, o mesmo inicia o processo de frenagem. Simultaneamente, o
sistema do veiculo que converterd a energia cinética gerada pela frenagem em energia elétrica
que serd disponibilizada para o veiculo mais proximo e para as subestacdes adjacentes. Ainda
no mesmo cendrio, o maquinista ao acelerar o veiculo 1 para sair da Estacdo F1, faz com
que seja necessario uma quantidade maior de energia. Sendo assim, o veiculo 1 receberd a

energia fornecida pelo veiculo 2, somada a energia da Subestacdo 1.

Figura 2.6: Ilustracdo do reuso de energia entre dois veiculos.

|Subestagéo 1 | |Subestagéo 2|
Wt 3

= Dy e e <
00T\ ¢ OO0/ T10lR0
- - ) —er - )
1 ]
m—

' Veiculo acelerando ‘ Veiculo freando

--> Energia regenerativa — Energia da subestagao

Fonte: Elaborada pelo autor.

E vilido destacar que essa abordagem, de reuso de energia, s6 é possivel se o veiculo
possuir um sistema para captar a energia. Adicionalmente essa abordagem é adotada em
conjunto com a abordagem de tabela de horario, onde serdo sincronizados os hordrios de
chegada e saida de dois veiculos. Caso a energia obtida ndo seja utilizada por outro veiculo,
entdo a mesma ird para subestacdo que serd utilizada para iluminagc@o ou outros servigos
necessdrio na estacao.

A estratégia do perfil de velocidade consiste em encontrar um perfil de condugdo ener-
geticamente eficiente durante o percurso do veiculo. Na Figura 2.7 € possivel observar uma
ilustracdo de um veiculo saindo de uma Estacdo E'1 até a Estacao 2, no entanto, ao realizar
o trajeto, o mesmo possui um valor para a velocidade em uma determinada posicdo, for-
mando assim o perfil de velocidade. Nessa mesma figura, observam-se trés perfis distintos
que podem ser realizados por maquinistas diferentes ou condi¢des distintas, como nimero de

passageiros, modelo do veiculo, entre outras. Diante dos diversos perfis existentes, ¢ impor-
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tante ressaltar que o tempo necessdrio para realizar todo o trajeto deve obedecer ao intervalo

determinado pela tabela de horario.

Figura 2.7: Exemplo de perfis de velocidade entre duas estagdes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As trés abordagens citadas anteriormente sdo importantes para a eficiéncia energética,
no entanto para esse trabalho foi dada énfase ao perfil de velocidade, visto que ele busca

encontrar o perfil com menor gasto energético em um trecho do sistema metroferroviario.

2.2 Algoritmos Genéticos

No trabalho de Mitchell (1998), o autor relata sobre o surgimento dos computadores eletro-
nicos e seus impactos na comunidade cientifica. Por volta dos anos 80, os computadores nao
se limitavam a realizar cdlculos de trajetérias de misseis ou decifrar cddigos militares. Eles
eram utilizados por pesquisadores que realizavam estudos com o objetivo de modelar um
cérebro para imitar a aprendizagem humana e simular a evolucao bioldgica. Surgem entdo
alguns campos como as redes neurais, aprendizagem de miquina e computagdo evoluciona-
ria, sendo essa ultima o campo onde estd situado os Algoritmos Genéticos.

Os Algoritmos Genéticos (do inglés, Genetic Algorithms) — AGs, foram criados por John
Holland. Os AGs tinham como objetivo inicial estudar formalmente o fendmeno de adapta-
¢do natural, tal como ocorre na natureza e para desenvolver maneiras pelas quais os meca-
nismos de adaptacdo natural podem ser importados para sistemas informaticos. No entanto,
pesquisadores identificaram que os AGs poderiam ser adotados para solucionar problemas
que possuiam um grau de combinagdo elevado, caracterizando assim os AGs como uma

técnica de otimizacdo.
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Os AGs podem ser definidos como uma técnica de busca baseada numa metéafora do
processo bioldgico de evolugdo natural (LINDEN, 2012). Os AGs sdo técnicas de otimizagdo
global, possuindo a caracteristica de explorar o espaco de busca através dos operadores.

Para solucionar um problema com AGs, tem-se a necessidade de analisar os passos basi-
cos do algoritmo a fim de identificar quais s@o as adapta¢des necessdrias para que 0 mesmo
atenda de maneira efetiva ao problema. Dessa forma, pode-se notar na Figura 2.8 o algoritmo

basico proposto por Linden (2012) que segue os passos listado em seguida.

Figura 2.8: Exemplo de Algoritmo Genético.

Cortes a serem

Filho1:
I
» E> Filho 2:
O
Selecao: escolhemos os Operadores genéticos: Aplicamos os
individuos que participaréo operadores de recombinacgdo e mutagao
do processo reprodutério aos individuos escolhidos para “pais”

Avaliagdo :
Aplicamos a fungao de
avaliagcdo a cada um dos
individuos desta geracio

Médulo de populagéo :
definimos a nova populagéo a partir

da geragéo existente e dos filhos
gerados

Satisfizemos o critério
de parada ? (por n° de
geragdes ou por qua-

jdade das solugbes)

Toda a antiga
geragao de pais

Filhos gerados
sobrevivem e
sdo copiados

sobre seus pais ﬁ

Fim

Fonte: Linden (2012).

1. Inicializacdo da populagdo de cromossomos;
2. Avaliacdo individual de cada cromossomo da populagdo gerada;
3. Selecdo dos pais da populacio;

4. Aplicagado dos operadores de crossover e de mutacao no pais selecionados para obten-

¢do0 de novos cromossomos da proxima geracao;

5. Exclusido dos pais da populacdo atual;
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6. Avaliacao dos filhos e inser¢do na nova populagao;

7. Verificagdo se ja atende ao nimero de geracdes, ou se o melhor individuo ja satisfaz
os requerimentos de desempenho. Caso positivo, serd retornado o melhor individuo,

caso contrario deve-se seguir para o passo 3.

2.2.1 Representacao Cromossomial

A representacdo cromossomial é fundamental para o algoritmo genético, sendo a maneira
basica de traduzir as informag¢des de um determinado problema para que essas possuam um
tratamento vidvel no computador (LINDEN, 2012). Em outras palavras, a representacao
cromossomial é a forma de conectar as propriedades relevantes do mundo real ao algoritmo
genético, com a finalidade de se obter o melhor resultado possivel.

Existem vérios tipos de representa¢do cromossomial, como a bindria, a de nimeros reais,
permutacgdo de elementos para AG baseado em ordem, lista de regras, ou qualquer estrutura
de dados necessdria (LINDEN, 2012). Na Figura 2.9 € possivel identificar os dois principais

tipos de representacio, ou seja a representacao bindria e a representagdo real.

Figura 2.9: Detalhes da Representacdo Binaria e Representacdo Real.

Representacao Binaria
G, G, G G, G, G G, G,

X, X X, Xo X Y, Y, VY,

Representacao Real

@ Inteiro
@ Real

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Representa¢do Bindria os genes sdo representados por dois valores, 0 e 1. No entanto,

ao observar a figura € possivel identificar dois cromossomos na regido delimitada pela Re-
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presentacdo Bindria, onde o cromossomo identificado por A pode ser adotado para auxiliar
na solu¢do, por exemplo, do Problema da Mochila, onde cada GG; representa a auséncia ou
presenca de um item na mochila, nesse caso cada (G; estd associado a um item.

J4 no cromossomo B identifica-se que possui mesmo tamanho e composicao de valores
bindrios se comparado ao cromossomo A, no entanto ¢ importante destacar que, nesse caso, 0
valor de uma variavel € composto por uma quantidade de bits do cromossomo. Um exemplo
de problema para esse tipo de representacdo seria encontrar o valor mdximo, ou minimo,
de uma func@o de duas varidveis z = f(x,y), entdo nesse exemplo, os cinco primeiros bits
representam a varidvel x, que transformando de bindrio para decimal possui o valor 19, e a
varidvel y é composta por 3 bits, resultando no valor 5 em decimal.

Fazendo um comparativo entre esses dois tipos de cromossomos representados na forma
bindria, € valido destacar que, para extrair as informag¢des do cromossomo B, € necessario
realizar um cdlculo adicional para fazer as devidas conversdes de bindrio para real, seja in-
teiro ou decimal, porém a ado¢do do cromossomo B torna-se uma alternativa para armazenar
um ou varios valores reais e com precisao distinta, pois o tamanho de bits para cada varidvel
€ definido conforme a necessidade do problema.

A Representacdo Real, apresentada na Figura 4.3, tem a capacidade de armazenar valores
inteiros e valores reais, como mostrado na figura através do Cromossomo C' ¢ Cromossomo
D, respectivamente. A vantagem da adog¢ao desse tipo de representagdo, quando comparada
arepresentacdo bindria, € que nesse tipo ndo necessita-se de um calculo adicional para extrair
os valores das varidveis. Com relacdo a precisdo entre o Cromossomo B e os de represen-
tacdo real, é possivel notar que no primeiro a quantidade de bits é definida inicialmente, ja
no segundo, é definida pela quantidade de bits que a linguagem de programacdo utilizada

especifica para os tipos inteiro e ponto flutuante.

2.2.2 Criacao da Populacao Inicial

A criagdo da populacdo inicial Fy de um algoritmo genético basico pode ser vista como
a geracdo de individuos que irdo compor a populacdo inicial. Uma estratégia adotada na
literatura € a inicializacdo aleatdria, que através de fungdes aleatdrias, gera os individuos,
"sendo este um recurso simples que visa fornecer maior biodiversidade, fundamental para

garantir uma boa abrangéncia do espaco de busca" (TIMOTEO, 2002). Em linhas gerais, ela
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gera uma boa distribui¢do e, juntamente com os operadores de mutacao, devolvem uma boa

exploragdo do espaco de busca.

2.2.3 Método de Avaliacao

Conforme afirma Linden (2012), a método de avaliacao € a maneira utilizada pelos AGs para
determinar a qualidade de um individuo como solu¢do do problema em questdo. Pode-se
entendé-la mais facilmente tratando a método de avaliacdo como uma nota dada ao individuo
na resolucdo do problema. Essa nota serd usada para a escolha dos individuos pelo operador

de selecao de pais.

2.2.4 Selecao dos Pais

O método dos selecao de pais se inspira no mecanismo de sele¢ao natural, a qual atua sobre
as espécies bioldgicas, em que os pais mais capazes geram mais filhos. Ao mesmo tempo
ela permite que os pais menos aptos também gerem descendentes (LINDEN, 2012).

Nesta etapa, os operadores de selecio devem priorizar os individuos que possuem as
melhores avaliagdes, todavia, sem desprezar os individuos com baixa avaliacdo. Pois desse
modo, caso sejam selecionados s6 os melhores, nas geragdes seguintes, os individuos come-
card a ficar muito semelhantes e faltard diversidade para que a populacao possa progredir de

forma satisfatdria, causando o efeito chamado de convergéncia genética.

Método da Roleta

Para melhor entendimento do método da roleta pode-se observar a Figura 2.10, que possui
uma tabela com cinco individuos e suas respectivas avaliagdes. No entanto, vale destacar que,
na prética, dificilmente serd criada uma populacido com cinco individuos, mas esse exemplo
vale para fins didaticos. Entdo, como foi citado anteriormente, é preciso prover a chance para
cada individuo. Como descreve Linden (2012), nesse método € criado uma roleta (virtual),
na qual cada cromossomo recebe um pedago proporcional a sua avaliagdo.

De posse do valor da soma total das avaliacdes dos individuos, pode-se verificar a pro-
por¢do de cada individuo na roleta, como mostrado na Figura 2.10. No passo seguinte, é

sorteado um valor aleatoriamente de 1 até o valor da soma total das avaliagdes, a fim de
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que verifique-se em qual por¢do da roleta ficou o nimero sorteado e assim descobrir qual o

individuo que corresponde ao nimero sorteado.

Figura 2.10: Tabela de individuos com suas avaliagdes e a roleta representando os individuos
de forma proporcional.

Método da Roleta

I’ =] =]1111 =110 =101 = 1001

Fonte: Elaborada pelo autor.

0001

1111 15

0110 6
5
9

0101
1001
Total 36

2.2.5 Crossover

O método crossover, ou cruzamento, € inspirado no processo de recombinacdo das cadeias
de DNA necessdrio na reproducio dos individuos biolégicos, onde os filhos sdo resultado
da combina¢do do material genético dos pais, herdando assim suas caracteristicas (SIMON,
2013). Ja Souza (2014) complementa que os algoritmos genéticos continuos possuem Varios
modos para realizar o cruzamento, mas sua escolha esté relacionada ao tipo de representacao

adotada. A seguir € detalhado um desses métodos de crossover.

Crossover de um Ponto

O operador crossover de um ponto € aplicado em dois cromossomos de mesmo comprimento,

seguindo as seguintes etapas:

e Selecionar um ponto aleatdrio para o cruzamento;

e Separar cada cromossomo em duas partes, dividindo-o no ponto de cruzamento;
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e Recombinar os cromossomos separados, combinando a parte inicial de um com a parte
final do outro e vice-versa, para produzir dois novos cromossomos (COPPIN, 2015),

como mostrado na Figura 2.11.

Figura 2.11: Crossover de um Ponto.

Crossover um ponto

Filho 1

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52

20,82 11,2 16,72 21,33 14,97 10,86 188

Filho 2

12,41 10,81 14,59 21,33 | 14,97 10,86 18,8 12,41 10,81 14,59 10,78 11,13 18,68 17,52

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.6 Mutacao

Ap6s a reproducdo inicia-se a etapa de mutagdo. A mutacdo na biologia é relativamente rara,
pelo menos na medida em que afeta sensivelmente a prole (LINDEN, 2012). Na maioria das
implementagdes de AGs a mutagdo também € rara (na ordem de 2%). A escolha da taxa de
mutacdo estd relacionada ao problema, o tamanho da populacdo, codifica¢io, entre outros
fatores. Independentemente da sua frequéncia, a mutacdo € importante porque permite que
o processo evolutivo explore novas solucdes potenciais para o problema.

Se alguma informacao genética estd em falta, a partir da populagcdo, a mutagcdo fornece
a possibilidade de injetar essa informacao para a populagao (SIMON, 2013). Logo, pode-se
dizer que o operador de mutacdo é uma heuristica exploratdria, injetando novos cromosso-
mos na populag@o e permitindo que o AG busque solucdes fora dos limites definidos pela

populacdo (VOSE, 1999). A seguir € detalhado um desses métodos de mutacao.

Mutacao Uniforme

Em Souza (2014), o autor afirma que na mutacao uniforme ocorre a troca do valor de um

gene por um nimero aleatério uniforme no intervalo [a;, b;] aceito pelo gene. Caso seja
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preciso fazer a mutagdo em um determinado k — esimo gene p do cromossomo, entao o filho

¢ sera calculado conforme:

bi i #Fk

C; =

Onde:

¢; : gene localizado na posicao ¢ do cromossomo gerado pelo operador de mutagdo

a; e b; : corresponde aos valores do intervalo

U : fun¢do que devolve um valor dentro de um intervalo com distribuicao uniforme

p; : gene localizado na posi¢do ¢ do cromossomo sem as alteracdes do operador de mu-
tacao

Na Figura 2.12, € possivel identificar como funciona o operador de mutac¢ao uniforme.
De posse de um filho da nova geracdo o operador de mutacido percorre cada gene p; do
cromossomo, de forma que a cada iteracdo que corresponde a um determinado gene p; é
gerado um valor aleatoriamente dentro do intervalo [0,1). Logo em seguida é feita uma
verificacdo se o valor gerado € menor que a taxa de mutacdo previamente definida, entdo
serd aplicada a mutacdo no gene c;, caso contrdrio o gene c; recebe o conteido do gene p;
permanecendo inalterado. Sabendo que a mutacao serd aplicada em um gene, quando satisfaz
a condi¢do, considerando o operador de mutagdo uniforme, entdo sera gerado aleatoriamente

um valor no intervalo [a;, b;] de forma que esse serd o novo contetido do gene c;.

Figura 2.12: Mutag¢ao uniforme.

Mutag¢ao Uniforme

Filho

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52

Filho’

20,82 11,2 16,72 | 10,78 21,33 18,68 17,52

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.3 Sistemas Colaborativos

No trabalho de Mills (2003), o autor informa que o termo "trabalho cooperativo auxiliado
por computador” (do inglés, "Computer Supported Cooperative Work" - CSCW) apareceu
pela primeira vez em 1984 em um workshop realizado no Massachusetts Institute of Techno-
logy. O Autor destaca que o CSCW € uma érea relativamente nova e ainda existem algumas
divergéncias em relacdo ao termo, no entanto, a maioria dos pesquisadores parece concordar
que a CSCW, é um campo interdisciplinar emergente, que combina informética e ci€ncias
sociais.

O CSCW ¢ uma érea interdisciplinar que engloba inteligéncia artificial, ciéncia da com-
putacdo, psicologia, sociologia, teoria organizacional, antropologia, comunica¢ao em rede,
sistemas distribuidos, design de interface de usudrio e usabilidade (DOURISH, 1999). Mills
(2003) observou dois perfis de pesquisadores nessa drea, sendo um centrado na tecnologia,
dando énfase em projetar sistemas computacionais para apoiar o trabalho em grupos, e outro
centrado no trabalho, dando €nfase a compreensao dos processos de trabalho em grupo.

Um termo groupware geralmente € utilizado como sinénimo de CSCW, que segundo
Mills (2003) pode ser visto como um software e a sua relacdo com as redes de computadores
que permitem grupos de pessoas trabalharem cooperativamente. O groupware pode incluir
programas de compartilhamento de aplicativos, software de videoconferéncia, software para
acompanhamento de alteracdes de documentos, correio eletronico, entre outros.

Em Vivacqua e Garcia (2012), as autoras se questionam sobre o porqué de se colaborar,
onde elas informam que “A equipe, trabalhando em sinergia, atinge resultados melhores
do que uma pessoa trabalhando individualmente”. As mesmas destacam que atualmente as
pessoas tornam-se mais especialistas visto a quantidade de informagdes e multiplicidades de
dominios. Assim, ao se depararem com problemas complexos, geralmente é necessdria a
combinacdo de habilidades distintas que sao obtidas em grupo.

Dessa forma, o conhecimento coletivo se torna essencial para a identificar solu¢des de
problemas reais, onde geralmente se faz necessdrio um conhecimento mais profundo e es-
pecializado (BORGES, 2012). Ainda segundo esse autor, a0 combinar conhecimento em
grupos de trabalho, o conhecimento coletivo final é desconhecido, destacando a importancia

de preservar esse conhecimento através de documentacdo, a fim de ele possa ser passado
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para outras pessoas. Na Figura 2.13 sdo apresentadas trés etapas para a documentagdo do

conhecimento coletivo, que sdo: registrar, organizar € recuperar.

Figura 2.13: Etapas para a documentagao do conhecimento coletivo.

contar registrar organizar recuperar

N
<§(

Fonte: Borges (2012).

Conforme a imagem, € preciso que sejam ouvidos os relatos dos participantes do grupo.
Nesse momento pode haver divergéncia ou auséncia na descri¢do dos fatos. Em seguida,
vem a etapa de organizagdo de todos os relatos apurados, onde serd descrito, documentado e
preferencialmente validado por todos os integrantes do grupo. Depois da fase de organizacao,
€ possivel recuperar o conhecimento coletivo armazenado para futuros membros a serem

inseridos nesse grupo.

2.3.1 Modelo 3C de Colaboracao

Para entender o funcionamento dos sistemas colaborativos, se faz necessario identificar como
€ realizada a colaboracdo. O trabalho pioneiro nesse contexto foi realizado por Ellis, Gibbs
e Rein (1991) onde foi realizada uma classificacao identificando que a comunicacao, coor-
denagdo e colaboragao sao as dimensdes base para auxiliar o trabalho em grupo. Com essa
classificagdo inicial foi possivel realizar algumas modifica¢des, chegando ao modelo 3C de
colaboracao

A luz da primeira classificagc@o, Fuks et al. (2012) realizaram algumas atualiza¢Ges onde
eles analisaram trés dimensdes para sistemas colaborativos como sendo a comunicacao, co-
ordenagdo e cooperacdo, constituindo atualmente a base para o modelo 3C de colaboracio.
"Comunicagdo se realiza através da troca de mensagens; coordenacgdo se realiza através do
gerenciamento de pessoas, atividades e recursos; e cooperacao se realiza através de opera-

¢oes num espaco compartilhado para a execugdo das tarefas"(PIMENTEL et al., 2006). Na
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Figura 2.14 € possivel identificar os relacionamentos entre as trés dimensdes.
Figura 2.14: Relacdo entre as trés dimensdes do modelo 3C de colaboracdo.

comum-agao
acao de tornar comum
(conhecimento compartilhado):
negociacao e compromissos

/—{ COMUNICACAO }—\

demanda gera COanI'OITIiSSOS
il gerenciados pela
i PERCEPC/AO<i
y
[ COOPERACAO J [ COORDENACAO J
co-operar-agao co-ordem-agao
acgao de operar em conjunto: organiza as tarefas para acgdo de ordenar em conjunto:
espaco compartilhado pessoas, tarefas e recursos

Fonte: Fuks et al. (2012).

2.4 Consideracoes Finais

Os tdépicos abordados na fundamentacdo tedrica tém como objetivo nortear o leitor sobre 0s
principais temas que envolvem este trabalho. O tdépico sobre cidades inteligentes, mostra
sobre a preocupacgdo atual com o meio ambiente devido ao crescimento populacional, ne-
cessitando de uma acdo em conjunto entre organizagdes governamentais e sociedade. No
tocante da mobilidade urbana é importante que cada cidade crie seu plano de mobilidade,
prezando por veiculos ndo motorizado para pequenas distancias e veiculos coletivos para
longas distancias.

Em abordagens sobre transportes elétricos, por exemplo trens elétricos, a aten¢do se volta
para a diminui¢do do consumo elétrico, sendo adotadas técnicas de otimizagdo como Algo-
ritmos Genéticos. Analisar cada etapa dos AGs, a fim de que o mesmo integre a maior
quantidade de caracteristicas do dominio do problema para que seja obtido os melhores re-
sultados. No entanto, os sistemas colaborativos veem para auxiliar especialistas na inser¢ao

de informagdes do dominio, onde cada especialista possa contribuir conforme suas compe-
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téncias.

Cientistas e Engenheiros da Computacdo podem contribuir no que diz respeito as téc-
nicas de otimizacdo, Engenheiros Elétricos sobre o consumo de energia, verificando se o
experimento estd condizente, Engenheiros Mecanicos em relacdo ao trem, a capacidade de
pessoas, Engenheiro de Transportes para verificar as normas com relacdo a velocidade e
conforto dos passageiros, Engenheiro Civil validando com relag¢do aos impactos causados na
infraestrutura em volta da malha metroferrovidria, Matemaéticos e Fisicos para modelagem

matemadtica que representam os fendmenos a serem analisados.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Nesse capitulo serd apresentada a revisdo da literatura alinhada a esse trabalho e a descricao

das principais fases envolvidas.

3.1 Revisao da Literatura

A revisao da literatura descrita nas proximas se¢des foi inspirada no mapeamento sistematico
desenvolvido, em paralelo a esse trabalho, pelos integrantes do Laboratorio de Inteligéncia
Artificial Aplicada. A motivagdo do desenvolvimento desse mapeamento sistematico foi
identificar os principais estudos que abordam o gasto energético dos perfis de conducao.
Um mapeamento sistemdtico é uma revisdo que engloba os estudos primérios existen-
tes em um topico de pesquisa especifico (BRERETON et al., 2007). Os autores também
informam que o processo para realizagdo de um mapeamento sistemético envolve trés fases
principais: Planejamento da Revisdo, Conducdo da Revisdo e Publicagdo dos Resultados.

Essas fases serdo descritas a seguir:

3.1.1 Planejamento

Essa fase do planejamento se faz necessaria para verificar a necessidade do mapeamento
sistematico. Ao iniciar, € importante realizar um levantamento dos estudos na literatura para
analisar se existe algum mapeamento sistemético realizado que contemple a mesma darea.

Nessa fase, sdo definidas as questdes de pesquisa (QPs) que serdo respondidas durante a

26
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fase de condugdo. Nesse mapeamento foram definidas 9 QPs como relatado no trabalho de
Martins (2018), no entanto, para que esse capitulo ndo fique extenso, foram selecionadas as

4 QPs seguintes:

e QP1 - Qual a abordagem de eficiéncia energética utilizada?

o perfil de velocidade (speed profile)
o reuso de energia (regenerative energy)
o tabela de horario (timetable)
e QP2 - Quais questdes ou operadores da abordagem evoluciondria sdo relatados no
artigo?
o criagdo/geracdo da populagdo
o selecao
o crossover
o mutacao
o mddulo da populagdo
o outros
o nao se aplica
e QP3 - Qual o tipo de representacdo cromossdmica utilizada na modelagem do pro-
blema com algoritmo genético?
o bindria
o real
o 4rvore
o lista
o grafo
o outra estrutura de dados

o nao se aplica
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e QP4 - O trabalho possui interface grafica para a modelagem do dominio?
o sim
o nao
Ap6s a definicdo das QPs, foi definida a seguinte string de busca: ("Genetic Algo-
rithm") AND ("Energy Efficiency") AND (Subway OR Train) AND ("Speed Profile"). Ap6s
um levantamento sobre os principais engenhos de busca, foi possivel identificar 8 engenhos
alinhados ao problema. Na Tabela 3.1 € possivel identificar os engenhos selecionados. Para

cada engenho selecionado, a string de busca foi configurada a fim de que a mesma atendesse

as especificacdes de cada engenho.

Tabela 3.1: Engenhos de Busca adotados no Mapeamento Sistemédtico

Engenho de Busca \ Endereco Web
ACM <https://dl.acm.org/>
Arxiv <https://arxiv.org/>
EBSCOhost <https://www.ebsco.com/>
IEEE <https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>
Science Direct (Elsevier) <https://www.sciencedirect.com/>
Scopus <https://www.scopus.com/>
Springer <https://link.springer.com/>
Wiley Online Library <https://onlinelibrary.wiley.com/>

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para concluir essa fase do planejamento, foram definidos os critérios de inclusdo e ex-
clusao na qual todos os artigos deverao satisfazer. Os critérios definidos sdo apresentados a

seguir:
o Critérios de inclusdo
o Estudos completos publicados em revistas ou conferéncias sobre a Eficiéncia
Energética em malhas metro-ferrovidrias;

o Estudos tedricos ou experimentais com o objetivo de apresentar conceitos para o

entendimento da drea;
o O artigo precisa ser posterior a 2011;

o Acessivel eletronicamente';

'Esse critério foi necessdrio, pois a universidade ndio tinha convénio com algumas bases no qual o artigo
estava hospedado.


https://dl.acm.org/
https://arxiv.org/
https://www.ebsco.com/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
https://link.springer.com/
https://onlinelibrary.wiley.com/
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e Critérios de exclusao
o Estudos que ndo estejam claramente relacionados a drea de Eficiéncia Energética
em malhas metroferrovidrias;
o Estudos que ndo respondem a nenhuma das questdes de pesquisa;

o Artigos duplicados, ou seja, aqueles encontrados em mais de um engenho de

busca;

o Artigos convidados, tutoriais, relatorios técnicos que nao passam pelo critério de

avaliacdo das conferéncias ou revistas;

o Estudos ndo disponiveis para download eletronicamente.

3.1.2 Conducgio

Na fase de conducao foi colocado em pratica o planejamento da fase anterior, dessa forma a
string de busca foi inserida em cada engenho de busca, respeitando as especificacdes de cada
engenho. De posse dos resultados, foi realizado o download dos estudos disponiveis. Em
seguida cada um dos trabalhos passaram pelos critérios de inclusdo e exclusdo. Na Tabela
3.2 € possivel identificar a quantidade de trabalhos por cada engenho de busca durante a

busca, realizagdo do download e aplicacdo dos critérios de inclusdo e exclusdo.

Tabela 3.2: Quantidade de artigos em cada engenho de busca.

Sites da Busca | Resultados | Download | Inclusdo/Exclusio
ACM 1 1 0
Arxiv 2 2 0
EBSCOhost 6 5 1
IEEE 24 24 2
Science Direct (Elsevier) 41 41 3
Scopus 38 36 11
Springer 2 2 0
Wiley Online Library 4 4 1
Total 118 115 18

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s os critérios de inclusdo e exclusdo, foram identificados 18 artigos que podem ser
observados no Apéndice B. De posse desses 18 artigos, iniciou-se a leitura de forma que

cada artigo foi lido por trés integrantes do grupo, onde cada pessoa respondeu as 9 questdes
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de pesquisa. Ao finalizar a leitura, foi verificado se existia divergéncia entre as respostas.
Como a quantidade de integrantes por artigo era impar, entdo a resposta considerada foi a

informada pela maioria, ou seja, por pelo menos dois integrantes.

3.1.3 Publicacao dos Resultados

Nessa ultima fase, serdo apresentados os resultados obtidos das respostas das questdes de
pesquisa. Como foi relatado anteriormente, serdo detalhadas as 4 QPs dentre as 9 QPs. Na
Figura 3.1, € possivel observar um grafico de barras correspondente a QP1, que se refere a
abordagem de eficiéncia energética adotada. Ao analisar o gréfico de barras da QP1, nota-se
que a abordagem de perfil de velocidade aparece em todos os trabalhos, o que j era esperado,

visto que € um dos termos que compde a string de busca.

Figura 3.1: Resultado da Questdo de Pesquisa 1.

QP1 - Qual a abordagem de eficiéncia energética utilizada?
18

18 ~
16 A

14

Artigos
[}
o

3

Perfil de Velocidade Reuso de Energia Tabela de Horario

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outro detalhe importante € a combinagdo de abordagens utilizada nos estudos. Essa
combinagdo fica mais clara no grafico de pizza apresentado na Figura 3.2. Nesse gréfico,
nota-se a predominancia dos estudos iniciarem pela abordagem de perfil de velocidade. No
que diz respeito a abordagem de reuso de energia, em todos os estudos analisados, essa

abordagem estd sempre junta com a tabela de horério.
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Figura 3.2: Resultados em forma de gréfico e pizza da Questdo de Pesquisa 1.

QP1 - Qual a abordagem de eficiéncia energética utilizada?

66.7%
(12 artigos)

16.7%
(3 artigos)

16.7%
(3 artigos)

Il Perfil de Velocidade
W Perfil de Velocidade e Tabela de Horério
Il Perfil de Velocidade, Tabela de Horéario e Reuso de Energia

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 3.3, ilustra os resultados obtidos através das respostas da QP2, que trata sobre
os operadores genéticos. O critério acordado pelo grupo de pesquisa foi contabilizar um ope-
rador, caso os autores dos trabalhos primadrios falassem que tinham utilizado os operadores,

ou o que aconteceu com menor frequéncia, detalhar o funcionamento do operador.

Figura 3.3: Resultado da Questdo de Pesquisa 2.

QP2 - Quais questdes ou operadores da abordagem
evolucionaria sao relatados no artigo?

18
16 1

16
15 15 15
14
12 4 11
10
8 1
6
4
27 1
04

Criacao/ Selecao Crossover Mutacdo Moddulo da Outros
Geragdo da Populacéo
Populacao

Artigos

Fonte: Elaborada pelo autor.



3.1 Revisdo da Literatura 32

Sabe-se que o termo Algoritmo Genético estd presente na string de busca. Dos 18 artigos
selecionados, 3 artigos utilizavam algoritmos hibridos, ou seja, combinavam os algoritmos
genéticos com a técnica Logica Fuzzy, dessa forma, alguns trabalhos ndo deixaram explicito
quais os operadores foram utilizados.

A Figura 3.4 exibe os resultados da QP3, na qual trata sobre os tipos de representa¢io
utilizado nos trabalhos. Dentre os trabalhos, a representacao real foi a que revelou-se com
maior frequéncia, pois no geral, as fungdes de avaliagdo utilizavam varidveis como velo-
cidade, massa, corrente elétrica, energia, entre outras, tornando assim a representagao real
mais adequada. Os dois trabalhos que utilizaram a representacao por lista possuiam em seu
conteudo valores reais. Em Outra estrutura de dados, foram identificados trabalhos que ado-
taram matrizes que possuiam valores reais. Na Tabela 3.3, é possivel identificar cada trabalho

selecionado e o tipo de representagdo adotada.

Figura 3.4: Resultado da Questao de Pesquisa 3.

QP3 - Qual o tipo de representacdao cromossOmica utilizada
na modelagem do problema com algoritmo genético?

18 A
16 -
14 13
12 -
10 A
8

Artigos

6 1 5

4
2 2

21 1
o . Wl
Binaria Real Arvore Lista Grafo Outra  N&o se

Estrutura Aplica
de Dados

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja a QP4 aborda sobre a presenca de interface grafica para auxiliar na modelagem do
dominio. Na Figura 3.5 € possivel observar que, dos 18 artigos analisados, nenhum possuia

interface grafica.
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Tabela 3.3: Questao de Pesquisa 3

El=w| 8las|l€l %

Artigo g 2 E 3 5 5 >
Xu, Lie Li (2016) X X
Ferndndez-Rodriguez, Ferndandez-Cardador e Cucala (2015) X X
Hamid et al. (2016) X
Yong et al. (2011) X
Lie Lo (2014) X X
Chevrier, Pellegrini e Rodriguez (2013) X X
Cucala et al. (2012) X
Sicre, Cucala e Fernandez-Cardador (2014) X
Carvajal-Carrefio, Cucala e Fernandez-Cardador (2014) X
Carvajal-Carrefio et al. (2015) X X
Corapi et al. (2014) X
Huang et al. (2015) X
Yang et al. (2015) X
Brenna, Foiadelli e Longo (2016) X
Gong et al. (2014) X
Keskin e Karamancioglu (2015) X
Lu et al. (2013) X
Sicre et al. (2012) X
Total 1113/0 20|52

* = Outra Estrutura de Dados
© = Nao se Aplica

Figura 3.5: Resultado da Questdo de Pesquisa 4.

QP4 - O trabalho possui interface grafica para a

modelagem do dominio?

18
18

16
144

Artigos
=
o

o N » o [ee]
I 1 1 1 1

Nao

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2 Consideracoes Finais

A realizacdo desse mapeamento sistemdtico foi relevante, pois foi possivel identificar os
principais trabalhos que tratam sobre o problema de eficiéncia energética em trem elétricos.
Com as Questdes de Pesquisa, foi possivel observar como os estudos sdo realizados, ou seja,
quais as abordagens utilizadas, aplicacdo da técnica de otimizacdo, operadores genéticos,
tipo da representagdo, entre outros.

Ao mesmo tempo que se observa como os estudos sao realizados, também nota-se as
possiveis lacunas, surgindo assim novas pesquisas. Com relagado a esse trabalho, esse mape-
amento sistemdtico ajudou a nortear tanto em relagdo a abordagem adotada pelo trabalhos,
como também apresentando a auséncia em caracteristicas dos estudos, como por exemplo a

auséncia de interfaces graficas na insercao da configuragdo do dominio.



Capitulo 4

SmartSubway

Nesse capitulo serd descrito o sistema SmartSubway, bem como as etapas da metodologia

necessdrias para a construcao do sistema.

4.1 Descricao

Diante do que ja foi discutido durante esse trabalho, atualmente os pesquisadores estdo in-
vestigando estratégias para solucionar problemas encontrados no ambiente urbano. Dentre
esses problemas € possivel destacar o consumo energético em transportes urbanos, mais es-
pecificamente os trens elétricos. Perante as solu¢des encontradas na literatura, nota-se que
as abordagens adotadas foram as técnicas de otimizacao, de forma que as modelagens ma-
temadticas e as varidveis utilizadas sdo distintas, ou seja, diante de um cendrio de uma malha
metroferrovidria particular, podem ser realizadas simulacdes onde as varidveis sdo adquiridas
de forma aleatéria ou através de distribui¢des estatisticas, outra alternativa € por intermédio
de sensores que capturam os dados para que sejam inseridos nos experimentos.

Diante das possibilidades de configuragdao do dominio, ou seja, velocidade durante o
trajeto, tempo gasto, quantidade de passageiros, entre outras, acerca do problema do gasto
energético dos trens, se faz necessdria uma alternativa que auxilie os especialistas na busca
por solucdes, onde os mesmos possam contribuir com as suas competéncias referentes ao
problema. Frente a problematica citada anteriormente, o SmartSubway surgiu da necessi-
dade de encontrar uma alternativa capaz de auxiliar os especialistas na criagdo e manutencao

de experimentos que necessitam das informacdes do dominio do problema. Adicionalmente

35
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esses experimentos podem ser construidos de forma colaborativa, onde cada especialista po-

dera contribuir conforme suas competéncias.

4.1.1 Passos para Realizacao dos Experimentos

Ao utilizar o sistema, o especialista poderd criar um experimento inserindo as informagdes
do dominio. Dessa forma, se faz necessario a identificacdo dos passos a serem realizados
para que seja possivel criar um experimento. Com base nas etapas do Algoritmo Genético
apresentados na Figura 2.8, foram definidos 5 passos basicos que podem ser observados na

Figura 4.1.
Figura 4.1: Passos para realizagdo de um experimento.

1
Definicao
das

2

Definicao da
Funcgéao de
Avaliagao

4
Definigao
dos

5
Definigao
dos

Definicao da
Criagao da
Populacgao
Inicial

Parametros

Variaveis Operadores

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme a Figura 4.1, serd detalhado cada passo apresentado:

1. Definicao das Variaveis - Esse passo consiste em definir quais as varidveis serdo com-
binadas pelo algoritmo genético, onde o desafio do especialista € identificar quais as

varidveis que tem um maior impacto no resultado.

2. Definicao da Funcio de Avaliacdo — Nesse passo o especialista ird inserir a fungdo de
avaliacdo no sistema, onde ele podera incluir nimeros e fungdes pré-definidas, como
seno, cosseno, tangente, exponencial, entre outras, bem como fazer uso das varidveis

previamente definidas no passo 1.

3. Definicao da Criacao da Populacao Inicial — Aqui serd definida a estratégia a ser
adotada para a geragcdo da populacdo inicial, podendo ser aleatéria ou por dados reais,
sendo que nos dois casos se faz necessdrio definir qual o valor minimo, maximo e a

variacdo de cada varidvel definida no passo 1.

4. Definicao dos Parametros — Para execucdo, do algoritmo, é necessario a defini¢cdo
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de parametros gerais, tais como tamanho da populacdo, nimero de geracdes e taxa de

mutacdo, dessa forma esse passo € responsavel pela defini¢do desses parametros.

5. Definicao dos Operadores — Diante a quantidade de operadores disponiveis, nessa
etapa o especialista ird determinar os operadores de selecdo, crossover e mutacdo que

serdo adotados para o experimento.

4.2 Etapas da Metodologia

Para que o objetivo seja atingido, se faz necessdria a implementacdo do sistema como prova
do conceito. Sendo assim, foram definidas as etapas realizadas nesta pesquisa, que sao

mostradas na Figura 4.2 e detalhadas posteriormente.

Figura 4.2: Etapas da metodologia da pesquisa.

[1_| Explorar estudos [1.1] | istar as variaveis [12] | jstar as fungdes
que abordam eficiéncia encontradas |:> de avaliagdo encontradas
energética em trens nos trabalhos nos trabalhos
2
2 | Definir o
SmartSubway
El

Implementar
o SmartSubway

2%

Validar o
SmartSubway

4 |

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.1 Etapa 1. Explorar estudos que abordam eficiéncia energética em

trens

Sabendo que o SmartSubway vem como uma alternativa para facilitar o desenvolvimento

dos experimentos, nessa primeira etapa foi necessario investigar os trabalhos que abordam
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eficiéncia energética a fim de que fosse possivel compreender como estdo sendo organizados
os trabalhos, e em seguida planejar um sistema genérico que possa atender os especialis-
tas. O mapeamento sistemdtico foi importante para indicar os estudos relevantes e atuais.
Paralelamente a realizacdo deste passo, foi possivel realizar os passos 1.1 e 1.2, descritos a

seguir:

Etapa 1.1. Listar as variaveis encontradas nos trabalhos

Conforme o que foi descrito na Secao 2.2.1 a representacdo cromossomial é uma forma
de interligar as informacdes do dominio com o algoritmo genético, € nesse passo surgiu a
oportunidade para identificar quais sdo as varidveis adotadas nos trabalhos, a fim de que elas
pudessem ser incorporadas ao sistema facilitando a criacao de novas varidveis. No Apéndice

C é possivel identificar as varidveis adotadas nos trabalhos do mapeamento.

Etapa 1.2. Listar as funcoes de avaliacao encontradas nos trabalhos

Na Secdo 2.2.3, foi descrita a fun¢do de avaliacao que se faz necessdaria para identificar, entre
dois individuos, qual é mais adaptdvel. Entdo nesta etapa foram observadas as fun¢des de
avaliacdo utilizadas nos trabalhos, pois o sistema deve ser capaz de aceitar a maior quanti-
dade de funcdo de avaliacdo, visto que o especialista precisa realizar o passo 2 descrito na
Subsec¢do 4.1.1, definir a funcdo de avalia¢do, para concluir um experimento. De maneira

andloga, as fun¢des analisadas, encontram-se no Apéndice C juntamente com as varidveis.

4.2.2 Etapa 2. Definir o SmartSubway

Nessa etapa serd detalhada a descri¢do conceitual do SmartSubway.

Descri¢cao Conceitual

Visto a aceitagdo dos Algoritmos Genéticos para solucionar o problema em questdo, este
trabalho ird priorizar essa técnica de busca, de forma que as configura¢des serdo inspiradas

nas etapas do AG, conforme descrito na Secao 2.2.
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Representacao Cromossomial

Sabendo que o intuito do trabalho € identificar uma estratégia genérica para insercao dos
dados referente a configuragdo do dominio do problema. Dessa forma a representacdo do
cromossomo a ser adotada para este trabalho deve atender essa especificagdo. Na Figura
4.3 é possivel observar a representacdo do cromossomo, e em seguida serd apresentado a

descricdo dos 4 marcadores que estdo na figura.

Figura 4.3: Representacdo cromossomial.

@ Vi [ Variavel @

5 (A Nome
N 3 Tipo
Vali s Valores |-{p1l...|pd...[on|
\Z \"\.\ Unidade
\..\u\
N
@ Nome Tipo Valores , Unidade
2

1 k N
V1| Velocidade | Real [0.0{1.3|...[50.0| ... 0.0 Km/h
V2 Forca Real |0.0{1.3|...|80.0]...]10.0] N
Vs Poténcia Real [0.0[4.4{ ... [90.1] ... [0.0f W
V4 |MaxVelocidadellnteiro| 15]15] ... [ 85 | ... | 15| Km/h

12

Fonte: Elaborada pelo autor.

1. Representacido de um vetor de objetos, de tamanho k, do tipo Varidvel.

2. Representacdo dos atributos do tipo Varidvel. Que sdo Nome, Tipo, Valores e
Unidade. No caso do atributo Valores, o mesmo possui uma referéncia para um
vetor de tamanho N que ird possuir os valores correspondente da varidvel, inserida

pelo especialista, durante o trajeto do trem.
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3. Representacdo na forma de uma tabela, nesse caso para melhor entendimento foram
representadas 4 varidveis, sendo elas a velocidade, a forca, a poténcia e a velocidade
maxima. Onde cada linha corresponde uma varidvel e uma coluna um atributo do tipo
Variavel, no caso do atributo Valores cada coluna corresponde a uma determi-
nada configuragao no trajeto entre duas estagdes, de forma que a quantidade de colunas
de valores depende da quantidade de capturas, ou seja, terd o tamanho de 1 a N, por

exemplo, a coluna K representa uma configuracdo das varidveis no momento K.

4. Apresenta os graficos de cada varidvel representada, em especial € possivel observar o

ponto K para cada uma das varidveis.

Essa representacao foi definida com o intuito de facilitar a inser¢do, edi¢do e remog¢ao
das varidveis do especialista. Durante o processo de construcdo dos experimentos, 0 pro-
fissional podera realizar edi¢Ges nas varidveis da representacio, de forma que ele ird obter
os resultados em menor tempo. A representacdo cromossomial estd diretamente ligada aos
operadores e em implementacdes basicas de AGs, a alteracdo da representagdo pode afetar
diretamente todo o algoritmo, logo essa representacao tenta evitar esse problema com relacao

a modificac@o na representagao.

Funcio de Avaliacio

Conforme foi visto na representacdo cromossomial, o sistema permite que o especialista
realize edicdes nas varidveis da representacdo. Dessa forma, € necessario identificar uma
estratégia que possibilite realizar essa adaptacdo. A soluc@o encontrada para este trabalho foi
validar a fun¢do de avaliacdo, a ser inserida pelo especialista, por meio de dois analisadores,
que sdo, o analisador 1éxico e o analisador sintético.

Na Figura 4.4, € exibido um exemplo de fun¢do de avaliagdo. Apoés a inser¢ao da funcdo,
a mesma passara por um analisador 1éxico que ird dividi-la em fokens e classifica-los gerando
assim uma tabela com todos os tokens. Em seguida serd aplicado o analisador sintdtico que
verificard se a ordem dos termos inseridos estd de acordo com a gramadtica definida (ver em
Apéndice D).

Ao passar pelos analisadores, sem que nenhum deles identifique erros na fun¢do, serd

criada uma drvore sintdtica conforme apresentado na Figura 4.4. De posse da arvore gra-
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matical, o passo de avaliacdo dos individuos poderd fazer uso da mesma avaliando toda a

populagao.
Figura 4.4: Processo para validar a funcdo de avaliagdo.
(1.0)/((Massa*Velocidade*Velocidade)/2.0)
| Analise Léxica |
Analise Sintatica|
Fonte: Elaborada pelo autor.
Etapas do Algoritmo

Com a representacdo cromossomial e a drvore gramatical definidas, pode-se iniciar os passos
do Algoritmo Genético. No Pseudocddigo 4.1, € possivel observar os passos realizados pelo

algoritmo.

Cédigo Fonte 4.1: Pseudocédigo do SmartSubway

AlgoritmoGenetico (tamanho, geracoes, mutacao){
cont <— 0
populacao <— CriarPopulacao (tamanho)
while
Enquanto(cont < geracoes) {
Suavizar (populacao)
Avaliar (populacao)
Para i de 0 ate tamanho faca{
pail <— Selecionar ()
pai2 <— Selecionar ()
filho <— Reproduzir(pail , pai2)
novoFilho <— Mutar(filho , taxa)
novaPopulacao[i] <— novoFilho
}
cont <— cont + 1

ModuloPopulacao (populacao, novaPopulacao)
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melhorSolucao <— SelecionarMelhor (populacao)

}

Retorne melhorSolucao

Criacao da Populacao Inicial

Ao iniciar o algoritmo, o primeiro passo refere-se a criacdo da populagdo. Neste passo o
usudrio poderd optar por duas estratégias: sendo a primeira recebendo os dados obtidos de
sensores situados nos veiculos, e a segunda de forma aleatéria. Na Figura 4.5, € ilustrado o
processo para a criacdo de um novo individuo da populagdo. Considere que o especialista
conseguiu realizar a captura da varidvel Velocidade, dessa forma o atributo Valores possui
os N valores da velocidade entre as duas estagdes, como identificado em 1, o processo de

criacdo da populagdo ird se inspirar nesse perfil inicial, visto que trata-se de um perfil vidvel.

Figura 4.5: Criacdo da Populacao.

Perfil de Velocidade Criagdo de um novo Perfil de Velocidade
A
@ 7= [
Maximo
- Valor <
12 k N~ Minimo™43 k N

Fonte: Elaborada pelo autor.

Sabendo que essa varidvel possui [V valores, serd criado um novo perfil de mesmo tama-
nho, mas para ndo perder a diversidade genética da populag¢do, com individuos distintos que
ndo violem as restri¢des do problema. Dessa forma, o especialista deverd definir um valor
de um parametro denominado variac¢ao que indica ao algoritmo o intervalo de variacao.
Por exemplo, se o valor de variacé&o for igual a 3, e o valor na posi¢do & for igual a 65,
entdo o novo valor nesta posicao serd entre [62, 68|, ou seja, [k — variacao, k + variacaol.

Ao determinar o intervalo de variacdo, serd gerado um numero aleatdrio para determinar
o novo valor dentro desse intervalo. E importante destacar que em alguns casos, o valor
selecionado pode ndo ser vidvel, pois caso o valor de k seja 1, entdo o intervalo serd [—2, 4],
e ao gerar um nimero aleatério dentro deste intervalo, o mesmo pode ser negativo, tornando

o individuo invidvel. Logo para evitar esse problema € preciso verificar as restricdes de
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velocidade maxima e minima. Ainda na mesma figura, no perfil de velocidade do lado

direito nota-se a defini¢do dos intervalos e as restricoes de maximo e minimo.

Suavizacao

O passo seguinte € o da suavizacdo do perfil de velocidade, visto que ao gerar a populacdo
ou apods a aplicacdo dos operadores de crossover e mutacao nos individuos, o perfil de ve-
locidade gerado pode conter variagdes altas de velocidade, o que traria desconforto para os
passageiros. Dessa forma, nesta etapa o usudrio podera aplicar a suavizagao da média que
realiza a média aritmética nos m valores vizinhos de cada uma das N velocidades contidas
no vetor Valores da varidvel Velocidade. Na Figura 4.6, € ilustrado o processo para a

realizacdo da suavizacao.

Figura 4.6: Processo para suavizacao de um perfil de velocidade.

O Perfil Inicial O Perfil Inicial x Perfil Suavizado
50 50

1 2 3 4 5 6 7 8

Perfil Inicial = Perfil Suavizado

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar a Figura 4.6, nota-se que € possivel representar o perfil inicial na forma de
um vetor de tamanho NV, onde é armazenado cada valor da velocidade. Para aplicar a suavi-
zacdo se faz necessdrio definir o valor de m, preferencialmente um valor impar. No exemplo
da figura o valor definido foi m = 3, entdo nesse momento serd criado um vetor auxiliar com
tamanho maior do que o primeiro vetor criado para evitar erros quanto ao tamanho no mo-
mento da programacgdo. O tamanho do vetor auxiliar pode ser obtido pelo seguinte cdlculo
N' =N +2x%(m/2).

Em seguida os valores do vetor inicial sdo copiados para o vetor auxiliar, e adicionado
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zero as extremidades. Por fim é necessario retornar um vetor do mesmo tamanho do ori-
ginal, no entanto, os valores do vetor resultante serdo definidos pela média aritmética dos
m vizinhos. Por exemplo, na Figura 4.6 € possivel observar que o valor 26.0 foi definido
pela média aritmética dos valores que estdo na regidao delimitada, que possui exatamente m

valores. Esse processo se repete para cada um dos valores do vetor resultante.

Avaliacao da Populacao

Neste passo cada individuo da populacdo serd avaliado conforme a fungdo definida pelo
usudrio, dessa forma, serd utilizada a drvore sintdtica gerada inicialmente, visto que a mesma

possui as operagdes da funcdo inserida pelo especialista.

Selecao dos Pais

Antes de seguir para o passo dos operadores, a condi¢do do lago de repeticdo € verificada, se
a quantidade de geracdes ainda nao atingiu o valor definido, serdo aplicados os operadores.
O operador de selecdo serd responsavel por escolher um individuo na populagdo. Como os
operadores de selecdo utilizam os valores definidos na avaliacdo, entdo nessa etapa podem

ser adotados o método da Roleta ou do Torneio (QUEIROZ et al., 2016).

Reproducio dos Pais

Depois que o operador de sele¢do escolher dois individuos da populagdo, inicia-se a repro-
ducgdo, também conhecido como crossover, conforme ilustra a Figura 4.7. Nesta figura é
possivel observar o crossover de um ponto aplicado ao cromossomo adotado neste trabalho.
De forma andloga ao crossover de um ponto descrito na Secao 2.2.5, serd escolhido aleatori-
amente um valor entre 1 e /V, que representa o tamanho do vetor Valores, para ser o ponto
de corte. O conteddo do filho gerado serd composto pela primeira parte do primeiro pai indo
da posicao 1 até o ponto de corte e a segunda parte do filho serd o final do segundo pai, ou

seja, do (ponto de corte + 1) até N.



4.2 Etapas da Metodologia 45

Figura 4.7: Operador de um ponto do SmartSubway.

Crossover de um Ponto

...................................................... 1 Ponto de corte

Velocidade | Real [0.0]1.3[1.9}2.3] ... [0.0] Km/h
Lz Forca Real [0.0[1.3[1.4{1.6] ... [0.0] N
P & | Poténcia | Real [0.0]4.4]4.9{5.2] ... [0.0] W
MaxVelocidade|lnteiro] 15[15[1515] ... [15|Km/h

Velocidade [ Real |0.0{0.9(1.5}2.0] ... [0.0 Km/h
N Forca [Real [0.0[T.1[1.4[1.7[..[0.0] N | .
o | Poténcia | Real [0.04.1]4.45.9 ... [0.0] W | ("
MaxVelocidadellnteiro]15[15{15{15( ... |15[Km/h| |

Velocidade | Real [0.0{1.3(1.9}2.0] ... [0.0| Km/h
Forca Real |0.0{1.3|1.441.7( ... 10.0] N
Poténcia Real [0.0{4.4(4.915.9( ... [0.0] W

MaxVelocidade|lnteiro| 15|15]|15{15] ... [15|Km/h

1
Fonte: Elaborada pelo autor.

Mutacao

Ap6s a criagdo de um novo individuo pelo operador de reproducdo, em seguida serd apli-
cado o operador de mutacdo. A aplicacdo do operador de mutagdo poderd ser a Mutacao
Uniforme como descrito na Se¢do 2.2.6, ou os que se encontram no Apéndice B. No entanto
¢ vadlido ressaltar que a perturbacdo gerada por esse operador deverd atender as restri¢des
do problema, como no caso da velocidade a mutacdo ndao deve gerar valores negativos ou

valores maiores que a velocidade maxima.

Moédulo da Populacao

A cada nova iteragdo do algoritmo, uma nova populacdo é gerada. O médulo da populagao é
o operador responsével pelo controle da populagdo, ou seja, como a nova populaciao formada
pelos pais serd descartada. Pode-se utilizar o médulo da populagdo que descarta todos os
pais, ou o operador que mantém os p melhores pais e o restante da populagdo serd formado

pelo filhos.



4.2 Etapas da Metodologia 46

4.2.3 Etapa 3. Implementar o SmartSubway

Visto que o SmartSubway € um sistema para apoiar os especialistas, entdo foi definido que
o mesmo seria desenvolvido para a plataforma Web. As tecnologias utilizadas foram: Java
para Web, HTML, CSS, JavaScript e MySQL. Para a geracdo dos gréficos foi utilizada a
biblioteca JFreeChart. Para o desenvolvimento foi utilizada a IDE NetBeans. O sistema sera
apresentado juntamente com o estudo de caso, onde serd possivel observar sua aplicacdo,

com a finalidade de esclarecer como serd a inser¢ao de informa¢des do dominio.

4.2.4 Etapa 4. Validar o SmartSubway

Para a validagao do SmartSubway foi realizado um estudo de caso no estado da Paraiba,
onde através de sensores foram captados dados entre as cidades de Jodo Pessoa e Cabedelo.
Em seguida as informac¢des do dominio foram inseridas no sistema identificando assim os

perfis gerados pelo sistema. Os detalhes sobre a avaliacdo serdo apresentados no Capitulo 5.



Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Com o intuito de validar o sistema e de apresentar o seu funcionamento, foi realizado um

experimento que serd descrito nesse capitulo.

5.1 Aquisicao dos dados

Como foi visto no capitulo 4, para a realizacdo de um experimento se faz necessdria a criacao
da populagdo do algoritmo genético, que pode ser de forma aleatéria ou através de dados
reais. Logo para esse experimento optou-se pela criagdo da populacdo inicial por dados
reais, visto que o algoritmo jd inicia com uma solucdo vidvel buscando melhorar a cada
geracao.

Dessa forma foi desenvolvido um sistema embarcado denominado SmartSubwaySensor,
que captura os dados do trem durante seu percurso. A Figura 5.1 ilustra o SmartSubwaySen-
sor, que é composto por uma placa Arduino Mega e sensores como acelerometro, giroscopio
€ magnetometro.

De posse dos sensores, foi realizada a captura dos dados na Companhia Brasileira de
Trens Urbanos - CBTU da Paraiba. A CBTU-PB possui 12 estacdes nas cidades de Santa
Rita, Jodo Pessoa e Cabedelo como ilustrado na Figura 5.2. A captura foi realizada entre as
estagOes de Jodo Pessoa a Cabedelo. No entanto, para o experimento, foi escolhido o trecho

entre as estacdes de Renascer e Jacaré.

47
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Figura 5.1: Imagens do SmartSubwaySensor.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.2: Estacdes da CBTU Paraiba.

Fonte: CBTU!.

5.2 Configuracio do Dominio

Nessa secdo serd descrita a configuracdo do dominio a ser inserida no sistema.
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5.2.1 Funcao de Avaliacao

A fung¢@o de avaliacdo adotada para esse experimento pode ser observada na func¢do f(z) na

Equacao 5.3 a seguir.

2
h(z) = m;vx (5.1)
N
E, =) h(x) (5.2)
x=1
1
flz) = i (5.3)

m = ¢ a massa do trem.

x = posi¢ao atual do trem.

v, = velocidade do trem na posi¢do x.
N = total de capturas entre as estagdes.
h(z) = energia na posicao x.

FE; = Energia total.

f(z) = valor da avaliagéo do individuo.

5.2.2 Parametros de Entrada

Os parametros de entrada utilizados sao:
Tamanho da Populacdo: 100
Quantidade de Geragdes: 30
Taxa de Mutacao: 0.1
Quantidade de repeticao do algoritmo: 30
Massa: 100 toneladas
k (Método do Torneio): 3
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5.2.3 Operadores Selecionados

Serdo realizados 6 experimentos com configuracdes distintas de operadores conforme mostra

0 Quadro 5.1.

Tabela 5.1: Identificacdo dos operadores de selecdo, crossover e mutagdo dos seis experi-
mentos

Experimentos | Sele¢do | Crossover | Mutacio

Roleta | Um Ponto | Uniforme
Roleta | Dois Pontos | Uniforme
Roleta Uniforme | Uniforme
Torneio | Um Ponto | Uniforme
Torneio | Dois Pontos | Uniforme
Torneio | Uniforme | Uniforme

QNN | W N -

5.3 Insercao da Configuracao do Dominio no Sistema

Nessa se¢do serd apresentada a criagdo dos experimentos e inser¢do das configuragdes do
dominio.

Na Figura 5.3 é possivel observar a pagina inicial do SmartSubway, onde o especialista
podera realizar o cadastro, verificar informacdes sobre a equipe responsavel pela implemen-
tacdo e acessar o sistema apds o cadastro.

Ao acessar o sistema, o especialista terd acesso aos experimentos criados, sejam eles
de forma privada ou compartilhados. Conforme mostra a Figura 5.4, ele podera clicar em
qualquer experimento ou criar um novo experimento.

Para a criacdo de um novo experimento, como mostrado na Figura 5.5, o especialista
necessita inserir o nome do experimento, opcionalmente uma descri¢ao, e o tipo, ou seja, um
experimento privado ou compartilhado.

Apo6s a criacdo, o especialista serd direcionado para pdgina (Figura 5.6) que possui o
histérico das edi¢cdes dos experimentos. Nessa pagina ele poderd excluir o experimento ou
criar uma nova configuracao.

Quando o especialista clicar em nova configuragdo, ele serd direcionado para a pigina
de defini¢do da representacdo, como mostra a Figura 5.7. Nessa pdgina serd possivel iniciar

a inserc¢do de informacgdes do dominio que foram previamente definidas. Especificamente
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Figura 5.3: Pégina Inicial do SmartSubway

[ smartsubway X [ )
< C o @ localhost:8084/SmartSubway/indexjsp so% e @ 1Y m o e =
Entrar Cadastrar Sobre

mart
ubway

INFORMATICA *+ UFPB

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.4: P4gina com a drea de experimentos

[ smartsubway X ‘ =8 o8 =)
&« c @ ® localhost:8084/SmartSubway/modulos/homejsp B (oo% - @ ¥ N o @« =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair
Experimentos
Privados Compartilhados
E MetroRio § Natal
Uitima modificago: 10/05/2018 Uitima modificagio: 150412018

E Petrolina
Ultima modificagio: 27/04/2018

E Fortaleza
Uitima modificagio: 16/04/2018

Fonte: Elaborada pelo autor.

nessa pagina, ele ird inserir as varidveis e constantes. Conforme a fun¢do de avaliacdo defi-
nida, a varidvel que se faz necessdria ser inserida, € a da velocidade. Ao inserir essa varidvel,
o especialista poderd verificar se a mesma se encontra na se¢ao de varidveis predefinidas.

Caso o especialista ndo encontre a varidvel desejada, ele poderd ir na se¢do Adicionar
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Figura 5.5: Criag@o de um novo experimento

[ smartsubway X ‘ === S
< c o @ localhost:8084/SmartSubway/modulos/novoexperimento.jsp B so% - @ 1Y m o e =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair

Novo Experimento

Nome  CBTUPB

Descricio | Esse experimento foi realizado
na GBTY da Paraiba. Os dados
capturados foram entre as
estagdes de Jodo Pessoa a

Tipp @ Privada
) Compartilhado

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.6: P4dgina com o histérico das edi¢cdes de um experimento

& sy <] 7= =)
<« ¢ @ ® localhost:8084/SmartSubway/modulos/detalhes,jsp B oo% b o I O @ =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair
CBTU PB
% Excluir
Ultimas Configuragdes + Nova Configuragio

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nova Varidvel, nesse caso ele precisard informar o nome da varidvel, o tipo, ou seja, boole-
ano, inteiro, real ou string e a unidade, por exemplo, K'm/h. Caso a varidvel seja um inteiro
ou real € preciso informar os valores de mdximo, minimo e o valor da variagcdo desejada para
essa variavel.

E importante destacar que essas informacdes se fazem necessérias para o funcionamento
do algoritmo, como descrito no Capitulo 4, o especialista poderd modificar as varidveis da

representacdo, sendo assim € nesse momento que ele define a representacdo. Conforme suas
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edicoes sdo realizadas, o sistema ja armazena no banco de dados para que o algoritmo utilize
as mesmas. Os valores de mdximo, minimo e varia¢do serdo utilizados na etapa de criagdo

da populagdo inicial como foi detalhado no capitulo anterior.

Figura 5.7: P4gina da definicao da representacdo

[#] smartSubway X I [E=mE=n )|
« > C @ ® localhost:8084/SmartSubway/modulos/representacao jsp B so% e w nNno»BE =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair B

Definicdo da Representacao |

Definicao da Representagdo

Definigao das Variaveis
Definigao da Fungao

Criagédo da Populagdo Representagao Atual Adicionar Nova Variavel Variaveis Pré-definidas
~ = Nome =
Definigéo dos Parametos X [# Velocidade [# Longitude
Definigéo dos Operadores Tipo [ Latitude
~Booleano > i
Energia
Resultados - Inteiro L g
OReal [ Poténcia
©String
Unidade [ Corrente
@ Altitude
Valor maximo
[ Inclinagio
Valor minimo
Variagdo
Definigao das Constantes
Representagéo Atual Adicionar Nova Constante

X [# Massa

Nome

n

Unidade

Valor

T T

Fonte: Elaborada pelo autor.

1
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Ainda na Defini¢ao da Representacdo, o especialista podera adicionar as constantes. Para
esse experimento, € possivel observar que a modelagem utiliza a massa, que nesse caso trata-
se da abordagem Perfil de Velocidade (Speed Profile), a qual permanece constante visto que
durante duas estacdes nao haverd mudanca no peso do veiculo, pois ndo ocorrerd alteragdes
na quantidade de passageiros e na carga.

Com a representacdo concluida, inicia-se a inser¢cdo da fun¢do de avaliagdo. Na Figura
5.8 € possivel observar a pagina onde o especialista poderd inserir a funcio de avaliagdo.
No entanto para adicionar a fun¢ao, o especialista deverd fazer uso dos botdes, visto que o
campo para inserir a fun¢do estd desabilitado para evitar problemas com relagdo a digitagao
do nome das varidveis. Sendo assim o especialista poderd inserir nimeros, operadores arit-
méticos, funcdes predefinidas, varidveis e constantes que foram definidas na pagina anterior.
Conforme ele clica nos botdes, o algoritmo inicia o processo da andlise 1éxica, construindo
a tabela de fokens, assim que ele clica em Validar, a anélise sintdtica € iniciada e caso nao

tenha problema, a fun¢do serd armazenada no banco de dados.

Figura 5.8: P4gina da defini¢do da funcdo de avaliacdo

[ smartsubway X ‘ f=le ==
<« C @ @ localhost:8084/SmartSubway/modulos/funcacisp B o0% - @ I o @« =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair

Funcdo de Avaliagdo |

Definigdo da Representacéo

1.0/((Massa"Velocidade"Velocidade)/2.0)
Criagdo da Populagdo
91 3 “ Variaveis
Definigdo dos Parametos - n - - -
KN KB &8 el
pefinigto dos Operadores [ s M o e
B DS
[ e ]
T

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida, o especialista poderd definir a inicializagdo da populacdo, e inserir os dados,
caso ele deseje a op¢do de dados reais como mostrada na Figura 5.9. Nesse momento, foram
inseridos os dados referentes a velocidade, capturados pelo SmartSubwaySensor.

Na préxima péagina, como mostrada na Figura 5.10, o especialista poderd inserir o tama-

nho da populacdo, o nimero de geracdes, a taxa de mutacdo e quantidade de repeticdo do
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Figura 5.9: Pédgina da Criacdo da Populagao Inicial

[ smartsubway X ‘ = [ )
(€)»> C @ @ localhost:8084/SmartSubway/modulos/geracao jsp B sox @ty n o % =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair
Geragao da Populagéo Inicial -
Definigdo da Representagéo
Definigédo da Fungéo Variavels
Tipo
G M [[] Aleatdria .

Criagéo da Populagéo B Velocidade

Definigdo dos Parametos Frihe

Definigdo dos Operadores 0.000000000 &

0.125728086 =)
Resultados 0.798231753

1.675478273
2.025612557
2137975161
2.714774270
3.3068290234
4.1056220629
4.706493200
5283512633
6.016120334
6.6268265690

T TR

Fonte: Elaborada pelo autor.

algoritmo.
. L, . .~ A
Figura 5.10: Pagina da Defini¢do dos Parametros
E SmartSubway X ‘ EI.&IM
(&)= C @ ® localhost:8084/SmartSubway/modulos/parametros.jsp B o0 e P N @ % =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair
Definigao dos Parametros ]
Definigdo da Representagédo
Definigdo da Fungao Parametros do Algoritmo Genético Quantidade de E: bes do E
Criagéo da Populagdo Tamanho da Populagdo | 100 Quantidade E 10
Definigdo dos Parametos A 30
Nimero de Geragfes | 30 50
Definig4do dos Operadores [ 100
Taxa de Mutagdo | 0.1 0200

Resultados

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja na pagina seguinte, como mostrado na Figura 5.11, o especialista poderd definir os
operadores genéticos, ou seja, o operador de selecdo, de crossover, mutacdao, médulo da po-
pulacio e o tipo de suavizacdo. Ao escolher os operadores, alguns necessitam de parametros

de entrada, como por exemplo, o operador do torneio, que requer o valor de k. Ao concluir
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a defini¢do, a execugdo do algoritmo poderad ser iniciada.

Figura 5.11: Péagina da Definicdo dos Operadores

[#] smartsubway X ‘

&« [CIEA) @ localhost:8084/SmartSubway/modulos/operadores.jsp B oo% - O W I @ @« =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair
Definigao dos Operadores [ ]
Definigdo da Representacédo
L _ Parametros dos Operadores
Definigdo da Fungao
Alfa Beta K Lambda
Criagdo da Populagdo 02 03 3 04
Definigdo dos Parametos b R v
P 1 07 3
Definigdo dos Operadores
Resultados
Operadores
Selecdo Crossover Mutaco Médulo
Roleta [ Aritmético Limite Descarta todos
Torneia Dois Pontos [C] N&o Uniforme [] Melhor Pai
[C] Flat [£] Uniforme [] P Melhores
[] Heuristico
(] Linar Suavizagdo
] Média R—
] Média Geométrica I Média )
(s [7] Sem Suavizagdo
Um Ponto
[ SBX

Executar o Algoiitmo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap0s todas as configuracdes definidas, o algoritmo executa e gera os resultados. A Figura
5.12 exibe a pagina de resultados, onde podera ser visto a comparagdo entre os experimentos

e o perfil de velocidade indicado pelo algoritmo.
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Figura 5.12: P4gina dos Resultados

[ smartSubway X
(¢)> ¢ @ ® localhost:8084/SmartSubway/modulos/resultadosjsp B oo% e pid In @O @ =
OlaLIAA! SmartSubway Ajuda Sair =
Resultados I
Definicdo da Representagédo
Criago da Populagéo Comparagoes do valor da gia entre Exp
Definigdo dos Parametos 1.1E10 )
P 1E10 \
Definigdo dos Operadores \ 3
9E9 ) I
Resultados
BE9
TE9 g
g 6E9
&
569
49
389
269
1E9
0E0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Geragdes
Aleatoria Algatoria Aleatoria Aleatoria Aleatoria Aleatoria
o Roleta _ Rolef Roleta Tomeio ___Tomeio Tomeio
= Um Ponto Dois Ponto Uniforme Um Ponto Dois Ponto Uniforme

Uniforme  Uniforme ___ Uniforme___ Uniforme ___ Uniforme___ Uniforme

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.4 Resultados dos Experimentos

Com a inser¢do das informag¢des do dominio no sistema SmartSubway, o0 mesmo apresentou
uma comparagdo entre os seis experimentos ¢ o melhor perfil encontrado. Com relagcao a
comparacao apresentada na Figura 5.13, é possivel observar que o Experimento 6, composto
pelos operadores de selecdo do torneio, crossover uniforme e mutacdo uniforme, obteve
melhor resultado quando comparado com os demais.

Ap6s o Experimento 1, os que obtiveram melhores resultados foram os Experimentos 4
e 5, ou seja, os experimentos que usaram o operador de selecdo do torneio tiveram melhor
resultado quando comparado com método da roleta. Por fim, os Experimentos 1, 2 e 3
foram os que gastaram mais energia. Outra observacdo, é com relagdo aos operadores de
crossover quando foi utilizado o mesmo operador de sele¢do, nos dois casos o operador de
crossover uniforme obteve melhor resultado quando comparado ao crossover de um ponto e

dois pontos. Na Figura 5.14, € ilustrado cada um dos seis perfis de velocidade gerados pelo

algoritmo.
Figura 5.13: Comparacdo entre os experimentos
Comparacoes do valor da Energia entre Experimentos
11E10
T 3 | S
BED | formmmmmmenmmee e S
=
g ] S S
b
4E4
2E4
1E9
0ED
12 3 4 &5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 186 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30
Geragdes
Aleatoria Aleatoria Aleatoria Aleatoria Aleatoria Aleatoria
§ Roleta __ Roleta Roleta Taormneio Taomneio Torneio
“UmPonto " Dois Ponto Uniforme Um Ponto Diois Ponto Uniforme
Unifarme Unifarme Uniforme Uniforme Uniforme Unifarme

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 5.14: Perfil de Velocidade resultante gerado pelo algoritmo para cada experimento

(a) Experimento 1 (b) Experimento 2

Perfil de Velocidade Perfil de Velocidade

(c) Experimento 3 (d) Experimento 4

Perfil de Velocidade Perfil de Velocidade

oW W 40 s e 70 @ 120 130 140 150 180 170 180 190 200 R

10 13 140 150 160 170 180 180 200

(e) Experimento 5 (f) Experimento 6

Perfil de Velocidade Perfil de Velocidade

Fonte: Elaborada pelo autor.
5.5 Consideracoes Finais

Durante esse trabalho, foi possivel observar que todas as etapas foram planejadas para que o
sistema seja o mais genérico possivel, tanto para facilitar a manipulagdo do especialista como
também para dar suporte a colaboracao dos experimentos. No entanto, devido a restri¢des
de tempo, ndo foi possivel concluir os sistema conforme planejado.

Uma das etapas planejadas € descrita na Figura E.3 do Apéndice E, onde os especialistas
irlam se comunicar, conforme relatado na parte do modelo 3C de colaboracdo. Dessa forma

ndo foi possivel realizar a validagdo com relacdo a colaboracdo com especialistas. Com
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relagc@o aos experimentos apresentados, alguns operadores ainda precisam ser validados, bem

como a inicializa¢ao da populagio de forma aleatoria.



Capitulo 6

Conclusao

Com a realizacdo deste trabalho foi, possivel identificar uma estratégia para auxiliar os espe-
cialistas na inser¢ao de informag¢des do dominio, na solu¢do do problema do gasto energético
em trens. Com relacdo a técnica de otimizagdo, os algoritmos genéticos foram capazes de
encontrar boas solugdes.

As contribuicdes esperadas com a implantag@o do sistema sdo:

e A empresa responsdvel pelos veiculos economizard energia, que além de diminuir o
consumo, permitird que a mesma insira mais veiculos na sua frota atual, pois em al-
guns estados brasileiros as companhias de fornecimento de energia elétrica limitam o

fornecimento e caso ultrapassem esse limite a empresa ¢ multada;

e A adicdo de mais veiculos nos horarios de maior uso ird impactar no nivel de conforto

dos passageiros, visto que a quantidade de passageiros por veiculo serd menor;

e Com a posse do histérico dos experimentos, a adaptagdo a mudangas no sistema me-
troferrovidrio sera facilitada, como na insercao ou remog¢ao de uma estacdo, ou numa

alteracao significativa do nimero de passageiros.

Como citado no capitulo anterior, até a conclusdo deste documento, ndo foi possivel
concluir todas as funcionalidades planejadas, dessa forma algumas funcionalidades ficardo

como trabalhos futuros e s@o descritas a seguir:

e Implementacdo e validacao dos experimentos compartilhados;
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Aumentar o nimero de dados reais, inserindo variaveis como corrente, altitude, incli-

nagdo, entre outras;
Validacao através da experiéncia do usudrio apds a conclusio da parte colaborativa;

Adicionar outras técnicas de otimizacdo, bem como um método exato como progra-

macao linear;
Adicionar uma opg¢do para a tabela de horério.
Inserir correlacdo entre as varidveis.

Modificar a visualizacdo de dados, usando bibliotecas como D3.
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Apéndice A
Outros Operadores

Neste Apéndice serdo descritos os demais operadores.

A.1 Operador de Selecao

A.1.1 Método do Torneio

O método do torneio como relata Linden (2012), consiste em selecionar uma série de indivi-
duos da populacgdo e fazer com que eles entrem em competicdo direta pelo direito de ser pai,
usando para competir a sua avaliagao.

Para selecionar o pai por esse método € necessdrio determinar o valor do parametro £,
que define a quantidade de individuos a serem escolhidos aleatoriamente dentro da popula-
¢do para competir, na Figura A.1 é possivel identificar duas tabelas onde a primeira possui
os individuos e suas respectivas avaliacdes, e a segunda tabela mostra quais & individuos
escolhidos aleatoriamente. Nesse exemplo foram selecionados 3 individuos, pois o % deter-
minado foi o valor 3, e entre eles serd escolhido o de maior avaliagdo. Na primeira linha
da tabela do lado direito, pode-se observar que os individuos escolhidos foram o X2, X1 e
X4, logo ao consultar a tabela do lado esquerdo a fim de encontrar cada um dos trés indivi-
duos, nota-se que o individuo selecionado serd o individuo X2 por possuir a avaliagdo 15,

superando a avaliacdo de X1 e X4, com valores de avaliagdo 1 e 5 respectivamente.
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Figura A.1: Método do torneio.

Método do Torneio parak =3
[ individuo | Avaliaco M 1 | 2 [ 3 |
x1 1 el « x4

x2 15 x4 - x1
X3 6 - x3 x3
x4 5 x1 - x4
x5 g - x4 x4

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2 Operador Crossover

A.2.1 Crossover Aritmético

Como relata Linden (2012) o crossover aritmético, define-se um pardmetro A € [0, 1], e
calcula-se cada posicdo do primeiro filho através da férmula A.1, onde p € o indice da posicao

que varia de 1 a quantidade de genes dos pais.

e, 7ot = Xe,t 4 (1 — ey’ (A1)
Figura A.2: Crossover Aritmético.

Crossover aritmético

Pai 1 Filho 1 A=03

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52 14,93 10,93 1523 18,16 13,82 13,20 18,42

Pai 2 Filho 2

12,41 10,81 14,559 21,33 14,97 10,86 1838 18,30 11,09 16,08 13,95 12,28 16,33 17,91

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2.2 Crossover Dois Pontos

Segundo Coppin (2015), nesse crossover dois pontos sdo escolhidos aleatoriamente para di-
vidir os cromossomos em duas se¢des, com as secdes externas juntando-se para transformar

o cromossomo em um anel. As duas se¢des sdo trocadas como mostrado na Figura A.3.
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Figura A.3: Crossover Dois Pontos.

Crossover dois pontos

Filho 1

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52 20,82 11,2 1459 21,33 14,97 18,68 17,52

’

12,41 10,81 14,59 21,33 14,97 10,86 18,8 12,41 10,81 16,72 10,78 11,13 10,86 18,8

7 7

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2.3 Crossover Flat

O crossover flat, segundo Linden (2012), consiste em estabelecer um intervalo fechado para
cada par de valores no cromossomo, do menor valor armazenado até o maior e escolher
um valor aleatdrio pertencente a este intervalo. Pode-se observar o funcionamento desse na

Figura A 4.
Figura A.4: Crossover Flat.
Crossover flat
Pai l

20,82 11,2 16,72 10,78 | 11,13 18,68 17,52 Filho

Pai 2 15,99 10,92 16,11 19,05 13,19 17,70 17,50

12,41 10,81 14,59 21,33 14,97 10,86 18,8

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2.4 Crossover Heuristico

O crossover heuristico, como descrito por Souza (2014) € um crossover baseado em direcao,
onde faz uso da informagdo da fun¢do de avaliacdo ou do gradiente para determinar a direcao
da busca. Por exemplo, se temos uma f(z) que € a funcdo de avaliacdo que desejamos

minimizar, o filho é gerado conforme a equacao.



A.2 Operador Crossover

71

Pai 1

20,82

Pai 2

11,2

p1+7(p1 — p2)
p1+r(p2 — 1) se

se  f(p1 <p2)

Figura A.5: Crossover Heuristico.

Crossover heuristico

16,72 10,78 11,13 18,68 17,52

12,41 10,81 14,559 21,33 14,97 10,86 1838

A.2.5 Crossover Linear

r=0,036805

Filho 1

20,51 11,19 16,64 10,40 10,99 18,39 17,48

Fonte: Elaborada pelo autor.

O operador de crossover linear conforme apresenta Linden (2012) evita a reproducdo de

filhos iguais em uma reproducdo, de forma que ele gera trés filhos com base nas férmulas

A2, A3 e A.4. Para manter o tamanho da populagdo, cada filho gerado ¢ avaliado a fim

de que seja verificado qual dos trés filhos possui pior avaliacido para que ele seja excluido.

Como pode ser visto na Figura A.6 a tabela que possui o valor da avaliagdo dos trés filhos,

sendo que o Filho 2 obteve a menor avaliagdo como mostrado na coluna g(x), logo esse filho

serd excluido, restando apenas dois filhos.

1 2
filhol __ Cl a
] = — + —
2 2
1 2
o Jilho2 _ 3% q a
l — _
2
2
o fithos _ € 3% ¢
l N
2 2

(A.2)

(A.3)

(A4)
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Figura A.6: Crossover Linear.

Crossover Linear

Pai 1 Filho 1
20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52 16,62 11,01 15,66 16,06 13,05 14,77 18,16
Pai 2 1
1 1
12,41 10,81 14,59 21,33 14,97 10,86 18,38 : 25,03 11,40 17,79 551 9,21 22,59 16,88 :
B e e —————————— 1
Filho 3
Filho 1 404907,11  0.0909091 820 10,62 13,53 26,60 16,89 6,94 6,94
Filho 2 496156,61  0.0163934
Filho 3 445787,42  0.0238095 massa = 500kg

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2.6 Crossover Média

Nesse crossover € realizado a média entre os valores dos genes de cada pai, ou seja, serd
feita a média com o primeiro gene do primeiro pai e o primeiro gene do segundo pai, esse
processo continua até que seja feita a média entre o dltimo gene do primeiro pai com o dltimo
gene do segundo pai, gerando assim um novo valor, caso 0s genes ndo sejam 0S mesmo, para
o filho como mostrado na Figura A.7. Assim sendo p;' e p;% sdo os cromossomos pais, ¢
o cromossomo filho e ¢ um gene do cromossomo. Para a média aritmética é expressa na
equacdo A.5 (SOUZA, 2014).
(pi' +p:°)

6=t (A.5)

Figura A.7: Crossover Média.

Crossover Média

Pai 1l

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52 Filho

Pai 2 16,61 11,00 15,65 16,05 13,05 14,77 18,16

12,41 10,81 14,59 21,33 14,97 10,86 18,8

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A.2.7 Crossover Média Geométrica

O crossover média geométrica, consiste em aplicar a equacdo descrita em A.6, onde p;! é a

informacdo do gene 7 do pai n, sendo ¢ a quantidade de genes do cromossomo, e n representa

o valor do pai, logo os valores podem ser 1 ou 2. O cromossomo média induz os genes para

o meio do intervalo entre os genes, acarretando perda de diversidade (GALVAO, 1999).

2

¢ =/ (pi' *pi®)

Figura A.8: Crossover Média Geométrica.

Crossover Média Geométrica

Pai 1

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52 Filho

Pai 2 16,07 11,01 1562 1517 12,91 14,24 18,15

12,41 10,81 14,59 21,33 14,97 10,86 18,8

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2.8 Crossover Uniforme

Segundo Linden (2012), no crossover uniforme ou crossover discreto, faz-se um sorteio para

escolher em cada posi¢do [ um elemento pertencente ao conjunto dado por {¢;', ¢;*} € o se-

gundo filho recebe o elemento ndo sorteado para o primeiro. Um exemplo do funcionamento

deste operador pode ser visto na Figura A.9.
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Figura A.9: Crossover Uniforme.

Crossover uniforme

Pai 1 Filho 1

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52 20,82 | 10,81 16,72 10,78 14,97 10,86 17,52

Pai 2 Filho 2

12,41 10,81 14,59 21,33 14,97 10,86 18,8 12,41 11,2 1459 21,33 11,13 18,68 18,8

String

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2.9 Simulated Binary Crossover

Segundo Souza (2014) no Simulated Binary Crossover ( SBX - «) os filhos sdo criados
apartir da formula descrita em (A.7), de forma que o § serd um nimero entre (—«, 1 + «).

Na Figura A.10 é mostrado um exemplo, com o = 0.5 e 5 = 0.7842299.

c=p1+B(p2—p1) (A7)

Figura A.10: Simulated Binary Crossover.

Crossover BLX

Pai 1 a=0.5 PB=0,7842299

20,82 11,2 16,72 10,78 11,13 18,68 17,52

Filho 1
Pai 2

14,22 10,90 15,05 19,05 14,14 12,54 18,53
12,41 10,81 14,59 21,33 14,97 10,86 1838

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Apéndice C
Lista com as Variaveis e Funcoes

Neste Apéndice serdo apresentados as varidveis e fungdes encontradas nos artigos do mape-

amento sistematico.

C.1 Artigo 01

Nome: A Multi-Objective Subway Timetable Optimization Approach with Minimum
Passenger Time and Energy Consumption.

Autores: Xiaoming Xu a, Keping Li a, Xiang Lib

Citacao: (XU; LI; LI, 2016).

Variaveis: O artigo tem como objetivo encontrar estrategias para solucionar o problema de
tabelas de horario, saindo um pouco do objetivo inicial do trabalho.

Funcao de Avaliacao: Funcao do artigo.

C.2 Artigo 02

Nome: Energy efficiency in high speed railway traffic operation: a real-time ecodriving
algorithm

Autores: Adrian Fernandez-Rodriguez, Antonio Ferndndez-Cardador, Asuncion P. Cucala
Citagio: (FERNANDEZ-RODRIGUEZ; FERNANDEZ-CARDADOR; CUCALA, 2015).

Variaveis: Esse trabalho divide em trés partes distintas: o médulo do trem com a tragdo

78
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e o efeito maximo do freio nas curvas, variacdo da eficiéncia dos motores. Para o médulo
linha foi utilizados os limites de velocidade, grades e transi¢cdes, bends, tuneis e secdes
neutras. J4 o mdédulo de dire¢do manual controla a tracdo, demanda de esfor¢o do freio
exigido aos motores, dependendo dos comandos de condugdo, limitagdes de velocidade e
pontos de parada em locais.

Funcio de Avaliacao:

M.a=F,, — (F. +F,) (C.1)
F.= A+ Buw+ C? (C.2)
Fy=gm.p (C.3)

7

"= )l

sup

il = Fa) I (S
H;Lil(fjmaz _ f]mzn)

HV =1-— (C4)

C.3 Artigo 03

Nome: Investigation into Train Positioning Systems for Saving Energy with Optimised
Train Trajectories

Autores: Hassan Abdulsalam Hamid, Gemma L. Nicholson, Heather Douglas, Ning Zhao e
Clive Roberts

Citacao: (HAMID et al., 2016)

Variaveis:

wp e wp = weightings associated with energy consumption and running time.

E = energy consumption

T = journey time

F' = train traction force.

v = speed

P = power required to realise that speed profile.



C.4 Artigo 04 80

t = time required to make this distance step

Funcio de Avaliacao:

P=F,v (C.5)
E=Prt (C.6)
Fitness Function = p(E).wg + u(T).wr (C.7)

C4 Artigo 04

Nome: A Two-level Optimization Model and Algorithm for Energy-Efficient Urban Train
Operation

Autores: DING Yong, LIU Haidong, BAI Yun, ZHOU Fangming

Citacao: (YONG et al., 2011)

Variaveis:

E} = energy consumption of the train movement on the i — th section

T/ = practical run-time on the i — th section

Funcio de Avaliacao:

min E =Y E{(T}) (C.8)

=1

C.5 Artigo 05

Nome: An energy-efficient scheduling and speed control approach for metro rail operations.
Autores: Xiang Li e Hong K. Lo
Citacao: (LI; LO, 2014).
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Variaveis:

t=timeindex,t =1,2,...,T

k = train index, k = 1,2, ..., K

t1=cycleindex,?=1,2,..., [

n =segmentindex,n =1,2,.... N

j = substation index, 7 = 1,2,..., J

[ | = collection of stations, | | C {1,2,..., N}

w,, = maximum dwell time at station n

wy, = minimum dwell time at station n

L = passenger demand

[ = train capacity

J = train capacity utilization rate

h = headway

u, = speed limit at segment n

P = starting position of segment n

A = the maximum tractive force per unit mass for trains

B = the maximum braking force per unit mass for trains

R,, = the running resistance per unit mass for trains at segment n
o, = acceleration rate for trains at segment n during accelerating phase
B, = deceleration rate for trains at segment n during coasting phase
v, = deceleration rate for trains at segment n during braking phase
hi = conversion factor from electricity to kinetic energy

hs = conversion factor from kinetic energy to regenerative electricity h3 = transmission loss
factor of regenerative energy r = turnaround time

M = train mass

d(n, 7); taking value 1 if segment n is located in substation j; otherwise, taking value 0

Decision variables

m,, = the maximum speed for trains at segment n

@» = speed for trains at position pn
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ayin = arriving time for train k at the nth segment of cycle ¢

crin, = switching time from accelerating phase to coasting phase for train k at the nth segment
of cycle 7

brin = switching time from coasting phase to braking phase for train % at the nth segment of
cycle ¢

exin = departuring time for train k at the nth segment of cycle ¢

vkin = speed profile for train k at the nth segment of cycle ¢

C = cycle time, i.e., the period required to complete one cycle for one train

I = the number of cycles

K = the number of trains

Funcao de Avaliacao:

L=1.k.¢ (C.9)
3600.1.k
h = C.10
7 (C.10)
Ukin('ru t) = 07 vakin S t S €Lin (C12)

(

dn + an(t - akin)a Zf ALin S t < Clkins

’Ukin(x’ t) = \Mmy + ﬁn(t - Ck'm)7 Zf Crin <1 < bkin7 (C13)

\Qn—&—l + ’yn(ekzim - t)u Zf bkin S t < Ckin-

Gn + an(ckin - akin) =My — Bn(ckfm - Ckin)a
(C.19)

my — ﬁn(bk'm - Ckin) = (Qnt1 + ﬁ}/n(ekm - bkm)
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Chim, = Qkin T (mn - Qn)/an
(C.15)
bkin - (r)/nekin —my, + dn+1 — /Bnckin>/(/yn - 671)
M Ay (2,1) /01, i farin <t < Crin,
Jrin(7,1) = (C.16)
07 Z.fckin S t < CLkin
N epin—1
Fia(z) =) Y funlz,1) (C.17)
n=1 t=agin
K I N epin—1
Fia(@) =Y 33" " fun(a, 1) (C.18)
k=1 i=1 n=1 t=akin
F(z) = K.I.Fy(z) (C.19)
0, if apin <t < bpin
Grin(x, 1) (C.20)
M Buyin (2, )02(1 — 05), if brin <t < €kin
0,if 0<1t<apn
Nt = (C.21)
n, Zf Ap1n S t < Ckin
Ghyj(z) mm{z Fring, (2, 8)0(nge, J nglnkt z,t)0(nke, )} (C.22)
c-1 J
Gi(z) =) ) Guylx) (C.23)
t=0 j=1
ny =mn, if aigrm <t < eitim
(C.24)

Ngg =M, Zf in < T < €in
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K . .
= fint l’,tdn yJ +f 7 nit x,t(5n »J )
Gosrns () = min > k2 Jring (2, 0)0 (e, ) + frgirnym, (2, £)0(nae, ) €25

S ey Ghing (25 1) 3 (g, §) + G1(i+ 1)y, (7, 1)0 (N1, J)

iC+h—1 J

Gin(@) =K. > > Gyl (C.26)

t=iC j=1

n, Zf Qkin S t < CLkin
Nyt = (C.27)

0, if epv <t <T

J

Gri(z Z me{z St (2, 8)5 (e, ngkt r,0)0(np, j)}  (C.28)
t=IC j=1

G(z) = Gi(z) + (I —1).Ga(x) + Gri1(2) (C.29)

E(z) = F(z) — G(x) (C.30)

min E(z) (C.31)

C.6 Artigo 06

Nome: Energy saving in railway timetabling: A bi-objective evolutionary approach for
computing alternative running times.

Autores: Rémy Chevrier, Paola Pellegrini e Joaquin Rodriguez

Citacao: (CHEVRIER; PELLEGRINI; RODRIGUEZ, 2013)

Variaveis:

T = Journey duration (s)

E =Mechanical energy (/)
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v = Train speed (m/s)
P(t) = Mechanical power at instant ¢ (1)
FT(v) = Tractive effort, function of speed v (V)

Funcio de Avaliacao:

t

o / P(t)dt with P(t) = F(#)u(?) (C32)
0

¢ = (minT, min E) (C.33)

C.7 Artigo 07

Nome:Fuzzy optimal schedule of high speed train operation to minimize energy consump-
tion with uncertain delays and driver’s behavioral response.
Autores: A. P. Cucala, A. Fernandez, C.Sicre e M.Dominguez
Citacao: (CUCALA etal., 2012).
Variaveis:
T,; = commercial stop time at station ¢;
E = holds for energy;
wg e w; = weighting factors;
Funcao de Avaliacao:
E Tharget

f = WE + wy
Eflat—out Tflat—out

Zf T S Earget (C34)

2

E T
=wp———twi—— if T > Tigrge (C.35)
f EEflat—out tTflat—outEarget f target
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C.8 Artigo 08

Nome: Real time regulation of efficient driving of high speed trains based on a genetic
algorithm and a fuzzy model of manual driving.

Autores: C.Sicre, A. P. Cucala e A. Fernandez Cardador

Citacdo: (SICRE; CUCALA; FERNANDEZ-CARDADOR, 2014)

Variaveis: Nao se aplica, pois a abordagem adota é hibrida onde foi utilizado Algoritmos
Genéticos com Légica Fuzzy.

Funcao de Avaliacao: -

C.9 Artigo 09

Nome: Optimal design of energy-efficient ATO CBTC driving for metro lines based on
NSGA-II with fuzzy parameters.

Autores: William Carvajal Carreno, Asuncién P. Cucala Antonio e Ferndndez-Cardador
Citaciio: (CARVAJAL-CARRENO; CUCALA; FERNANDEZ-CARDADOR, 2014).
Variaveis: Nao se aplica, pois a abordagem adota ¢ hibrida onde foi utilizado Algoritmos
Genéticos com Ldgica Fuzzy.

Funcio de Avaliacio: -

C.10 Artigo 10

Nome: Efficient driving algorithms for non-disturbed and disturbed trains with the CBTC
signalling system.

Autores: William Carvajal-Carreno, Asuncion P. Cucala Garcia, Antonio Fernandez-
Cardador e Lennart Soder

Citacdio: (CARVAJAL-CARRENO et al., 2015).

Variaveis: Nao se aplica, pois a abordagem adota é hibrida onde foi utilizado Algoritmos

Genéticos com Légica Fuzzy.
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Funcio de Avaliacio: -

C.11 Artigo 11

Nome: Impacts of energy saving strategies (ESSs) on rail services and related effects on
travel demand.

Autores: G. Corapi, V. de Martinis, A. Placido e G. de Luca

Citacao: (CORAPI et al., 2014)

Variaveis:

Z = total generalised cost of the simulated scenario;

Buwaiting = the weight of the waiting time;

twy , = the average user waiting time at station s on platform p between run (r~1) and run r;
fw}, = the number of passengers waiting at station s on platform p between run (r”1) and
run r;

Bon—boara = the weight of the on-board time;

tb] = the time spent by the users on board run r for travelling on link /;

fb; = the number of passengers who travel on board run r along link /.

Funcao de Avaliacao:

Z = ﬁwaiting- Z Z Z C'fw;p + Bonfboard- Z Z tb;fb; (C36)
s P T l r

C.12 Artigo 12

Nome: Optimization of Train Operation in Multiple Interstations with Multi-Population
Genetic Algorithm.

Autores: Youneng Huang, Xiao Ma, Shuai Su e Tao Tang

Citacao: (HUANG et al., 2015).

Variaveis:

Decision Variables

Tinterstation i = trip time for the i-th interstation.
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C;,j = driving regime for the ¢ — th section in the j — th interstation.
Intermediate Variables

v = speed of the train.

V; = final speed for the ¢« — th section.

v; ; = final speed for the j — th subsection in the i — th section.

a; ; = acceleration for the j — th subsection in the 7 — th section.

a” = equivalent acceleration for the traction force.

F; ; = traction force for the j — th subsection in the ¢ — th section.
Fy,,; = basic resistance for the j — th subsection in the 7 — th section.
F,, = gradient resistance force.

F,,. = curve resistance force.

E,; = the optimal energy consumption.

E; = energy consumption for the ¢ — th section per unit mass.

ei; = energy consumption for the j — th subsection in the ¢ — th section per unit mass.

T}: the optimal trip time.
T;: trip time for the ¢ — th section.

t;;: trip time for the 7 — th subsection in the ¢ — th section.

m'ln _ . . . . . . .
T tation i+ = Minimum trip time for the ¢ — ¢A interstation.

mag _ . . : . .
T ation i = Maximum trip time for the ¢ — ¢/ interstation.
Parameters

k = number of interstations.

p = number of sections in an interstation.

m = number of subsections in a section.

w number of driving regimes in an interstation.

T, = the practical trip time.

S, = trip distance for the ¢ — th section.

Sinterstations = trip distance for the ¢ — th interstation.
M; = mass of the train for the 7 — th interstation.

d trip distance for each subsection.

Viimit = speed limits.

E, = the practical energy consumption.
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« = penalty coefficient of time in the objective function.
[ = penalty coefficient of speed in the objective function.

Tawen; = dwell time for the ¢ — th interstation.

Funcio de Avaliacao:

min obj = Es + |Ts — T;|.ac + num.3 (C.37)
S.t
k D
Ey(Cij) =Y M;(Q_ EiCiy) (C.38)
j=1 i=1
E;=>) ald (C.39)
j=1
k
Tp = TS = Z Enterstationi (C40)
i=1
i?;grstationi < Enterstationi < nrggef“stationi (C41)
U(O) = 07 U(Enterstationi) = 07 O S V; S Vlim it (C42)
W < Wi, |Cip1; — Ciy) <1 (C.43)

C.13 Artigo 13

Nome: An energy-efficient scheduling approach to improve the utilization of regenerative
energy for metro systems.

Autores: Xin Yang, Anthony Chen, Xiang Li, Bin Ning e Tao Tang

Citacao: (YANG et al., 2015).
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Variaveis:

{,, = minimum dwell time at station n

u, = maximum dwell time at station n

z,, = dwell time at station n

N, = number of cycles

Funcao de Avaliacao:
minE(xg, T3, ..., CN_1, TN42, TN43, s T2N—1) (C.44)

stly, <z, <u,;n=2,3,..N—1,N+2,....2N —1 (C.45)

tn,€Z,n=2,3...N—1,N+2,..,2N —1 (C.46)

C.14 Artigo 14

Nome: Application of Genetic Algorithms for Driverless Subway Train Energy Optimiza-

tion.

Autores: Morris Brenna, Federica Foiadelli, e Michela Longo
Citacdo: (BRENNA; FOIADELLI; LONGO, 2016).
Variaveis:

F’ = the tractive effort [N];

B = the braking effort[N];

V' = the velocity [m/s];

A = the power required by the onboard auxiliary services [W];
T, = the travel time between two stations [s];

1y = the efficiency during the traction;

1p = the efficiency during braking.

Funcio de Avaliacio:
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B fF.v.dt

M

E + AT,mp / B.v.dt (C.47)

C.15 Artigo 15

Nome: An Integrated Energy-Efficient Operation Methodology for Metro Systems Based on
a Real Case of Shanghai Metro Line One.

Autores: Cheng Gong, Shiwen Zhang, Feng Zhang, Jianguo Jiang e Xinheng Wang
Citacao: (GONG et al., 2014).

Variaveis:

E = the total energy consumption of the system;

(2 = the number of substations of power supply for the metro system;

t¢ = the total travelling time of the system;

U; = voltage of the j;, substation.

I; = current of the j, substation.

Funcio de Avaliacio:

2 Q
mink = Z/ U(t7l’1,(L’2,...,l’32)]j(t,(lf1,.f2,...,Igg) (C48)
j=1"0
st0<z;<10i=1,2,..,32 (C.49)
x; 18 interger +=1,2,...,32 (C.50)

C.16 Artigo 16

Nome: A Hybrid Optimization Algorithm for Energy Efficient Train Operation.
Autores: Kemal Keskin e Abdurrahman Karamancioglu
Citacao: (KESKIN; KARAMANCIOGLU, 2015).

Variaveis:
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CR e CO = points that is critical for energy efficient train operation

P = penalty factor

At = step size

7 = the transformation efficiency converting motor power to traction force
vy, = speed of train at step k£

Iy, = tractive effort supplies force to move along the rail line

Funcio de Avaliacao:

N
mz’nE(tcm tco) = Z

k=0

Fk’Uk
2650.7

At+ P (C.51)

C.17 Artigo 17

Nome:Single-Train Trajectory Optimization.

Autores: Shaofeng Lu, Stuart Hillmansen, Tin Kin Ho, and Clive Roberts
Citacao: (LU et al., 2013)

Variaveis:

I = the tractive effort or braking effort if applicable within the adhesion limit;
A, B e C' = Davis constants;

M’ = the effective mass including rotary allowance;

M = the tare mass;

t = the dependent element time;

s = instant distance of the train;

a = the slope angle

Funcio de Avaliacao:

,d?.s ds d*.s
M = F—(A+ B2 +C) (C.52)
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C.18 Artigo 18

Nome: Modeling and Optimizing Energy-Efficient Manual Driving on High-Speed Lines.

Autores: Carlos Sicre, Asuncion P. Cucala, Antonio Fernandez and Piotr Lukaszewicz

Citacao: (SICRE et al., 2012)

Variaveis:

Fr = second-degree polynomial with respect to the speed
A, B e C = coefficients

P,.cc = mechanical power

P, = electric power

v = speed

u = the voltage of the line

1 = the total current

f = the phase between v and ¢

P,... = being the power of the auxiliary equipment

1 = the tractive efficiency

Funcao de Avaliacao:

Fr=A+ BV +C.V?

Pcc = Fuv

P. = u.i.cos(0)

Pmec

nt:Pe_Paum

(C.53)

(C.54)

(C.55)

(C.56)



Apéndice D
Gramatica

Neste Apéndice serd apresentada a gramatica utilizada pelo Analisador Sintatico.

D.0.1 Gramatica

expressao_simples —
termo expressao_simples2
| sinal termo expressao_simples2
expressao_simples2 —
operador_aditivo termo expressao_simples2
| €
termo —
fator termo2
termo2 —
operador_multiplicativo fator termo?2
| €
fator —
variavel
| constante
| funcao(expressao_simples)
| numero_inteiro

| numero_real
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| (expressao_simples)
operador_aditivo —

+

’ _
operador_multiplicativo —

*

|/
stnal —

+
| —



Apéndice E
Prototipo Inicial do SmartSubway

Neste Apéndice serdo exibidas as telas do prototipo inicial do SmartSubway.

E.1 Tela 1 - Pagina Inicial do Sistema

Na Figura E.1 € apresentada a Tela Inicial do SmartSubway, onde o usudrio podera realizar

o login para ter acesso ao sistema, ou realizar o seu cadastro.

Figura E.1: Tela 1 com a péagina inicial do sistema.

SmartSubway

<3 o x Q { http://www.smartsubway.com br/index html —] @

ca &4

_mart
'ubway

Fonte: Elaborada pelo autor.
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E.2 Tela 2 - Pagina dos Experimentos

A Tela 2, apresentada na Figura E.2, representa a parte responsavel pelos experimentos, onde
serd possivel identificar quais os experimentos sdo realizados de forma individual, e quais
experimentos sdo realizados de forma compartilhada. Nessa tela o usudrio poderd também
criar um novo experimento. Ao clicar no nome do experimento o usudrio ira seguir para a
tela 4, onde seré possivel iniciar o experimento. Caso o experimento seja compartilhado, ele
podera clicar no icone verde situado no lado direto do nome do arquivo, quando ele ird para

a Tela 3 para observar os outros especialistas.

Figura E.2: Tela 2 dos experimentos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E.3 Tela 3 - Pagina de Discussao

Na Figura E.3 € mostrada a tela onde os usudrios podem discutir sobre os experimentos.
Nessa tela € possivel observar o Modelo 3C de colaboragdo, sendo o elemento gréfico para
digitar as mensagens responsaveis pela comunicagdo a barra lateral situada no lado direto que
contém os usudrios responsavel pela coordenacgdo, e o histérico das mensagens relacionadas

as acOes responsavel pela cooperagdo.
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Figura E.3: Tela 3 com a pagina de discussao.
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Criagdo da Populagdo (Comigo e Usudrio 4)
Definigdo dos Parémetros (Comigo e Usudrio 3) @ Usuario 7
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Fonte: Elaborada pelo autor.
E.4 Tela 4 - Definicao da Representacao

Ao iniciar o experimento, a primeira tela é a da definicdo do gene, como mostrado na Figura
E.4, responsdvel por apoiar o usudrio na composi¢do do gene inserindo as varidveis. Dessa
forma essa tela estd dividida em trés regides, sendo a primeira regido denominada Gene, pois
nesta estd contida as varidveis na qual o usudrio vai inserindo. Para ocorrer a inser¢ao das
varidveis na regiao Gene é preciso fazer uso das outras regides sendo elas denominadas Nova
Variavel e Varidveis Pré-definidas.

A regido Varidveis Pré-definidas possui as varidveis que foram previamente identificadas
no momento da revisdo da literatura desse trabalho, de forma que elas foram definidas para
ficar a disposi¢@o caso o usudrio necessite de alguma. No entanto, o sistema ndo limitard
0 usudrio a esta lista, pois 0 mesmo dar suporte para que o0 usudrio possa inserir uma nova
varidvel, utilizando a regido Nova Varidvel onde o usudrio precisa inserir o nome, o tipo e a

unidade da variavel.
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Figura E.4: Tela 4 de definicao do gene.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
E.5 Tela 5 - Definicao da Func¢ao de Avaliacao

De posse da representacdo cromossomial, a préxima fase consiste em inserir a funcdo de ava-
liacdo que é responsabilidade da Tela 5, mostrado na Figura E.5, onde o usudrio através dos
botdes ird formar a funcdo. Para construir a funcdo o usudrio terd a sua disposi¢do valores
numéricos, operadores matemadticos, e funcdes matemdticas (como as fungdes trigonométri-
cas, exponencial, raiz quadrada entre outras). Em especial, também estarao disponiveis as
varidveis que compde o gene, visto que as fungdes fazem uso delas. Para seguir para a pro-
Xima etapa, o usudrio precisa validar a funcao clicando no botao validar, onde sera realizada

uma anélise sintdtica conforme a entrada que ele inseriu.
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Figura E.5: Tela 5 com a defini¢do da funcdo de avaliacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
E.6 Tela 6 — Criacao da Populacao Inicial

Em seguida vem a Tela 6, que possibilitard o usudrio criar a populagdo Inicial, apresentada
na Figura E.6, podendo ser utilizadas duas estratégias: a cria¢do aleatdria ou a partir de da-
dos reais. Nas duas estratégias se faz necessdrio informar ao sistema qual o valor minimo
e maximo de cada varidvel, bem como o seu valor de variacdo, ou seja ao criar um perfil
de velocidade vidvel sem violar as restri¢des dos valores de maximo e minimo. Em seguida
serdo criados os outros perfis de velocidade, no entanto, para que os perfis ndo fiquem idén-
ticos, € necessario um valor para fazer com que haja uma variagdao nos novos individuos. No
caso da criacdo com base em dados reais € preciso que seja feito o upload do arquivo com os
dados capturados, nesse caso deve respeitar a ordem da definicdo dos genes, separando por

um delimitar, por exemplo, o ‘;’.
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Figura E.6: Tela 6 de defini¢do da criacdo da populacdo inicial.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
E.7 Tela 7 — Definicao dos Parametros

Na Figura E.7 € exibida a Tela 7, onde o usudrio podera inserir os parametros gerais neces-
sérios para a execucao do algoritmo genéticos, sendo eles o tamanho da populacdo, nimero
de geracdes e a taxa de mutacdo. Nessa Tela € possivel selecionar a quantidade de execugdes
que o algoritmo ird realizar, pois como se trata de uma técnica de otimizacdo combinatdria
estocdstica € interessante que sejam realizadas varias repeti¢des a fim de que seja informado

o valor médio encontrado.

E.8 Tela 8 — Definicao dos Operadores

A Tela 8 mostrada na figura E.8 possui as op¢des de operadores disponiveis para os usué-
rios, sendo eles os operadores de selecdo, crossover e mutacdo. Nessa tela também serd
possivel inserir os parametros especificos dos operadores, por exemplo o valor do pardmetro
K do operador de selecdo torneio. Apos a conclusdo o usudrio podera clicar em Executar o

Algoritmo para assim ser aplicado todas as configuracdes inseridas até momento.
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Figura E.7: Tela 7 para a definicdo dos pardmetros.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura E.8: Tela 8 com a definicdo dos operadores.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
E.9 Tela9 - Apresentacao dos Resultados

Por fim a Tela 9, mostrada na Figura E.9, apresentara os resultados referentes a execucao

do algoritmo genético, bem como o comportamento final das varidveis. Caso o resultado
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seja satisfatério o usudrio podera salvar o experimento, sendo ele podera voltar nas abas de

configuracio e realizar alteragcdes nas configuracdes até encontrar uma solucao satisfatoria.

Figura E.9: Tela 9 para a anélise dos resultados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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