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O modelo Ferroviario

m Importancia do modal férreo:
- Grande volume transportado;
- Reducéo do trafego rodoviario;
- Menor consumo de combustivel comparado ao modal rodoviario.




O modelo Ferroviario

m Importancia do modal férreo:
- Grande volume transportado;
- Reducéo do trafego rodoviario;
- Menor consumo de combustivel comparado ao modal rodoviario.

m Dificuldade existentes:
- Escolher a acao a ser executada (acelerar, frear, etc);
- Escolher o ponto de aceleracao (marcha) a ser usado em cada momento
da estrada;
- Conduzir com seguranca e sem danos a via e ao trem;

- Economizar combustivel 2 menor impacto ambiental.




Raciocinio Baseado em Casos (RBC)

m Hipotese: problemas similares possuem solucdes similares.

m Consiste em utilizar situacoes ja registradas em memaria para solucionar
novos problemas.

m Exemplo:
- Um médico ao atender um paciente.




Caso

m E todo o conhecimento armazenado em memodria pelo método.
m S30 “memorias” de um problema que foi total ou parcialmente resolvido.

m Caso = caracteristicas do problema + solucao adotada.




O ciclo RBC
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Fonte: O ciclo RBC (Borges, 2015).




Recuperacao de Casos

m Dado determinado problema, o objetivo € recuperar casos (de uma base de
casos) que mais se assemelham a situacao atual.

m Base de casos: conjunto de casos lidos de historicos de viagens.

m Arecuperacao tambem deve ser precisa e eficiente.




Como saber se uma recuperacao fol
eficiente?

m Menos esforcos empregados na etapa de Reuso.

- Quantidade menor de alteracbes do caso recuperado na etapa de
Reuso.




Como saber se uma recuperacao fol
eficiente?

m Menos esforcos empregados na etapa de Reuso.

- Quantidade menor de alteracbes do caso recuperado na etapa de
Reuso.

m NoO problema de conducao de trens (avaliado na etapa de Revisao):
- Nao ocorrer patinacao do trem.
- Menos mudancas de marcha.
- Menor consumo de combustivel.




Exemplo de Recuperacao de Casos

m Caso problema:

Vel Vel vel 70 Solucao
Final | Max | Rampa ¢
2 5 35 0,2 ?
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Exemplo de Recuperacao de Casos

m Caso problema:

Vel Vel vel 7 Solucao
Final | Max | Rampa ¢
2 5 35 0,2 ?
m Casos Recuperados:
Vel | Vel % N Indice
Caso | Vel Final | Max |Rampa Solugao Dissimilaridade

1 3 7 40 0,3 (5, 0), (2, 10) 5,4781
2 4 6 45 0 (7, 9), (1, 10) 10,2489




Algoritmos de Recuperacao de Casos

m Algoritmos:
- busca serial (Simoudis et al, 1993);
- busca hierarquica (Maher e Zhang, 1991);
- busca por simulacao paralela (Domeshek, 1993).
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K-NN (k-Nearest Neighbor)

m Geralmente é utilizado para agrupamento de dados.
m k & 0 numero de casos recuperados ao problema atual.

m k-NN é um dos algoritmos de recuperacao mais difundidos pela literatura,
pois possui uma facil implementacao (Zia et al, 2014).

m Para selecéo dos vizinhos mais proximos, é utilizado como metrica de
dissimilaridade a Distancia Euclidiana.
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Métricas de similaridade

m Podem influenciar se a recuperacao de casos sera boa ou ruim.

m Nao ha um consenso sobre uma medida similaridade que seja aplicavel a
todos os tipos de variaveis que podem existir numa base de casos.

m Geralmente sao empregadas medidas variadas como:
- Distancia Euclidiana;
- Distancia Euclidiana Ponderada;
- Distancia de Manhattan;
- Distancia de Minkowski.
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Métricas

Distancia Euclidiana:

Distancia Euclidiana
Ponderada:

X e y representam os atributos dos casos a serem comparados

d= Z(Xi - yi)z
i—1

d = Zwi (Xi — yi)z
i=1

w € 0 peso atribuido a esses atributos
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Métricas

Distancia de Manhattan:

‘Xi — yi‘

Distancia de Minkoski: Distancia de Chebyshev:

n

a=(Db-wlt) = mpn v

i=1

o)

X e y representam os atributos dos casos a serem comparados
g € o grau de sensitividade da métrica
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Experimentos

m Foi assumido os valores de k=3 e k=5 para um problema ficticio a ser
solucionado, com 0s seguintes valores:

5.6, 3.7, 5.2, 0.4]

m Obs: Recomenda-se que k possua um valor impar, assim a ocorréncia de
empates se tornam mais dificil de ocorrer.
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Experimentos

m Foi utilizada uma base de casos contendo 150 elementos com informacoes
simuladas de conducao de trens de carga.

m Os casos contidos nesta base possuem 4 tipos de informacoes triviais sobre
conducao (dados ficticios, mas dentro da faixa aceitavel):

- Velocidade;

- Pressao dos freios;

- Peso total dos vagoes (em toneladas);
- Inclinacao (subida, descida ou reta).
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Experimentos

m Para utilizar a Distancia Euclidiana e da Distancia de Manhattan, ndo ha
outros fatores a serem declarados.

m Na Distancia Euclidiana Ponderada, sera assumido os seguintes valores de
w (peso) em cada uma das caracteristicas dos casos:

- 4 para velocidade,

- 5 para a pressao dos freios,
- 3 para peso dos vagoes e

- 1 para grau de inclinacao.

m Na Distancia de Minkowski, g (grau de sensitividade) assumira valor igual ao
Infinito. 19




Resultados

Tabela 2 - Resultados obtidos com k=3.

Métrica

Distancia Euclidiana

Distancia Euclidiana Ponderada

Distancia de Manhattan

Distancia de MinkowsKi

k=3
Casos

6,1; 2,8;4,7; 1,2]
6,1; 3,0; 4,6; 1,4]
5,7;3,0; 4,2; 1,2]
6,0; 3,4; 4,5; 1,6]
5,9;3,0;5,1; 1,8
5,4; 3,0; 4,5; 1,5]
5,6; 3,0; 4,5; 1,5]
5,9; 3,0; 5,1; 1,8]
6,0; 3,4; 4,5; 1,6]
5,7;2,8;4,5; 1,3
6,1; 2,8;4,7; 1,2]
6,4; 2,9; 4,3; 1,3

1,396
1,449
1,449
2,000
2,190
2,300
2,500
2,500
2,600
0,900
0,900
0,900
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Resultados

Tabela 3 - Resultados obtidos com
k=5.

Métrica

Distancia Euclidiana

Distancia Euclidiana Ponderada

Distancia de Manhattan

Distancia de MinkowsKki

k=5
Casos
[6,1; 2,8; 4,7; 1,2]
[6,1; 3,0; 4,6; 1,4]
[5,7; 3,0; 4,2; 1,2]
[5,4; 3,0; 4,5; 1,5]
[5,7; 2,9; 4,2; 1,3]
[6,0; 3,4, 4,5; 1,6]
[5,9; 3,0; 5,1; 1,8]
[5,4; 3,0; 4,5; 1,5]
[6,1; 3,0; 4,6; 1,4]
[6,0; 3,0; 4,8; 1,8]
[5,6; 3,0; 4,5; 1,5]
[5,9; 3,0; 5,1; 1,8]
[6,0; 3,4, 4,5; 1,6]
[5,6; 3,0; 4,1; 1,3]
[5,5; 2,6; 4,4; 1,2]
[5,7; 2,8; 4,5; 1,3]
[6,1; 2,8; 4,7; 1,2]
[6,4; 2,9; 4,3; 1,3]
[6,2; 2,9; 4,3; 1,3]
[5,6; 2,7; 4,2; 1,3]

1,396
1,449
1,449
1,493
1,568
2,000
2,190
2,300
2,351
2,351
2,500
2,500
2,600
2,700
2,799
0,900
0,900
0,900
0,900
1,000 ,,



Resultados

m Os 3 primeiros casos recuperados nao diferem quando o k assume valor
igual a 3 ou igual a 5.

m Maetricas diferentes recuperaram casos iguais, porem em diferentes
prioridades.

- Caso01-[6.0,3.4,45, 1.6]
m 1° mais similar pela Distancia Euclidiana Ponderada.
m 3° mais similar pela Distancia de Manhattan.

- Caso2-1[6.1,2.8,4.7, 1.2]
m 1° mais similar pela Distancia Euclidiana.
m 2° mais similar pela Distancia de Minkowski.
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Resultados

Tabela 4 - Médias de dissimilaridade.

Métrica

Distancia Euclidiana

Distancia Euclidiana
Ponderada

Distancia de
Manhattan
Distancia de
MinkowskKi

k=3

1,431

2,163

2,533

0,900

1,471

2,238

2,620

0,920

Média
(k=3 e k=5)
1,451

2,201

2,577

0,910
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Consideracoes Finais

m O metodo RBC e uma ferramenta versatil e pode ser aplicada para diversas
funcionalidades, podendo ser moldada de acordo com as necessidades de
guem a desenvolve.

m Arecuperacao de casos € uma etapa importante em todo método RBC, pois
esta etapa pode determinar se o problema enfrentando terd uma boa solucéao
ou nao.

m As metricas de dissimilaridade aplicadas no problema também impactam no
desempenho do método.

- Neste artigo a diferenca entre a melhor e pior técnica foi de 1,667 pontos

de dissimilaridade.
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