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GLOSSARIO

Framework: Em desenvolvimento de software, ¢ uma estrutura de suporte onde um outro projeto
pode ser desenvolvido, compreendendo programas de suporte, bibliotecas de codigo, linguagens de
script e outros softwares auxiliares no desenvolvimento e composi¢do de um projeto de software.
Layout Submarino: Arranjo dos equipamentos no fundo do mar.

Manifold: Conjunto de tubulagdes munidas de valvulas (Franco, 2003).

Riser: Um duto através do qual o liquido ou o gas escoa para cima até a unidade estaciondaria de
producao (Franco, 2003).
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RESUMO

Um dos grandes desafios existentes na elaboracdo de um projeto de desenvolvimento de um
campo maritimo de petréleo é a definigdo do sistema de producao. A dificuldade em escolher um
bom sistema maritimo de produgdo de dleo esta ligada a aspectos técnicos, econdmicos,
ambientais e politicos. A experiéncia adquirida ao longo dos anos pelos engenheiros € um fator
essencial no sucesso da tomada dessas decisbes em um projeto de produgéo.

Diante deste cenario, existem algumas abordagens computacionais, na area de Inteligéncia
Artificial, que podem ser utilizadas para a elaboragéo e desenvolvimento de sistemas inteligentes
que auxiliam na solu¢cdo de novos problemas por analogia a problemas antigos, baseado nas
experiéncias adquiridas. O Raciocinio Baseado em Casos € uma dessas abordagens, e consiste
basicamente na construcao de sistemas baseado em conhecimento, tendo como principio adaptar
solugdes antigas para resolver novos problemas, utilizando casos antigos para criar uma solugao
equiparavel para um novo problema.

O objetivo deste trabalho é realizar o estudo de diversos métodos e técnicas de Raciocinio
Baseado em Casos, principalmente as utilizadas para realizar a indexagao e recuperagcao de
casos, considerando a abordagem da Teoria dos Conjuntos Nebulosos, para a posterior aplicagédo
dos resultados na construcdo de um sistema nebuloso de raciocinio baseado em casos para

recomendacéao de sistemas maritimos de producgao de petréleo.
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ABSTRACT

A major challenge in the elaboration of a project for development of offshore oilfields is the
definition of the production system. The difficulty in choosing a good offshore oil production system
is related to technical, economic, environmental and political aspects. The experience acquired
over the years by engineers is an essential factor in the success of these decisions in a production
project.

In this scenario, there are some computational approaches, in the area of Artificial Intelligence,
that can be used for the elaboration and development of intelligent systems that assist in solving
new problems by analogy to old problems, based on experiences. The Case-Based Reasoning is
one of these approaches, and basically consists in building knowledge-based systems, based on
the principle to adapt old solutions to solve new problems, using old cases to create a solution
equivalent to a new problem.

The objective of this work is to make the study of various methods and techniques of Case-
Based Reasoning, especially those used to perform the indexing and retrieval of cases,
considering the approach of Fuzzy Set theory, for the subsequent application of the results in the
development of a fuzzy case-based reasoning system for recommendation of offshore oll

production systems.



1 Introducao

A partir de observacgdes feitas sobre o comportamento cognitivo humano pode-se verificar que
as pessoas quando solucionam ou interpretam problemas, muitas vezes se apoiam em
experiéncias prévias.

O Raciocinio Baseado em Casos (RBC) é uma abordagem de Inteligéncia Atrtificial utilizada
para a construcao de sistemas inteligentes baseados em conhecimento e tem como principio a
solugéo de novos problemas por analogia a problemas antigos. Os sistemas implementados como
RBC tém como principio adaptar solugdes antigas para resolver novos problemas, utilizando
casos antigos para explicar ou criticar novas situag¢des, raciocinar a partir de precedentes para
interpretar uma nova situagdo ou criar uma solugdo equiparavel para um novo problema
(Kolodner, 1993).

Alguns pesquisadores afirmam que o conhecimento ou o significado de certos fatos empiricos
nem sempre se comportam de maneira probabilistica ou mesmo deterministica, envolvendo
muitas vezes alguma forma de aproximagédo ou raciocinio aproximado. Nas situagbes reais,
atributos sao frequentemente especificados de maneira incompleta ou com incertezas. Desse
modo, surge a necessidade de elaboracdo de um sistema que permita analisar tal conhecimento
de maneira a permitir que estas informacdes sejam levadas em consideragao durante a avaliagao
do problema. Nas situagcbes em que os atributos sdo melhor descritos através de termos
linguisticos, assumindo caracteristicas qualitativas e portando contendo incertezas, a Teoria dos
Conjuntos Nebulosos pode ser aplicada para facilitar a descricdo dos conceitos incertos ou
incompletos contidos nesses termos.

Uma importante tomada de decisdo de um projeto de desenvolvimento de um campo de
petroleo é a definicdo do sistema de producdo. A complexidade dessa decisdo é devida a fatores
ligados principalmente ao ambiente em que sera desenvolvido 0 novo campo petrolifero, a
aspectos técnicos, econdbmicos, ambientais e politicos. A definicdo do sistema de producgao para
um determinado campo depende especificamente dos aspectos do ambiente do campo petrolifero
e da configuragao do sistema de produgado, onde é considerado um grande numero de fatores,
como lamina d’agua, area e profundidade do reservatoério, condigdes ambientais, entre outros
(Franco, 2003).

Um sistema maritimo de producdo consiste basicamente de uma ou mais unidades
estacionarias de produgao e de equipamentos posicionados tanto sobre esta unidade quanto no
fundo do mar. A experiéncia adquirida ao longo dos anos pelos engenheiros € um fator essencial e
preponderante no sucesso da tomada dessas decisdes na elaboragdo de um projeto de produgéo.

Levando em consideragdo que decisdes equivocadas podem proporcionar uma série de custos



extras, a analise dos parametros mais importantes no processo de escolha de alternativas de
sistemas de producdo deve ser realizada tendo como principal base de informacédo o
conhecimento gerado por projetos anteriores.

Alguns atributos importantes a serem considerados nessa analise s&o: o arranjo dos pogos € a
presenca de manifold; tipos de Unidade Estacionaria de Producado — que leva em consideracao a
[dAmina d'agua e a area do reservatorio, entre outros -, risers e ancoragem utilizadas; tipo de
transporte utilizado na exportagdo do 6leo produzido até a costa; entre outros atributos (Franco,
2003).

Diante da problematica da definicdo de um sistema maritimo de producdo, em que as
experiéncias adquiridas s&o fator fundamental para o seu sucesso, e tendo em vista que a
abordagem de Raciocinio Baseado em Casos se utiliza exatamente dessas experiéncias
anteriores para a solugao de novos problemas, € valida a elaboragao e o desenvolvimento de um
sistema baseado em casos, e suas diversas técnicas, para auxiliar a escolha do sistema de
producao e facilitar o processo decisoério dos especialistas.

Nesse contexto, existem técnicas e abordagem computacionais, na area de Inteligéncia
Artificial, capazes de auxiliar a tomada de decisdo para a solugdo de problemas baseada em
experiéncias anteriores. Uma dessas abordagens e foco de estudo deste trabalho, € o Raciocinio

Baseado em Casos.

1.1 Objetivos do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo a constru¢cdo de um sistema nebuloso de raciocinio baseado
em casos para recomendacao de sistemas maritimos de producao de petroleo. Para alcangar o
objetivo proposto, sera realizado o levantamento bibliografico da técnica de Raciocinio Baseado
em Casos e da Teoria dos Conjuntos Nebulosos, bem como o estudo das técnicas e métodos
utilizados para a construcao de sistemas RBC, com o foco principal nas diversas técnicas e

métodos de indexacao e recuperacao de casos, para a posterior aplicagdo dos resultados.

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos, compreendendo os aspectos conceituais, a
abordagem proposta para o desenvolvimento de um sistema nebuloso de RBC e o estudo de caso
realizado para verificagao e validacao das técnicas e métodos utilizados.

O capitulo 2 apresenta conceitos basicos de Sistemas Maritimos de Produgido, um breve
histérico do RBC, seus conceitos fundamentais, seu ciclo de processos e a descricdo destes

processos. Também é apresentada a Teoria dos Conjuntos Nebulosos e seus principais aspectos.



No capitulo 3 € apresentada a abordagem proposta para a constru¢do de um sistema nebuloso
de RBC, as técnicas e métodos utilizadas nos processos e etapas do RBC.

O capitulo 4 apresenta a construcdo do sistema nebuloso de raciocinio baseado em casos
para recomendacao de sistemas maritimos de producdo de petréleo, os testes realizados para
validar a abordagem proposta e seus resultados.

Por fim, no capitulo 5 sao feitas as conclusdes e apresentadas algumas extensées que podem

ser feitas ao trabalho.



2 Aspectos Conceituais

Neste capitulo s&o apresentados os aspectos conceituais necessarios para o entendimento do
restante do trabalho, e esta organizado da seguinte maneira: na secédo 2.1 sdo apresentados os
conceitos basicos dos sistemas maritimos de producdo de petrdleo; a segdo 2.2 aborda os
fundamentos do Raciocinio Baseado em Casos e as técnicas e métodos envolvidos em cada
etapa do seu ciclo. Apresenta também o conceito de similaridade; na seg¢éo 2.3 € apresentada a
Teoria dos Conjuntos Nebuloso; finalmente, a se¢céo 2.4 aborda o conceito de Raciocinio Baseado

em Casos Flexivel.

2.1 Sistemas Maritimos de Producao de Petréleo

De acordo com Franco (2003), o desenvolvimento de um campo de petroleo deve ser
considerado apos o descobrimento de uma jazida em uma determinada regido. Apds o
descobrimento da jazida, diversas informagdes sdo importantes para o seu desenvolvimento, tais
como o tipo e a quantidade de 6leo existentes. Essas informagbes sdo essenciais para se analisar
a viabilidade econdbmica do desenvolvimento do campo.

Para realizar a extragdo do petrdleo da rocha matriz de um campo maritimo, pogos sao
perfurados no leito oceanico. A disposicao desses pocos € feita de modo a otimizar o volume de
6leo extraido, podendo ser perfurados de forma perpendicular, obliqua ou com inclinacdo nula em
relacao ao solo (Franco, 2003).

A perfuracdo de um poco de petrdleo é realizada através de uma sonda. Na perfuracéo
rotativa, as rochas sao perfuradas pela acdo da rotacao e peso aplicados a uma broca existente
na extremidade de uma coluna de perfuragéo, a qual consiste basicamente de comandos (tubos
de paredes espessas) e tubos de perfuracao (tubos de paredes finas) (Franco, 2003).

Todo 6leo extraido dos pogos € enviado para a Unidade Estacionaria de Produgao (UEP) por
risers sendo limitado o numero de ligagbes diretas entre os pogcos e a UEP. O riser € uma
tubulacdo de aco especialmente projetado que interliga o fundo a superficie do mar onde
encontra-se posicionada uma UEP podendo ter varias configuragdes. O controle do numero de
ligacdes diretas a estrutura é realizado por manifolds. Os manifolds sdo conjuntos de valvulas
posicionados no fundo do mar capazes de coletar o 6leo produzido de diferentes pocos e
direciona-lo para a estrutura (Franco, 2003).

Tendo em vista as diversas fases e complexidade da extragdo do petréleo, é necessario que a

empresa que fard a extracéo selecione, através de um planejamento, um sistema maritimo de
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producdo que seja técnica e economicamente viavel, sem deixar de analisar aspectos ambientais,
capaz de operar durante toda vida util do campo.

Dessa forma, um sistema de producao consiste em uma ou mais unidades estacionarias de
produgdo e os equipamentos de superficie e subsuperficie, ou seja, equipamentos localizados no
convés da UEP e os equipamentos localizados no fundo do mar constituindo o /ayout submarino
(Franco, 2003).

Os sistemas de produgao podem ter configuragdes e equipamentos variados, de acordo com o
local onde serao instalados, devido a fatores que influenciam direta ou indiretamente na fixagao

desses equipamentos, tais como a lamina d’agua, o tipo de estrutura empregada, e outros.

2.2 Raciocinio Baseado em Casos (RBC)

A partir da observagdo sobre o comportamento cognitivo humano pode-se verificar que as
pessoas quando solucionam ou interpretam problemas, muitas vezes se apéiam em experiéncias
prévias. De acordo com Leake (1996), os seres humanos sao robustos resolvedores de
problemas; eles freqlientemente resolvem problemas dificeis, apesar das limitagbdes e incertezas
que possam haver no conhecimento, melhorando seu desempenho com a experiéncia. O estudo e
desenvolvimento de sistemas inteligentes que solucionam problemas novos por analogia a
problemas antigos, tem sido encorajado por estas observacdes. E neste contexto que surgem os
sistemas baseados em casos — sistemas computacionais inteligentes que fazem uso do raciocinio
baseado em casos (Kolodner, 1993; Leake, 1996).

O Raciocinio Baseado em Casos (RBC) (Kolodner, 1993) € uma técnica de Inteligéncia
Artificial (IA) que consiste na construcdo de sistemas baseados em conhecimento tendo como
principio adaptar solugbes antigas para resolver novos problemas, utilizando casos antigos para
explicar ou criticar novas situacdes, raciocinar a partir de precedentes para interpretar uma nova
situagao ou criar uma solugao equiparavel para um novo problema.

O RBC é util para uma ampla variedade de tarefas de resolugcdo de problemas, incluindo
planejamento, diagndstico, e recomendacdo. Em cada uma dessas tarefas, o0 armazenamento das
experiéncias em forma de casos permite ao raciocinador se tornar mais eficiente, tornando-se
mais capaz ao longo do tempo de solucionar problemas que exigem a realizacdo de varias metas
conjuntas ou a consideracao de multiplas restricoes que interagem entre si (Kolodner, 1993).

Diferentemente da maioria das metodologias de solugido de problemas em Inteligéncia Artificial
(IA), o RBC é baseado em memodria, refletindo o comportamento humano de relembrar problemas
e solucdes para serem utilizados como um ponto inicial na solugdo de um novo problema
(Mantaras et al., 2005).

Solucionar um problema com RBC envolve obter uma descricdo do problema; mensurar a

similaridade do problema atual com problemas anteriores armazenados em uma base de dados



(ou memodria) com suas conhecidas solugbes; recuperar um ou mais casos similares, e tentar
reutilizar a solucdo de um dos casos recuperados, possivelmente apos adapta-la para considerar

as diferencgas nas descrigbes dos problemas (Mantaras et al., 2005).

2.2.1 Histoérico do RBC

Segundo Aamodt & Plaza (1994), as raizes do raciocinio baseado em casos em I|A sao
encontradas nos trabalhos de Roger Schank (1982) sobre meméria dindmica e o papel central que
a lembranca de situagdes anteriores (episdédios, casos) e modelo de situacao (Scripts, MOPs —
pacotes de organizagdo de memaria) tém na solugao de problemas e aprendizado.

O primeiro sistema que pode ser chamado como um raciocinador baseado em casos foi o
sistema CYRUS, desenvolvido por Janet Kolodner (Kolodner, 1983). O sistema foi baseado no
modelo de memdria dindmica de Schank e na teoria MOP de solugéo de problema e aprendizado.
Foi basicamente um sistema de questdes e respostas com conhecimento de varias viagens e
encontros do antigo secretario de estado dos Estados Unidos, Cyrus Vance. O modelo de
memoria de casos desenvolvido para o sistema serviu posteriormente como base para diversos
outros sistemas de raciocinio baseado em casos, como o MEDIATOR (Simpson, 1985),
PERSUADER (Sycara, 1992), CHEF (Hammod, 1989), JULIA (Hinrichs, 1992) e CASEY (Koton,
1989), entre outros (Aamodt & Plaza, 1994).

2.2.2 Vantagens da Abordagem de Raciocinio Baseado em Casos

Algumas vantagens de se utilizar raciocinio baseado em casos, segundo Pal & Shiu (2004)

sao:

1. Reduzir a tarefa de aquisicdo de conhecimento. Eliminando a necessidade de se adquirir
um modelo do conhecimento como €& necessario nos sistemas baseados em
conhecimento, as tarefas de aquisicao de conhecimento do RBC consistem principalmente

da colecao das experiéncias/casos existentes e sua representacéo e armazenamento.

2. Evitar repetir erros cometidos no passado. Nos sistemas que armazenam as falhas bem
Ccomo 0s sucessos, e talvez a razdo das falhas, as informacdes sobre o que causou falhas

no passado podem ser usadas para predizer falhas potenciais no futuro.

3. Prover flexibilidade na modelagem do conhecimento. Devido a sua rigidez na formulacao

do problema e modelagem, sistemas baseados em modelos as vezes nao conseguem



resolver um problema que esta no limite de seus conhecimentos ou escopo ou quando os
dados estdo incompletos. Por sua vez, sistemas baseados em casos utilizam a experiéncia
passada como conhecimento de dominio e muitas vezes podem fornecer uma solucao

razoavel, através da adaptacao apropriada, para esses tipos de problemas.

Raciocinar em dominios que ndo foram completamente compreendidos, definidos, ou
modelados. Em uma situacdo onde nao existe conhecimento suficiente para construir um
modelo causal de um dominio ou para extrair um conjunto de heuristicas para ele, um
raciocinador baseado em casos ainda pode ser desenvolvido utilizando somente um
pequeno conjunto de casos a partir do dominio. O conhecimento de dominio ndo tem que
ser quantificado ou compreendido inteiramente para um raciocinador baseado em casos

funcionar.

Fazer predicbes do provavel sucesso da solugdo sugerida. Quando a informacgido é
armazenada considerando o nivel de sucesso das solugdes passadas, o raciocinador
baseado em casos pode predizer o sucesso da solugcédo sugerida para o problema atual.
Isto é feito consultando as solugdes armazenadas, o nivel de sucesso destas solugoes, e

as diferencas entre o anterior e atual contexto da aplicacdo dessas solugdes.

Aprendizagem ao longo do tempo. Conforme os sistemas RBC sao utilizados, mais
situacbes de problemas sdo encontradas e solugdes criadas. Se os casos de solugao sao
testados posteriormente no mundo real e um nivel de sucesso é determinado para essas
solucdes, esses casos podem ser adicionados a base de casos e utilizados para ajudar na
solugcao de problemas futuros. Como os casos sao adicionados, um sistema RBC deve ser
capaz de raciocinar em um ampla variedade de situagbes com um grau maior de

refinamento e sucesso.

Raciocinar com dados e conceitos incompletos ou imprecisos. Conforme os casos séo
recuperados, eles podem nao ser idénticos ao caso atual. No entanto, quando eles estao
dentro de alguma medida de similaridade definida para o presente caso, qualquer
imperfeicdo e imprecisdo pode ser tratada por um raciocinador baseado em casos. Embora
esses fatores possam causar uma ligeira degradagao no desempenho, devido ao aumento

da disparidade entre o caso atual e o recuperado, o raciocinio pode continuar.

Evitar repetir todos os passos necessarios para se chegar a solugdo. Em dominios de
problema que exigem processos significativos para se criar uma solugao a partir do zero, a

abordagem alternativa de modificar uma solugao utilizada anteriormente pode reduzir
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significativamente esta exigéncia de processamento. Além disso, a reutilizagdo de uma
solucdo anterior também permite que os atuais passos adotados para alcancar essa

solugdo possam ser reutilizados para resolver outros problemas.

Prover um meio de explicacdo. Sistemas de raciocinio baseado em casos podem fornecer
um caso anterior e sua solucado (bem sucedida) para ajudar a convencer um usuario, ou
para justificar, de uma proposta de solugdo para o problema atual. Na maioria dos
dominios, havera ocasides em que um usuario deseja ter a certeza sobre a qualidade da
solugao fornecida por um sistema. Explicando como um caso anterior foi bem sucedido em
uma situagao, utilizando as semelhangas entre os casos e o raciocinio envolvido na
adaptacao, um sistema RBC pode explicar a sua solugdo para um usuario. Mesmo para
um sistema hibrido, que pode estar usando varios métodos para encontrar uma solugao,
esse mecanismo de explicacdo proposto pode aumentar a explicagdo causal (ou outra)

dada a um usuario.

Estender para muitas finalidades diferentes. Um sistema RBC pode ser implementado de
diversas formas e utilizado com muitos propésitos, como para criar um plano, fazer um
diagnostico, e argumentar sobre um ponto de vista. Portanto, os dados tratados por um
sistema de RBC sao capazes de assumir muitas formas, e os métodos de recuperacgao e

adaptagao também irdo variar.

Estender para uma ampla gama de dominios. Raciocinio baseado em casos pode ser
aplicado a dominios de aplicacdo extremamente diversos. Isto se deve ao numero
aparentemente ilimitado de formas de representacao, indexagao, recuperacao e adaptacao

dos casos.

Refletir o raciocinio humano. Como existem muitas situagdes em que nos, seres humanos,
utilizamos uma forma de raciocinio baseado em casos, ndo € dificil convencer os
implementadores, usuarios e gestores da validade do paradigma. De maneira similar, os
seres humanos podem entender o raciocinio e explicagdes de um sistema RBC e sao
capazes de ser convencidos da validade das solucbes fornecidas pelo sistema. Se um
usuario desconfia da validade de uma solucao anterior, ele € menos propenso a usar esta
solugdo. Quanto mais critico o dominio, menor a chance de uma solu¢cdo passada ser

usada e maior o nivel exigido de compreenséao e credulidade do usuario.



2.2.3 Desvantagens da Abordagem de Raciocinio Baseado em Casos

Algumas desvantagens de se utilizar a abordagem de raciocinio baseado em casos:

Casos antigos podem ter descri¢cdes incompletas.

Muitos casos apropriados podem nao ser recuperados.

Necessidade de conhecimento para avaliar a recuperacao e a adaptacido dos casos.
Dificuldade em obter casos disponiveis e confiaveis.

Os casos dificilmente cobrem todo o dominio.

Dificuldade na elaboragao de bons algoritmos de adaptagéo dos casos.

N o g bk~ Db~

Exige bastante espago para armazenamento dos casos.

2.2.4 Fundamentos de Raciocinio Baseado em Casos

Em Raciocinio Baseado em Casos, novos problemas sdo abordados lembrando-se problemas
antigos similares e avangando a partir dai. Situagbes sao interpretadas comparando-as e
contrastando-as com situagdes anteriores similares. Relatos sdo entendidos e inferéncias sao
feitas encontrando casos mais proximos na memodria, comparando e contrastando com esses,
fazendo inferéncias baseadas nessas comparacgdes, e fazendo perguntas quando inferéncias n&o
podem ser feitas. E o aprendizado acontece como parte do processo de integracdo de um novo
caso na memoria (Kolodner, 1993).

O RBC prové as bases para o modelo cognitivo que nos permite construir uma variedade de
sistemas automatizados e interativos que podem nos ajudar nas nossas mais diversas tarefas
(Kolodner, 1993).

O RBC pode significar adaptar solugdes antigas para satisfazer novas demandas; utilizar
casos antigos para explicar novas situagdes; utilizar casos antigos para criticar novas solugdes, ou
ainda, raciocinar sobre precedentes para interpretar uma nova situagdo ou criar uma solugéo
equitativa para um novo problema (Kolodner, 1993).

Se olharmos o0 modo como as pessoas resolvem problemas, observaremos o RBC em uso
constantemente. Advogados s&o ensinados a utilizarem casos como precedentes para construir e
justificar argumentos em novos casos. Mediadores e arbitros sdo ensinado a fazerem o mesmo.
Outros profissionais ndo sao ensinados a utilizarem RBC mas frequentemente acreditam que ele
prové um modo eficiente de solucionar problemas (Kolodner, 1993).

Casos provém contexto para discutir questdes mais abstratas, e fornecem ilustragdes dessas
diretrizes abstratas que as pessoas se lembram e aplicam em raciocinios posteriores. RBC

também € utilizado extensivamente no raciocinio de senso comum do dia-a-dia. Por exemplo,



quando pedimos uma refeicdo em um restaurante, frequentemente tomamos a deciséo sobre qual
refeicdo podera ser boa baseados em nossas outras boas experiéncias neste restaurante.
Conforme planejamos nossas atividades, nés lembramos o que funcionou e o que nao funcionou
anteriormente e utilizamos isso para criar nossos novos planejamentos.

Em geral, a segunda vez que solucionamos algum problema ou realizamos alguma tarefa é
mais facil que a primeira vez pois nos lembramos de nossos erros e tomamos algumas medidas
para evita-los (Kolodner, 1993).

O RBC sugere um modelo de raciocinio que incorpora solugéo de problemas, entendimento, e
aprendizagem e integra tudo com processos de memodria.

A qualidade do raciocinio do sistema RBC depende de cinco aspectos (Kolodner, 1993):

As experiéncias que o sistema RBC teve.
Sua habilidade em entender novas situa¢cdes em termos das experiéncias antigas.
Sua capacidade de adaptacgéao.

Sua capacidade de avaliar e reparar.

o M DN =

Sua habilidade em integrar novas experiéncias em sua memoria apropriadamente.

E importante que um sistema RBC comece com um conjunto representativo de casos. Um
conjunto representativo abrange os objetivos e subobjetivos que surgem no raciocinio e ambas as
tentativas bem sucedidas e mal sucedidas para alcangar esses objetivos. As tentativas bem
sucedidas sao utilizadas para propor solugdes para o novo problema. As tentativas mal sucedidas
sao utilizadas para alertar sobre a potencialidade de falha.

A habilidade em entender um novo problema em termos de experiéncias antigas contém duas
partes (Kolodner, 1993):

« Recordando experiéncias antigas
Chamado de problema de indexagéo, significa encontrar na memoria a experiéncia mais
proxima da nova situagao. Pode-se pensar nisso como o problema de associar indices a
experiéncias armazenadas na memoria de modo que possam ser recordadas sob

circunstancias apropriadas. Recordar casos apropriadamente esta na esséncia do RBC.

- Interpretacdo da nova situagdo em termos das experiéncias recordadas
Interpretacdo é o processo de comparagdao da nova situacdo com as experiéncias
recordadas. Quando as situagdes de problema sdo interpretadas, sdo comparadas e
contrastadas com as situagdes de problema antigas. O resultado é uma interpretacdo da
nova situacdo, a adicdo do conhecimento inferido sobre a nova situagcdo, ou uma

classificagdo da situagdo. Quando as solugbes para problemas sdo comparadas com
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antigas solugdes, o sistema ganha um entendimento dos prés e contras em fazer alguma
coisa de um jeito particular. Geralmente ha a utilizacdo do processo de interpretacéo
quando problemas nao sdo bem entendidos e quando existe uma necessidade de criticar a
solugédo. Quando o problema é bem conhecido, hd uma pequena necessidade do processo

interpretativo.

A habilidade de aprender com as experiéncias € uma das marcas do RBC. Para aprender com
as experiéncias, um sistema RBC requer respostas para entdo conseguir interpretar o que foi
certo e o que foi errado com suas solugdes. Sem respostas, o sistema pode ser rapido na solugao
de problemas mas podera repetir seus erros e nunca aumentar suas capacidades. Portanto, a
avaliacao e o consequente reparo sao contribuicdes importantes para a especialidade de um
sistema RBC. A avaliagao pode ser realizada no contexto das saidas dos outros casos similares,
pode ser baseada em respostas, ou pode ser baseada em simulacao.

Em Inteligéncia Artificial, quando se fala em aprendizagem normalmente significa a
aprendizagem de generalizagdes, tanto através de significados indutivos ou baseados em
explicacdo (Kolodner, 1993). Embora a memaria de um sistema RBC observe similaridades entre
casos e possa, portanto, perceber quando generalizagdes devem ser formadas, a formacgao
indutiva de generalizagao € responsavel por somente algumas das aprendizagens em um sistema
RBC. O RBC realiza a maioria de seus aprendizados de duas outras maneiras: através da
acumulacao de novos casos ou través da atribuicao de indices.

Novos casos dao ao sistema contextos familiares adicionais para solucionar problemas ou
avaliar situagdes. Um sistema RBC cujos casos abrangem mais que o dominio sera melhor que
um cujos casos abrangem menos que o0 dominio. Um sistema RBC cujos casos abrangem
instancias de falhas tdo bem quando de sucesso sera melhor que um outro

cujos casos abrangem somente sucessos. Novos indices permitem ao sistema RBC afinar seu
aparato de recordagao para que se lembre de casos em vezes mais apropriadas (Kolodner, 1993).

Um sistema RBC que se lembra de suas experiéncias aprende conforme seus raciocinios;
respostas de experiéncias anteriores lhe dao visdo para solucionar problemas posteriores.

Neste contexto, o primeiro aspecto a ser considerado € a definicdo de um caso.

2.2.5 O que é um caso?

Quando discutimos representacado de conhecimento em IA, geralmente pensamos em tornar o
conhecimento o mais geral possivel para que se possa ter uma ampla aplicagdo. Os modelos nos
dizem como os dispositivos funcionam, e podemos tentar aplica-los em diversas situacbes. O
objetivo na formulacao de modelos é capturar o que é comum através de uma variedade de

objetos similares. Embora algumas regras sejam muito especificas, a ideia é formular regras que
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séo de aplicagao geral (Kolodner, 1993).

Certamente o conhecimento geral possui vantagens. Umas delas é a economia de
armazenamento que ele permite. Se podemos representar todas as instancias de um objeto
utilizando um modelo, menos tera que ser armazenado. O conhecimento geral também nos
permite lidar com a incerteza, onde o0 modelo nos da uma maneira de aproxima-la o bastante para
que possamos raciocinar sobre a situagao sem precisar conhecer todos os detalhes.

Porém, o conhecimento geral também tem suas desvantagens, sendo uma das principais a
questao da operacionalizagdo. Apesar do conhecimento geral poder fornecer uma estrutura para o
raciocinio, muitas vezes fica dificultada a aplicacdo de alguma parte do conhecimento geral em
uma situacao especifica. Outra desvantagem do conhecimento geral é que apesar de abranger o
normal, ele ndo nos diz muita coisa sobre como lidar com as situacbes que sao diferentes do
normal.

Resumindo, modelos fazem um pressuposto de “mundo fechado” que é bastante dificil de
transcender quando o conhecimento geral necessario nao esta disponivel (Kolodner, 1993). Em
contraste, um sistema RBC lida com o conhecimento incompleto que tem adicionando casos que
descrevem as situacdes que seus outros casos ndo consideram.

Os casos, que podem ser de muitas formas e tamanhos, representam um conhecimento
especifico relacionado a uma situacao especifica, ou seja, representam o conhecimento no nivel
operacional (Kolodner, 1993). Eles explicitam como uma tarefa foi efetuada, como uma parte do
conhecimento foi aplicado ou quais estratégias foram utilizadas para alcangar um objetivo. Podem
representar uma situacado que evolui ao longo do tempo, um instante ou qualquer outra fatia de
tempo entre estes dois extremos. O comum em todos os casos € que eles representam uma
situacao vivida. Quando surge uma situagao similar a um dos casos armazenados, ao relembrar o
caso o conhecimento embutido e as decisdbes tomadas nos dao um ponto de partida para
interpretar a nova situagao e resolver os problemas que ela apresenta.

Algumas questdes importantes que surgem em relagdo ao casos sao a relagéo entre eles e o
conhecimento geral e se vale a pena armazenar todas as experiéncias vividas — se nao, quais
devem ser armazenadas.

Casos que valem a pena ser armazenados parecem ser as experiéncias que sao diferentes do
normal ou diferente do que era esperado. As experiéncias “normais”, aquelas em que tudo foi
como o esperado, devem ser unidas na memoria como generalizagdes ou casos compostos. As
menores diferencas sdo combinadas para definir estas generalizagcbes ou casos compostos, €
aquelas que nos lembramos distintamente sao as que sao diferentes (Kolodner, 1993).

Outra questdo importante é a sobrecarga do sistema RBC, que pode ocorrer quando sao
armazenadas as diversas experiéncias conforme ¢é utilizado e, para se tornar um melhor
raciocinador, queremos guardar toda experiéncia que seja um pouco diferente daquelas que estao

na biblioteca de casos. Para evitar a sobrecarga do sistema devemos considerar quais realmente
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valem a pena serem lembradas como casos distintos. Saber distinguir quais experiéncias com
algumas diferencas valem a pena serem armazenadas como casos distintos € uma tarefa um
pouco complicada. Uma maneira de se fazer isso é verificando se as suas diferencas realmente
fazem a diferenca (Kolodner, 1993). Se a diferenca ndo causou nenhum efeito prejudicial, nao
houve necessidade de raciocinio extra e nao causou nenhum efeito que ndo pudesse ser previsto,
nao ha a necessidade de se armazenar esta experiéncia como um caso separado.

O principal neste ponto é: se a diferenga ¢é instrutiva de tal forma que ensina um licdo para o
futuro que n&o poderia ter sido inferida facilmente dos casos ja gravados, entdo grave isso como
um caso (Kolodner, 1993). Casos nao representam somente diferengas, mas também podem
representar normas que foram diferentes do conhecimento prévio no momento em que foram
experimentadas. Armazenar casos quando suas diferencas sao instrutivas mas nao armazenar
quando podem ser facilmente inferidas € uma forma de utilizar uma unica representacédo para o
conhecimento normativo e conhecimento unico.

Alguns principios importantes de casos séo (Kolodner, 1993):

- Um caso é a representagdo de um conhecimento especifico ligado a um contexto,

representando o conhecimento no nivel operacional.

« Casos associam solugdes com problemas, resultados com situagdes, ou ambos.

- Um caso armazena experiéncias que sao diferentes do que é esperado — somente as que

sao importantes, isto é, se ensinar uma licao util.

- Licbes uteis sao aquelas que tém o potencial de ajudar o sistema RBC a atingir um
objetivo ou um conjunto deles com mais facilidade no futuro, ou aquelas que alertam sobre

a possibilidade de falhas ou apontam para um problema imprevisto.

Abrangendo todas essa discussdo, pode-se definir um caso como sendo um pedaco
contextualizado de conhecimento representando uma experiéncia que ensina uma licao
fundamental para alcangar os objetivos do raciocinador (Kolodner, 1993).

Um caso pode ser dividido em duas partes:

« Aslicbes que ele ensina.

« O contexto no qual ele pode ensinar suas li¢cdes.

As licbes que o caso ensina sdo o0 seu conteudo, e os contextos dos casos sao os indices
(Kolodner, 1993).
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2.2.6 O Ciclodo RBC

Segundo Aamodt & Plaza (1994), o ciclo do RBC pode ser representado como um ciclo
esquematico (Figura 1) e descrito através dos seguintes processos:
RECUPERAR os caso(s) mais similar(es).
«  REUTILIZAR das informag¢des e conhecimento do(s) caso(s) recuperado(s) para tentar
solucionar o problema.
- REVISAR a solugao proposta se necessario.
RETER a nova solugado como parte de um novo caso.
Um novo problema é solucionado recuperando um ou mais casos antigos, reutilizando
estes casos de alguma maneira, revisando a solucéo baseado na reutilizagdo de um caso antigo,
e retendo (armazenando) a nova experiéncia, incorporando-a em uma existente base de

conhecimento (base de casos).

Figura 1: Ciclo do RBC. Fonte: Adaptado de Aamodt & Plaza (1994).

Uma descri¢ao inicial do problema define um novo caso. Este novo caso é utilizado para

RECUPERAR casos antigos, que s&o entdo combinados com o novo caso — através da
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REUTILIZACAO — em uma solucdo proposta para o problema inicial. Através do processo de
REVISAO, a solugdo proposta é testada sendo aplicada ao mundo real ou avaliada por um
especialista, e ajustada em caso de falhas. Durante o processo de RETENCAO, as experiéncias
uteis sao retidas para futuras reutilizacdes e a base de casos € atualizada com um novo caso
aprendido, ou com modificagdes em alguns casos existentes (Aamodt & Plaza, 1994).

A visao de processo representada pela Figura 1 enfatiza o RBC como um ciclo sequencial de

passos.
2.2.7 Representagao dos Casos

Um sistema baseado em casos é fortemente dependente da estrutura e conteudo de sua
colecao de casos — frequentemente referida como sua memodria de casos. O problema de
representacdo em RBC é essencialmente o problema de decidir o que armazenar em um caso,
encontrar uma estrutura apropriada para descrever o conteudo do caso, e decidir como a memoria
de casos deve ser organizada e indexada para uma eficaz recuperacéo e reutilizacdo (Aamodt &
Plaza, 1994).

Talvez uma das mais importantes e comumente utilizada técnica de representacao de casos
seja a abordagem relacional de banco de dados.

O modelo relacional de banco de dados é simples e flexivel, e tem sido bastante utilizado nas
aplicagdes de raciocinio baseado em casos. Cada objeto (ou caso) é representado por uma linha
em uma tabela relacional onde as colunas sao usadas para definir os atributos dos objetos. Desse
modo, podemos dividir uma tabela relacional em duas partes: uma parte da descrigdo do
problema e uma parte da solugéo.

Seja qual for a forma escolhida de representagdo dos casos, a colecado dos casos deve ser
estruturada de maneira a facilitar a recuperagao dos casos apropriados. Diversas abordagens tém
sido usadas para indexar os casos para uma recuperacao eficiente. Uma estrutura comum
utilizada é a base de casos flat. Nessa estrutura, os indices sdo escolhidos para representar os
aspectos importantes do caso, e a recuperagdo envolve a comparagdo das caracteristicas
importantes do caso com cada caso na base de casos. Outra estrutura comum é a hierarquica,
que armazena 0s casos agrupando-0s em categorias apropriadas para reduzir o numero de casos
que precisam ser procurados durante uma comparacdo. O modelo de memoria para uma forma

escolhida de representacéao ira depender de um numero de fatores (Pal & Shiu, 2004):

« Arepresentacédo usada na base de casos.

- O proposito do sistema RBC. Por exemplo, uma estrutura hierarquica é a escolha natural

para um sistema envolvendo problemas de classificacao.
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« O numero e a complexidade dos casos que serdo armazenados. Conforme o numero de
casos armazenados cresce na base de casos, uma estrutura que € buscada
sequencialmente ira consumir mais tempo durante a recuperagao (por exemplo, uma base

de casos flat).

« O numero de caracteristicas que sao utilizadas para realizar a comparagao durante a

procura por casos.

- Se alguns casos sao semelhantes o suficiente para serem agrupados. Quando os casos se

encaixam em agrupamentos naturais, alguma facilidade de estruturagcao pode ser util.

« O quanto é conhecido sobre um dominio especifico. Isto influencia a habilidade em
determinar se os casos sao similares. Por exemplo, se pouco conhecimento sobre o

dominio esta disponivel, a estruturagdo dos casos tende a ser errada.

Concluindo, os casos sdo assumidos possuindo dois componentes: a especificacdo do
problema e a solugdo. Normalmente, a especificacdo do problema consiste de um conjunto de
atributos e valores. Os atributos de um caso devem definir a unicidade do caso e devem ser
suficientes para predizer a solugcdo para aquele caso. A representagdo pode ser uma simples

estrutura de dados flat ou uma complexa hierarquia de objetos (Pal & Shiu, 2004).

2.2.71 Indexacao

O problema de indexacdo é um problema central e muito focado em RBC. Se baseia em
decidir que tipo de indices utilizar para recuperagdes futuras e como estruturar o espaco de busca
dos indices. Este € um problema de aquisicao de conhecimento, e deve ser analisado sendo parte
das etapas de analise do conhecimento do dominio e modelagem. Uma solugéo trivial para o
problema € utilizar todas as caracteristicas de um caso como indices. Esta é a abordagem de
métodos baseados em sintaxe com raciocinio baseado em instdncia e baseado em memoria
(Aamodt & Plaza, 1994).

A indexacdo de casos ¢ feita a partir de um conjunto de caracteristicas que representam um
caso. A funcao da indexacao é orientar a avaliagao da similaridade dos casos da base. Os indices

devem (Delpizzo, 1997):

« Ser preditivos.
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« Enderecar os propositos dos casos que serdao usados.

- Ser abstrato o bastante para permitir a ampliagao dos casos da base.

« Ser concreto o bastante para serem reconhecidos no futuro.

- Variar com o dominio e com a tarefa do sistema.

Os indices representam uma interpretacado da situagdo, a maneira como alguém pensa sobre
determinada situacao e a circunstancia no qual ela ou ele querem lembrar o fato. Dois aspectos
devem ser enfocadas ao tratar os indices: o primeiro € definir o vocabulario e o segundo é como
estes indices vao ser valorados. O sucesso do vocabulario de indices é determinado pelo
conhecimento do dominio que o especialista possui, portanto este processo pode ser considerado
uma representacao do conhecimento (Delpizzo, 1997).

A indexacado de casos e o armazenamento estdo fortemente ligados. A maneira como 0s casos
sdo armazenados na memoria restringe os esquemas de indexagdo que podem ser utilizados na
recuperagdo. Os principais aspectos que influenciam na organizacdo da base de casos sao:
conteldo dos casos; paradigma utilizado na indexagao dos casos; e visualizagdo dos casos.
Outros dois fatos importantes na definicdo da indexacdo dos casos e estrutura sdo (Gomes,
2003):

+ Flexibilidade, pois um caso pode ter que ser recuperado de diferentes modos, dependendo

da perspectiva da recuperacgao.

- Eficiéncia, devido ao tamanho da base de casos poder impor uma forte limitacao

computacional.

O processo de indexagao consiste em associar um ou mais indices a um caso, definindo
situagbes nas quais o0 caso € relevante. A selecao do indice € um processo de interpretagéo
baseado no contexto no qual o caso é considerado util. Ha trés aspectos a serem considerados no
mecanismo de indexagao (Gomes, 2003):

«  Vocabulario de indexacéo.

«  Processo de indexacgao.
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- Organizagéo do indice .

O indice pode ser considerado um rétulo associado a um caso que estabelece uma relacéo
entre 0 caso indexado e a situagcdo particular que o indice representa. Os indices sao
normalmente associados com especificagdes do problema e podem ter diferentes niveis de
abstracdo. Um indice que pode ser retirado diretamente da especificagdo da descrigcdo do caso é
chamado de indice especifico. indices abstratos sdo derivados da descricdo do caso, mas néo
correspondem diretamente as caracteristicas do caso (Gomes, 2003).

indices especificos sdo faceis de serem extraidos dos casos, mas geralmente ndo sdo bons
indices pois representam aspectos superficiais da situacéo descrita no caso. indices abstratos s&o
mais dificeis de serem extraidos, pois a extragao envolve um processo de inferéncia, porém sao
mais precisos para determinar a relevancia do caso.

A indexagao de casos pode ser realizada manualmente ou de um modo automatico utilizando-
se algoritmos de indexagcdo. Existem trés principais modos de selecionar indices
automaticamente: baseado em listas, baseado em diferengcas e baseado em explicagcdes. Na
indexagdo baseada em listas existe uma lista de atributos que s&o utilizados como indices. A
indexacao baseada em diferengas utiliza as diferengas entre as descrigbes dos casos para
determinar os indices relevantes. A indexagao baseada em explicagdes extrai os indices utilizando

modelos do dominio de trabalho (Gomes, 2003).

2.2.8 Recuperagao de Casos

A recuperacao de casos € o processo de encontrar, em uma base de casos, aqueles casos
que sdo mais proximos ao caso atual. Este processo comeca com uma descrigao parcial do
problema e acaba quando a melhor escolha de um caso semelhante € encontrada. As subetapas
da Recuperacido podem ser chamadas de Identificacao das Caracteristicas, Comparacao Inicial,
Procura e Selecao, executadas nesta ordem (Aamodt & Plaza, 1994).

A tarefa de identificacao consiste em uma descricdo do problema de modo a “entendé-lo"
melhor em um determinado contexto. O objetivo da tarefa da comparacgéao inicial é retornar um
conjunto de casos que sejam suficientemente similares ao novo caso através de uma medida de
similaridade.

A tarefa de selegao trabalha nesse conjunto de casos, escolhendo o melhor caso, ou ao menos
0 primeiro caso a ser testado. Nessa etapa, a medida de similaridade define como sera calculada
a similaridade entre o caso atual e um determinado caso na base de casos. Esta é aplicada
repetidamente, par a par, no calculo da similaridade entre a descricdo do problema do caso atual e
a descricao de cada caso na base de casos. Feito isso, os casos na base de casos sao ordenados

de acordo com o seu valor de similaridade e o(s) caso(s) mais similar(es) é(sdo) sugerido(s) como
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solugcao potencial para o problema presente (Aamodt & Plaza, 1994).

A habilidade de distinguir quais dos varios casos parcialmente similares tém o potencial de
serem mais Uteis que outros é a chave para fazer com que sistemas de raciocinio baseado em
casos funcionem.

A recuperagao pode ser decomposta em duas tarefas: a recuperacao de casos relevantes da
base de casos (chamada de tarefa de recuperagao), e o ranqueamento desses casos em relagao
ao problema alvo. Em geral, os sistemas RBC incorporam essas duas tarefas.

A tarefa de recuperacdo é normalmente feita utilizando-se os indices, e € basicamente um
processo de procura na estrutura de indexagao. A recuperagéo deve ser eficiente e precisa para
poupar tempo nas fases subsequentes do raciocinio.

Depois de um conjunto de casos ter sido identificado pela tarefa de recuperagao, esses casos
sao ranqueados em relacédo ao problema alvo. Normalmente os casos sdo ranqueados utilizando-
se uma métrica de similaridade, a qual avalia o grau de similaridade entre o problema e o caso
sendo ranqueado (Gomes, 2003).

Um aspecto importante da recuperacdo € a correspondéncia (matching) de atributo. Uma
simples maneira de realizar a correspondéncia de atributo quando os casos séo representados
por pares atributo/valor, € simplesmente corresponder (match) atributos com o mesmo nome.
Porém mesmo nesta abordagem bastante simples pode haver situagdes em que ocorra falha,
como por exemplo quando € permitido que um atributo aparega mais que uma vez em uma
descricdo de caso. Esquemas mais elaborados utilizam similaridade seméantica de atributos, ou
uma correspondéncia estrutural em uma representacao hierarquica ou de grafo, que apresenta
uma grande complexidade para a métrica de similaridade (Gomes, 2003).

A etapa de recuperacao € a principal area de pesquisa em RBC. As técnicas de recuperacao
mais comumente investigadas sao a k-vizinhos mais proximos (k-NN — k-nearest neighbors),
arvores de decisao, e seus derivados. Essas técnicas envolvem desenvolvimento de uma métrica
de similaridade que permita verificar a proximidade (isto é, a similaridade) entre os casos a serem
medidos.

Algumas consideragdes importantes, de acordo com Pal & Shiu (2004):

1. Recuperagdo através do vizinho mais proximo. Nesse tipo de recuperagdo, 0 caso
recuperado € escolhido quando a soma ponderada de suas caracteristicas que
correspondem ao caso atual € maior do que os outros casos na base de casos. Em termos
simples, com todas as caracteristicas ponderadas igualmente, um caso que corresponde
ao caso atual, sobre as n caracteristicas, sera recuperada ao invés de um caso que
corresponde a apenas k caracteristicas, sendo k < n. Caracteristicas que sao consideradas
mais importantes numa situagcao de resolugao de problema podem ter sua importancia

explicitada atribuindo a elas um peso maior no processo de correspondéncia dos casos.
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2. Abordagens indutivas. Quando abordagens indutivas sdo utilizadas para determinar a
estrutura da base de casos, as quais determinam a importancia relativa das caracteristicas
para discriminar entre os casos similares, a estrutura hierarquica resultante da base de
caso fornece um espaco de busca reduzido para o recuperados de caso. Isto pode, por

sua vez, reduzir o tempo de consulta de pesquisa.

3. Abordagens guiadas por conhecimento. Abordagens guiadas por conhecimento para
recuperagao utilizam o conhecimento de dominio para determinar quais caracteristicas de
um caso sao importantes para recuperar o caso no futuro. Em algumas situagoes,
caracteristicas diferentes de um caso terdo diferentes niveis de importancia ou de
contribuicdo para os niveis de sucesso associados ao caso. Tal como acontece com as
abordagens indutivas para a recuperagéo, a indexagédo guiada por conhecimento podem

resultar em uma estrutura hierarquica, a qual pode ser mais eficaz para a pesquisa.

4. Recuperacéo validada. Tem havido numerosas tentativas de melhorar a recuperagéo. Uma
dessas tentativas é a recuperacgédo validada, proposta por Simoudis (Pal & Shiu, 2004) que
consiste de duas fases. A fase 1 envolve a recuperagao de todos os casos que parecem
ser relevantes para o problema, baseado nas caracteristicas principais do caso atual. A
fase 2 envolve derivar mais caracteristicas diferenciadoras do grupo inicial de casos
recuperados para determinar se estes casos sao validos na situagéo atual. A vantagem de
recuperacgao validada € que os métodos de baixo custo computacional podem ser usados
para fazer a recuperacao inicial da base caso, enquanto os métodos de maior custo
computacional podem ser utilizados na segunda fase, onde sédo aplicados em apenas um

subconjunto da base de casos.

Existem varios fatores que devem ser considerados para determinar qual método de

recuperacgao utilizar (Pal & Shiu, 2004):

« O numero de casos a serem procurados.

« A quantidade de conhecimento de dominio disponivel.

- Afacilidade de determinar os pesos para caracteristicas individuais.

- Se todos os casos devem ser indexados pelas mesmas caracteristicas ou se cada caso

pode ter caracteristicas que variam em importancia.
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Normalmente, quando um caso € recuperado, existe uma analise para determinar se o caso &
proximo o suficiente ao caso do problema ou se os pardmetros de busca precisam ser
modificados e a busca ser realizada novamente. Ao se tomar a decisdo correta durante essa
analise, pode haver um significante ganho de tempo no restante do processo.

Se revisarmos os processos envolvidos no RBC apresentados até o momento, podemos

representa-los como mostrado na Figura 2:

Figura 2: Processos envolvidos no RBC. Fonte: Adaptado de Pal &
Shiu (2004)

2.2.8.1 Conceito de similaridade

E importante considerar que similaridade pode ter diferentes significados para diferentes
pessoas, ou diferentes significados para a mesma pessoa em diferentes momentos (Pal & Shiu,
2004).

O significado de similaridade sempre depende no contexto fundamental de uma aplicagao
particular, e ela nao carrega uma caracteristica fixa que se aplica a qualquer contexto
comparativo. Em RBC, a computacao da similaridade se tornou uma questao bastante importante
no processo de recuperacdo de casos. A efetividade de uma medida de similaridade é
determinada pela utilidade de um caso recuperado em resolver um novo problema. Portanto,
estabelecer uma funcao de similaridade apropriada € uma tentativa de lidar com as relagbes
profundas ou escondidas entre os objetos relevantes associados com os casos.

Uma medida de similaridade pode ser a soma ponderada do grau de similaridade entre os

atributos do caso. Um exemplo de uma funcao de similaridade pode ser representada pela féormula

2.1, onde P é o problema alvo, C é o caso, wjsao os pesos associados ao atributos (somataério de
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w; = 1), AttrSim é a similaridade do atributo, p; € atributo do problema e c; é atributo do caso

Similaridade(P,C)zz w,. AttrSim( p,, c;) @1

i=1

Os pesos sao uma forma de atribuir importancias diferentes aos atributos. Existem outras
medidas de similaridade, como medidas recursivas para representacdo de caso hierarquica, ou
medidas menos sofisticadas, como contar o nimero de ocorréncias de palavras em uma
descrigdo textual de um caso (Gomes, 2003).

Existem duas abordagens principais para o calculo da similaridade entre os casos. A primeira é
baseada na computacao de distancia entre casos, utilizando o conceito de distancia para construir
a nocao de similaridade, sendo que o caso mais similar € determinado pela avaliagdo de uma
medida de similaridade (isto €, uma métrica). A segunda abordagem esta mais relacionada a
estruturas de representacado / indexacdo dos casos, onde a estrutura de indexacdo pode ser
percorrida para procurar um caso similar (Pal & Shiu, 2004).

Alguns conceitos e caracteristicas basicas de medidas de distancia utilizadas no calculo da

similaridade s&o descritas a seguir.
Distancia Euclidiana ponderada

De acordo com Pal & Shiu (2004), o tipo mais comum de medida de distancia é baseado no
local dos objetos no espaco Euclidiano (isto €, um conjunto ordenado de numeros reais), onde a
distancia é calculada através da raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas aritméticas

entre as coordenadas correspondentes de dois objetos. Mais formalmente, a distancia Euclidiana

ponderada entre casos pode ser expressa da maneira a seguir. Consideramos BC = {cq, ¢, ..., cn}
como sendo uma base de casos tendo N casos. Cada caso pode ser identificado por um indice

das caracteristicas correspondentes. De maneira mais formal, uma colegao de caracteristicas {F;(j
=1, 2, ..., n)} é utilizada para indexar os casos. O i-ésimo caso c; na base de casos pode ser
representado como um vetor (n + 1)-dimensional, ou seja, ¢ = (Xi1, X2, ..., Xin), onde X;
corresponde ao valor da caracteristica F; (1 <j < n).

Suponha que para cada caracteristica F; (1 < j < n), um peso w; (w; € [0,1]) foi atribuido a j-
ésima caracteristica para indicar a sua importancia. Sendo assim, para qualquer par de casos ¢, €

Cq Na base de casos, uma medida de distancia ponderada pode ser definida como:

. M 2.2)
d(Cp’ cq): Z Wj(xpj_xty')
=1
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Utilizando a distancia ponderada, uma medida de similaridade entre dois casos, SM(cp, cq) ,

pode ser definida por:

1

SM =
(C cq) 1+ocd(cp,cq)

p’

(2.3)

onde a é uma constante positiva. Quanto maior o valor de d(cp, cq) , menor a similaridade

entre ¢, e ¢q.

Principio k-Vizinhos mais Préoximos (k-NN — k-Nearest Neighbor)

O principio k-NN é um método de classificacdo baseado na busca pelos k casos mais
proximos ao caso de entrada atual utilizando uma medida de distédncia (como a distancia
Euclidiana) e entdo selecionar a classe da maioria desses k casos como a classe recuperada. Em

outras palavras, para a classificagao do caso de consulta, um fator de ocorréncia de cada classe é

computado como m;/k, onde m; € o nimero de casos entre 0s casos mais proximos que pertence
a classe i. A classe com o maior fator de ocorréncia é entdo atribuida ao caso de consulta.
Normalmente, para melhorar as chances de uma decisao correta para os casos estdo préoximos ao
limite entre duas classes, um limiar 8 é definido de modo que ao menos 83 entre os k vizinhos mais

préximos concordem com a classificacdo (Pal & Shiu, 2004).

2.2.9 Reutilizagao dos casos

A reutilizacao de uma solugdo de um caso no contexto de um novo caso é focada em dois
aspectos: (a) nas diferencas entre o caso antigo e o caso corrente e (b) em qual parte do caso
recuperado pode ser transferida para o novo caso. As principais subtarefas da Reutilizacao sao a
Copia e a Adaptacao (Aamodt & Plaza, 1994).

2291 Copia

Em um processo de Copia simples, as diferengas entre o novo caso e o caso recuperado

sao desconsideradas, enquanto as similaridades sao consideradas relevantes e a parte da
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solucdo do caso recuperado é transferida ao novo caso como uma parte da solugdo. Este € um
tipo trivial de reutilizacdo. Entretanto, alguns sistemas de RBC levam em conta as diferencas entre
o caso atual e os antigos de modo que a parte reutilizada ndo pode ser diretamente transferida ao

Nnovo caso, mas requer um processo de adaptagao que leva em conta estas diferengas (Sa, 2007).

2.29.2 Adaptacao

De acordo com Kolodner (1993), como nenhuma solugdo antiga é exatamente a igual a uma
nova, devem normalmente ser adaptadas para se tornarem aplicaveis a novas situacoes.

O processo de adaptacao compreende duas etapas: determinar o que precisa ser adaptado e
realizar a adaptacdo. A identificacdo das partes de um caso recuperado que necessitam de
mudanca pode ser feita pela comparacado entre os resultados obtidos com este caso e os que
eram desejados. A diferenca obtida nesta comparacao ira fornecer estas partes.

Os métodos e estratégias de adaptacao podem ser classificados em ( Aamodt & Plaza, 1994):

«  Substituicdo: substitui valores apropriados na nova situagédo a partir de valores da antiga
situacao;

- Transformacgao: transforma uma antiga solugcado em outra adequada a nova situagao;

« Reutilizacdo derivacional: reutiliza o método antigo de solugdo para construir a nova
solugcao

- Outros métodos: usados para realizar alteragdes estruturais nao cobertas por outros

métodos.

Métodos de substituicdo trocam valores ou componentes dos casos recuperados. Em um
método de transformacdo, regras ou procedimentos sao utilizados para modificar valores ou
componentes do caso. A reutilizacdo derivacional assume que o caso recuperado inclui o método
ou procedimento utilizado para gerar a solugdo do caso. Esse método de geragao € aplicado ao
problema alvo para gerar uma nova solugao que se ajuste ao problema (Gomes, 2003).

A maioria dos métodos de adaptagado utiliza o conhecimento de dominio para realizar as
modificagdes na solugao do caso. Os conhecimentos de dominio mais utilizados pelos métodos de

adaptacgao sao: heuristicas, modelos de dominio, modelos causais, regras e redes semanticas.

2.2.10 Revisao da solugao

Apbs a etapa de adaptagéo, a solugdo adaptada deve ser validada e, se necessario, corrigida.

Critérios para a revisdo da solugao podem ser a qualidade da solugdo e o quao correta ela esta,
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bem como critérios especificos da aplicagdo em questdo, como a facilidade de compreensao da
solucao por parte do usuario ou a quantidade de esforgo para se implementar a solugao sugerida.
A verificagdo da solugao é, em muitos casos, realizada durante sua aplicagdo pratica, embora
possa ser substituida por uma simulacao ( Aamodt & Plaza, 1994).

Quando uma solugao de caso gerada pela fase de reutilizacdo ndo esta correta, surge uma
oportunidade para aprender com a falha. Esta fase € chamada de revisao de caso e consiste em
duas tarefas: (1) avaliar a solugdo do caso gerada pela reutilizacdo - se for bem sucedida,
aprender com o sucesso (retencdo de caso), (2) caso contrario corrigir a solugao do caso
utilizando conhecimento de dominio especifico ou utilizar as informagdes de entrada (Aamodt &
Plaza, 1994).

2.2.10.1 Avaliagao de Solugao

A avaliagdo da solugcdo obtém o resultado da aplicacdo da solugdo em um ambiente real
(consultando um especialista no assunto ou testando a solugcdo no mundo real). Este é
usualmente um passo fora do sistema de RBC, ou seja, necessita a intervencdo humana. Os
resultados da aplicacdo da solugdo podem levar bastante tempo, dependendo da aplicagdo. O
caso ainda pode ser aprendido e ficar disponivel na base de casos neste periodo intermediario,
mas deve ser marcado como um caso ndo-avaliado. A solugédo ainda pode ser aplicada em um

programa de simulagédo que seja capaz de gerar uma solugao correta (Aamodt & Plaza, 1994).

2.210.2 Reparacgao de Falha

A reparacao de falha envolve a deteccao de erros, recuperacao e/ou geragao de explicacoes
para solugéo corrente. Uma das formas utilizadas para a geragédo de explicagdes € denominada
técnica do aprendizado baseado em explicagdes, onde o conhecimento € utilizado para gerar uma
explicacdo do motivo pelo qual determinados objetivos do plano de solugdo ndo foram
alcangcados. Um segundo passo da etapa de revisdo utiliza as explicagdes das falhas para

modificar a solugdo de modo que tais falhas ndo ocorram no futuro (Aamodt & Plaza, 1994).

2.2.11 Retencgao dos casos

Em um sistema RBC, raciocinio e aprendizado estdo intimamente ligados. Toda vez que um
problema é resolvido, a hova experiéncia pode ser retida e integrada na base de casos, tornando-

a imediatamente disponivel para problemas futuros. Dessa forma, o conhecimento presente em
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um sistema de RBC é continuamente atualizado, a medida que novas experiéncias dao origem a
novos casos armazenados na base de casos (Sa, 2007).

De acordo Aamodt & Plaza (1994), a etapa de retencdo pode ser definida pelo processo de
incorporar o que € util da solugado do problema ao conhecimento existente. O aprendizado a partir
do sucesso ou da falha da solugdo proposta é disparado pelo resultado da avaliagdo e dos
possiveis reparos. Isto envolve selecionar qual informagao sobre o caso sera armazenada, de que
forma isso sera armazenado, como indexar o caso para uma recuperagao posterior e como
integrar 0 novo caso na estrutura da base de casos.

Segundo Aamodt & Plaza (1994), a base de casos RBC é atualizada nao importando de qual
maneira o problema foi resolvido. Se o problema foi solucionado através do uso de um caso
anterior, um novo caso pode ser construido ou o caso antigo pode ser generalizado para ser
incluido no caso presente. Se o problema foi solucionado através de outros métodos, incluindo
com interagao do usuario, um caso completamente novo tera que ser construido. De qualquer
maneira, uma decisdo deve ser feita sobre o que usar como fonte de aprendizagem. As
informacdes relevantes do problema e as solugdes sao candidatos 6bvios. Porém, uma explicagao
ou outra forma de justificativa do porqué uma solugdo é uma solugcao para o problema também
pode ser marcada para inclusdo em um novo caso. Um outro tipo de estrutura que pode ser
extraido para aprendizagem € o método de solug&o do problema, ou seja, o caminho de raciocinio
estratégico, tornando o sistema adequado para reutilizagao derivacional.

As falhas podem também ser extraidas e armazenadas, tanto como casos de falha separados
ou como casos totalmente problematicos. Quando uma falha é encontrada, o sistema pode entéo
se lembrar de uma falha anterior similar, e utilizar o caso de falha para melhorar sua compreensao
da falha atual e corrigi-la (Aamodt & Plaza, 1994).

De acordo com Pal & Shiu (2004), o aprendizado pode ocorrer de duas maneiras. A adi¢cao de
um novo problema, sua solugao, e o resultado na base de caso € um método comum. A adicao de
casos na base de casos ira aumentar o alcance das situagdes cobertas pelos casos armazenados
e reduzir a distdncia média entre o vetor de entrada e o vetor armazenado mais proximo (veja

Figura 3).
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[ Base de casos csparﬁa] | Base de casos densa ]

-r.:;— Caso de consulla
Caso armazenado

. ] Aniifﬁnria entre os cAsOs
Figura 3: Distancia entre casos. Fonte: Pal &

Shiu (2004)

Um segundo método de aprendizado em sistemas RBC ¢ utilizar a avaliagdo da solugao para
modificar os indices dos casos armazenados ou para modificar o critério para a recuperagao do
caso. Se um caso tem indices que nao sao relevantes aos contextos especificos em que devem
ser recuperados, ajustar os indices pode aumentar a correlagéo entre as ocasides em que um
caso é de fato recuperado e as ocasides em que deveria ter sido recuperado. Da mesma forma, a
avaliacao do desempenho de uma solugao pode levar a uma melhor compreensao do base do
modelo causal do dominio que pode ser usado para melhorar o processo de adaptacdo. Se
melhores maneiras podem ser encontradas para modificar os casos com relagao a distancia entre
0s casos atuais e os recuperados, a solucao fornecida provavelmente sera melhorada.

Quando o aprendizado envolve a adicdo de novos casos na base de casos, ha algumas
consideracdes (Pal & Shiu, 2004):

1. Em quais situagcées um caso deve ser adicionado a base de casos, e quais situagoes ele
deve ser desconsiderado? Para determinar a resposta, devemos considerar o nivel de
sucesso da solugdo, o quao similar € aos outros casos na base de casos, e se existem

importantes ligdes a serem aprendidas com o caso.

2. Se um caso deve ser adicionado a base de casos, os indices do novo caso devem ser
determinados e como esse caso deve ser adicionado a base de casos. Se a estrutura da
base de casos e o método de recuperacao sao fortemente estruturados (isto é, uma
estrutura hierarquica determinada indutivamente ou um conjunto de redes neurais), a
incorporagao de um novo caso pode requerer planejamento significante e reestruturagao

da base de casos.
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2.3 Teoria dos Conjuntos Nebulosos

A Teoria dos Conjunto Nebulosos, proposta por Zadeh (1965), foi motivada pela convicgao de
que os métodos numéricos de analise eram inadequados para tratar sistemas onde a razao
humana envolve o uso de variaveis que assumem termos linguisticos. Na proposta de Zadeh
(1965), as variaveis assumem termos linguisticos que sao representados como conjuntos
nebulosos. Como exemplo, podemos citar termos bastante utilizados pela linguagem humana:
alto, pesado, quente, muito frio, muito longe, etc.

A teoria de conjuntos nebulosos admite a possibilidade de uma pertinéncia parcial, diferente da
nocado classica, onde ha uma clara distingdo dos elementos que pertencem e os que nao
pertencem a um dado conjunto. Logo, ha uma generalizagao da nogao classica onde um elemento
pode pertencer a um dado conjunto com um determinado grau de pertinéncia (Mendes, 2001).

Ela tem sido largamente utilizada nas diversas areas da Computagdo e da Engenharia. No
contexto do RBC, quando atributos quantitativos s&o utilizados para criar indices, envolve
conversao de atributos numéricos em termos qualitativos para indexacédo e recuperagao. Esses
termos qualitativos podem ser representados como conjuntos nebulosos. Além disso, uma das
principais questbes na teoria dos conjuntos nebulosos € a medicdo de similaridade. A idéia de
medida de similaridade em RBC ¢é inerentemente nebulosa por natureza. Por exemplo, a distancia
Euclidiana entre dois atributos € comumente utilizada para representar a similaridade entre os
casos. Entretanto, o uso da teoria dos conjuntos nebulosos para indexagdo e recuperagdo tem

muitas vantagens sobre tais medidas utilizadas na teoria dos conjuntos convencionais (crisp):

« Atributos numéricos podem ser convertidos para termos nebulosos para simplificar a

comparacao.

«  Conjuntos nebulosos permitem a indexagdo multipla de um caso sobre um unico atributo

com diferentes graus de pertinéncia.

«  Conjuntos nebulosos tornam mais facil a transferéncia de conhecimento entre dominios.

« Conjuntos nebulosos permitem a utilizacdo de termos modificadores para aumentar a

flexibilidade na recuperacao de casos.

2.3.1 Definigao de conjunto nebuloso

Formalmente um conjunto nebuloso é definido como:
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Definicao: um conjunto nebuloso A é caracterizado por uma fungéo de pertinéncia pa(x) que

mapeia os elementos x de um espacgo X para um intervalo unitario [0,1], (Zadeh, 1965). Isto é:

w,(x): X —-[0,1] (2.7)

O valor de pa(x) fornece o grau de pertinéncia - muitas vezes também chamado de grau de
compatibilidade ou grau de verdade - de um elemento x € X com as propriedades de A. Esse
conjunto nebuloso A pode ser representado por um conjunto de pares ordenados de elementos x
€ X e seus graus de pertinéncia, ou seja (Mendes, 2001).:

A={(x,u,(x)) | xex| (2.8)

Para exemplificar, consideremos um conjunto de pessoas jovens utilizando um conjunto
nebuloso. De maneira geral, se uma pessoa tem menos que 20 anos de idade, ela sera

considerada “jovem”. O conjunto nebuloso “jovem”, denotado por A, pode ser caracterizado pelas

seguintes equacgdes (Pal & Shiu, 2004):

1 x<20
=1
‘ujovem_ 2_0x+2 20<x <40
0 x=40
onde x é um elemento de X={0, 1, ..., 39}.

”Ju'.-,lu.':x]

05,

Grau de pertinéncia

= X

20 30 40 50
Figura 4: Funcao de pertinéncia do conjunto nebuloso "jovem"
(Pal & Shiu, 2004)

A partir da Figura 4, podemos verificar que pessoas no grupo de idade [0,20] (isto é, 0 < x < 20)

sdo membros absolutos do conjunto “jovem” (tém um grau de pertinéncia de 1). Pessoas no grupo
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[20,30] sdo membros parcial do conjunto “jovem” (por exemplo, uma pessoa de 30 anos € “jovem”
com um grau de pertinéncia de 0,5). Pessoas acima de 40 anos nao sao membros do conjunto
“jovem”. E importante notar que existem diversas funcdes de pertinéncia que podem ser usadas

para caracterizar o conjunto nebuloso “jovem”.

2.3.2 Funcgoes de Pertinéncia

Segundo Pal & Shiu (2004), uma funcao de pertinéncia especifica o grau de pertinéncia de um
elemento em um conjunto nebuloso. A determinagédo de funcdes de pertinéncia € naturalmente
subjetiva e dependente de contexto. Algumas fun¢des de pertinéncia populares sdo a fungao de
pertinéncia triangular, trapezoidal, funcdo de pertinéncia sigmoide Gaussiana, fungao S, e a

funcao 1. As mais simples sao descritas a seguir.

«  Fungéo de pertinéncia Triangular. Essa fungdo de pertinéncia (veja na Figura 5) é definida

como
X—a c—x
triangulo(x; a,b,c)=max |{min , ,0

gulo ) b—a c—b

trignguloix; a, b, ¢} trapézio(x; a, b, c)
I 1 I 1
1 L )
] 0 |
— e ol — : - s - —
a b c a b [a d

Figura 5: Fungao de pertinéncia triangular Figura 6: Funcgao de pertinéncia trapezoidal

Funcéo de pertinéncia trapezoidal. Essa func¢ao de pertinéncia (veja Figura 6) é definida

como

L. Ll x
trapezzo(x,‘a, b,c, d)zmax[mm

Note que a funcéo de pertinéncia triangular € uma forma especial da funcdo de pertinéncia

30



trapezoidal.

«  Funcgéo de pertinéncia sigmoide. Essa funcao de pertinéncia (veja Figuras 7 e 8) é definida
como

1

—a(x—c)

sigmoide(x ;a, c)=
l+e

Das Figuras 7 e 8, se o parametro a > 0, essa funcao é continua e aberta no lado direito,
enquanto se a < 0, essa fungao € continua e aberta no lado esquerdo. Essa funcao é utilizada

para descrever conceitos tais como “grande” ou “pequeno”.

sigmaoide{x; a, ©) sigmaoide{x; a, ©)
(g = 0) f (g = 0)

.................................... H-- ______h__\“\-l A—————
0.5 |-y 05—,
*"//D‘ i > x = —
[ = [ =
Figura 7: Fungado de pertinéncia sigmoide Figura 8: Fungdo de pertinéncia sigmoide
(a>0) (a<0)

Embora as fungdes de pertinéncia sejam subjetivas, elas ndo podem ser definidas
arbitrariamente. Por exemplo, um conjunto nebuloso ‘“inteiros em volta de b” pode ser
representada por alguma funcdo como na Figura 5, na qual o valor de pertinéncia primeiro
aumenta uniformemente até x = b, onde alcanca o valor maximo, e entdo comeca a diminuir;
entretanto esse conjunto nebuloso ndo pode ser representado por uma fungdo como as das

Figuras 7 ou 8.

2.3.3 Variaveis Linguisticas

Kaufmann & Gupta (1988), afirmam que o conhecimento ou o significado de certos fatos
empiricos nem sempre se comportam de maneira probabilistica ou mesmo deterministica,
envolvendo muitas vezes alguma forma de aproximagao ou raciocinio aproximado.

A frase a seguir ilustra esta idéia: O investimento inicial para possibilitar a implementagao

completa do empreendimento é extremamente elevado. Os conceitos envolvidos no significado
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das palavras completa e elevado, vao muito além do que os aspectos deterministicos ou
probabilisticos podem analisar. Assim fica clara a necessidade de elaboragdo de um sistema que
permita analisar tais dados de maneira a permitir que estas informagbes sejam levadas em
consideracéo durante a avaliagéo do problema.

Uma variavel linguistica € uma variavel cujos valores sao palavras (termos linguisticos) ou
sentengas em uma linguagem natural ou sintética. Como exemplo, para uma variavel linguistica
como “idade”, seus valores podem ser “muito jovem”, “jovem”, “meia idade”, “velho”, “muito velho”,
e assim por diante. Uma variavel liguistica pode ser interpretada como um rétulo de um conjunto
nebuloso que é caracterizado por uma fungcao de pertinéncia, e sua definicdo formal é dada a

seguir (Pal & Shiu, 2004).

Definicao: uma variavel linguistica é caracterizada pela quintupla (X, 7, U, g, s), na qual X é o

nome da variavel cujos valores variam sobre o conjunto universal U, T € um conjunto finito de

termos liguisticos {ty, t1, ..., tn} que descreve X, g € uma gramatica para termos linguisticos, e s é
uma regra semantica que mapeia cada termo t € T para o conjunto nebuloso (isto é, s(t)) em U
(Pal & Shiu, 2004).

Por exemplo, para descrever a idade das pessoas, a variavel linguistica “idade” pode ser
utilizada. Da definicao de variavel liguistica, temo X = idade e U consiste dos possiveis valores de
idade das pessoas (por exemplo, U = {0, 1, 2, ..., 110}). Esses valores sao descritos por um
conjunto pré-ordenado T, tal como T = {jovem, meia idade, velho}. A gramatica g é utilizada para
gerar termos adicionais, como “muito jovem”, e “muito velho”. A regra seméntica s mapeia cada

termo, tal como “jovem”para o conjunto nebuloso (ou seja, s(jovem)).

2.3.4 Caracteristicas nebulosas

As caracteristicas de um caso podem ser fuzificadas em termos linguisticos nebulosos e
numeros nebulosos. Um numero nebuloso é utilizado para lidar com quantidades inexatas e é
formulado por uma expressao linguistica que reflete o quao perto esta de um numero real, por
exemplo, “por volta de 100” ou “mais ou menos 100” (Pal & Shiu, 2004).

A fuzificagdo € primeiro passo do sistema logico nebuloso, e corresponde a transformagéo dos
dados de entrada iniciais em suas respectivas variaveis linguisticas. Nesta etapa, todas as
informacdes relativas a imprecisdo ou incerteza associada a estas variaveis devem ser
consideradas. E fundamental e necessario que especialistas da area estudada sejam consultados
durante a atribuicdo de valores relacionados aos graus de pertinéncia para cada uma das

variaveis em estudo, contribuindo assim para maior precisao nos resultados.
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O sistema RBC deve definir quais atributos sédo passiveis de serem fuzificados. Geralmente
esses atributos sdo os que o usuario tem dificuldade para especificar com exatiddo o seu valor,
por exemplo o preco de um apartamento que varia de acordo com o tamanho, localizacéo,
quantidade de cémodos. Nessa situagao, um sistema RBC nebuloso poderia aceitar uma consulta
como “Estou procurando um apartamento que tenha 3 quartos, tenha um preco moderado e esteja
localizado em uma regido ndo movimentada”. A arquitetura de um sistema RBC nebuloso é
mostrada na Figura 9. O fuzificador consiste de um conjunto de algoritmos de fuzificagcdo (e de
defuzificagdo) que sao utilizados para gerar as entradas nebulosas a partir da entrada comum do
usuario. O sistema RBC nebuloso contém fung¢des de similaridade nebulosas para comparar de

consulta com os casos na base de casos.

Interface do usuario
A
Y
Fuzificador
A
Y
Sistema RBC nebuloso

Figura 9: RBC nebuloso (Pal &
Shiu, 2004)

2.3.5 Similaridade nebulosa

Os conceitos e formas da similaridade tradicional, como a distancia Euclidiana ponderada
apresentada na secao 2.2.8.1, podem somente lidar com caracteristicas com valores reais ou
valores especificos (Pal & Shiu, 2004). Entretanto, nas situagbes reais, caracteristicas do caso
sao frequentemente especificadas de maneira incompleta ou com incertezas. Como exemplo, uma
das caracteristicas dos casos em um sistema RBC pode ser descrita por termos linguisticos tais
como baixo, médio, alto. Assim, para a implementar o processo de correspondéncia dos casos e
recuperacgao, € necessario definir uma métrica de similaridade apropriada. O conceito de conjunto
nebuloso prové uma boa ferramenta para lidar com o problema de um modo natural. Na teoria dos
conjuntos nebuloso, podemos considerar o termo linguistico como um numero nebuloso, que € um
tipo de conjunto nebuloso. Entdo uma funcéo de pertinéncia é determinada em relagédo ao dado
termo linguistico. Quando um valor real da caracteristica de um dado problema é inserido, o valor

correspondente de pertinéncia dos diferentes termos linguisticos sdo obtidos através das fungdes
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de pertinéncia. Isto &, depois da correspondéncia aproximada, as caracteristicas com valores reais
sao transformadas em caracteristicas linguisticas. Entao, para se escolher o conjunto de casos
com melhor correspondéncia, é necessario definir algumas medidas de similaridade e algoritmos
para computar a similaridade nebulosa, que serdo apresentados na segido 3, de acordo com a

abordagem proposta.

2.3.6 Geometria dos conjuntos nebulosos

Apos a proposicao da sua teoria dos conjuntos nebulosos, Zadeh introduziu uma interpretacao
geomeétrica dos conjuntos nebulosos como pontos, observando que, uma vez que as funcdes de
pertinéncia fazem o mapeamento de elementos para um intervalo unitario, essas fungodes
poderiam ser representadas por ponto em hipercubos unitarios (Kosko, 1992; Sadegh-Zadeh®),
1999).

Para a completa compreenséo, primeiramente um pouco de terminologia.

O conjunto X com n elementos tem 2" subconjuntos. O conjunto desses subconjunto é referido
como o conjunto poténcia (power sef) de X e denotado por 2*. Para exemplificar, se X = {xs, x2},
teremos o conjunto poténcia 2% = {&, X, {x1}, {x2}}.

O conjunto poténcia nebuloso (fuzzy power set), denotado por F(2¥), € o conjunto contendo
todos os subconjuntos nebulosos de X. Este conjunto é infinito e também contém todos os
elementos de 2*. Importante notar que F(2¥) ndo é um conjunto nebuloso (Sadegh-Zadeh®, 1999).

Hipercubo unitario

O produto cartesiano de um intervalo fechado é chamado de retdngulo fechado ou

simplesmente caixa. Assim, se a; < b;, temos (Sadegh-Zadeh®, 1999):

[as, b7] * ... X [an, by] =uma caixa em R"

comn=1.UmacaixaemR"éumcubosea;=a>=...=a,=0eb;=...=b,. Seainda b;= ...

= b, =1, 0 cubo é um cubo unitario em R", ou seja:

[0, 1] x ... x[0,1]

chamado de hipercubo unitario [0,1]". Esse hipercubo [0,1]" é
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a linha unitaria entre 0 e 1 sen=1;

0 quadrado unitario sen=2;
0 cubo unitario comum sen=3;
o cubo unitario n-dimensional senz1

Hipercubo unitario nebuloso

De acordo com Sadegh-Zadeh® (1999), se {(x1, @1), ..., (Xn, @n)} € um conjunto nebuloso, a n-
upla <aq, ..., a,> é referida como o vetor de pertinéncia, onde a; € o grau de pertinéncia de x;.

Portanto, podemos utilizar para qualquer conjunto nebuloso A = {(x1, a1), ..., (Xn, @n)}, cOMm n 2
1, a notacao vetorial e representa-lo pelo seu vetor de pertinéncia n-dimensional (a4, ..., an) com

seus componentes em [0, 1]. Por exemplo, se temos o conjunto X = {x4, Xz, X3}, utilizamos a
notacéao:

(as, az, az) para o conjunto nebuloso {(x1, a1), (X2, az2), (X3, as)}.

O i-ésimo componente a;, com i = 1, no vetor do conjunto nebuloso (ay, ..., an), representa o
grau de pertinéncia pa(x;) = a; do correspondente elemento x;.

Uma fungdo de pertinéncia pa, portanto, define um conjunto nebuloso como um vetor n-

dimensional A = (pa(xs), ..., Ma(xp)) com pa(x;) € [0, 1]. Levando em consideragdo que
geometricamente um vetor n-dimensional (ay, ..., a,) de numeros reais define
um ponto em uma linha sen=1;

um ponto em um retadngulo se n=2;
um ponto em um cubo sen=3

um ponto em um hipercubo se n == 3,

atingimos a ideia de representacdo geométrica de Zadeh mencionada anteriormente: Um
conjunto nebuloso {(x1, a1), ..., (Xn, @n)} como um vetor n-dimensional (a4, ..., an), com seus

componente em [0, 1], € um ponto em um hipercubo unitario n-dimensional /" = [0, 1],

denominado como hipercubo nebuloso (Sadegh-Zadeh®, 1999).
Como exemplo, consideremos o conjunto X = {xy, x2}. Um conjunto nebuloso A, poderia ser
representado por seu vetor de pertinéncia (1/3, 3/4), significando que o elemento x; pertence

pouco ao conjunto A — com grau de pertinéncia 1/3 — enquanto que o elemento x, pertence um
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pouco mais — grau pertinéncia de 3/4. Na Figura 10 podemos observar a visdo de conjunto

nebuloso como um ponto, que geometricamente representa o conjunto nebuloso A como um ponto

no hipercubo nebuloso /2.

{=:} = (0 1) A=(11)
3 ]eeeieainniaig 4
X7 -
@ =(00) : {1} = (0 1)
1/3 x

Figura 10: Conjuntos como pontos. O conjunto A é um
ponto no 2-cubo unitario com coordenadas ou pertinéncia
(1/3 3/4) (Kosko, 1992).

2.4 Raciocinio Baseado em Casos Flexivel

De acordo com Zadeh (1994), computacao flexivel (soft computing) é “uma abordagem
emergente de computacdo, que se assemelha a notavel capacidade da mente humana de
raciocinar e aprender em um ambiente de incerteza e imprecisao”. De maneira geral, consiste na
associacao de ferramentas e técnicas computacionais, como légica nebulosa, teoria das redes
neurais, computacao evolutiva, raciocinio probabilistico, entre outras, para abordar os problemas
que envolvem incertezas e imprecisdes onde a utilizagcdo das técnicas classicas apresentam
alguma dificuldade (Pal & Shiu, 2004).

Na computagcao flexivel, a associacdo das técnicas permite que elas atuem de maneira
independente ou de maneira colaborativa, ndo competitiva. Quando utilizadas de maneira
colaborativa podem melhorar o dominio de aplicagdo umas das outras, integrando os seus méritos
individuais (por exemplo, a capacidade de manipulagdo de incerteza de conjuntos nebulosos,
capacidade de aprendizagem de redes neurais artificiais, e as caracteristicas robustas de busca e
otimizacdo dos algoritmos genéticos). O principal objetivo desta area é criar sistemas de
processamento de informacao flexiveis que podem se utilizar de uma tolerancia para a
imprecisdo, a incerteza, o raciocinio aproximado, e a verdade parcial, a fim de alcancgar
tratabilidade, robustez, solugado de baixo custo, e uma maior semelhanga com tomada de decisao
humana (Pal & Shiu, 2004).
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3 Abordagem Proposta

Nesta secdo, considerando principalmente as etapas de representacdo, indexagédo, e
recuperacao dos casos do ciclo do RBC, sera realizada a definicdo dos métodos e técnicas
utilizados visando a constru¢gdo de um sistema RBC nebuloso para recomendacao de sistemas
maritimos de produgao de petroéleo.

De maneira geral, a construcdo de um sistema RBC envolve a realizacdo de algumas
atividades, de maneira ordenada, a fim de atender as principais etapas do ciclo do RBC.

Baseadas nos conceitos apresentados na segao 2, essas atividades sao descritas a seguir:

1. Aquisicdo do conhecimento do dominio da aplicagéo. Inicialmente na concepcgéao e criagao
de um sistema RBC é feita a definicAdo do dominio da aplicagdo, o levantamento dos
principais aspectos do dominio e suas caracteristicas. A aquisicdo do conhecimento

podera ser feita junto a especialistas do dominio.

2. Definicdo do modelo de representacdo dos casos. Uma vez que o conhecimento do
dominio da aplicacao esta disponivel, é feita a definicdo da estrutura apropriada para
representar e descrever os casos € de como deve ser organizada a base de casos. O
modelo de representagcado dos casos deve ser pautado pela tentativa de garantir a eficiente

recuperacao e reutilizacdo dos casos.

3. Definicdo e tratamento dos indices. A definicdo dos indices que serdo utilizados para a
realizacao da recuperagao dos casos e o tratamento a eles dados tem um grande impacto
na eficiéncia do sistema RBC como um todo. Neste sentido, os indices devem ser
definidos a partir do conjunto de atributos que melhor representam um caso. Tendo em
vista que alguns indices podem ser melhor descritos como valores linguisticos, a teoria dos

conjuntos nebulosos pode ser aplicada para o tratamento desses atributos.

4. Definicdo do método de recuperacdo. Considerando que a principal tarefa da etapa de
recuperagao € a selecdo de um conjunto de caso similares ao problema, a escolha do
método de recuperacdo deve ser baseada na eficiéncia e capacidade de reconhecimento
de similaridade entre os casos. Existem diversas técnicas e medidas de similaridades que

podem ser utilizadas, sendo que uma boa parte delas utiliza o conceito de distancia.

37



5. Definicdo da estratégia de adaptacdo da solugdo. Apds a recuperagdo dos casos mais
similares ao problema, suas solugdes devem ser adaptadas ao novo problema. Diversas
técnicas de adaptacdo podem ser utilizadas, tais como as técnicas tradicionais da
reinstanciacao e da transformacgéo, bem como as técnicas de aprendizagem de maquina. A
escolha da estratégia de adaptacao deve considerar a relacdo entre a eficiéncia e a

complexidade de desenvolvimento.

6. Revisdo da solugdo proposta. Para a utilizacdo da solugao adaptada, uma validacdo deve
ser realizada a fim de corrigir eventuais erros ou violagao de restricoes. A verificagdo da
solucao pode ser feita através da sua aplicagao na pratica, da consulta de um especialista

com o conhecimento e experiéncia do dominio ou através de simulagao.

7. Definicdo do método de retencao. A adicdo de novos casos na base de casos pode ser
entendida como uma estratégia de aprendizado, aumentando assim a quantidade de
situagdes coberta pelos casos armazenados. O processo de adicdo dos novos casos a
base de casos, bem como a manutengcao da base, devem ser definidos levando em
consideracdo algumas tarefas envolvidas, tais como garantir a consisténcia e precisdo do
sistema, garantir a eficiéncia da resolugdo do problema e controle o tamanho da base de

Ccasos.

Nas proximas secdes, essas atividades, seus métodos e estratégias adotados, seréo
detalhados para a compreensao e utilizacdo na construcao do sistema RBC nebuloso para

recomendacdo de sistemas maritimos de produgéo de petrdleo.

3.1 Representacao

Como apresentado na segido 2.2.7, a abordagem relacional de banco de dado para a
representacdo de casos € interessante e bastante utilizada. Essa abordagem tem como principais
vantagens a facilidade de integrar dados disponiveis em outros formatos, a simplicidade da
utilizagdo por profissionais da area de Computacdo e a flexibilidade. Entretanto, uma
desvantagem é que os designers da base de casos devem gastar um bom tempo e energia para
desenvolver um modelo relacional que representa de maneira adequada os casos.

No modelo relacional de banco de dados cada objeto (ou caso) € representado por uma linha
em uma tabela relacional onde as colunas sao usadas para definir os atributos dos objetos. Desse
modo, podemos dividir uma tabela relacional em duas partes: uma parte da descricdo do

problema e uma parte da solugéo.
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Para ilustrar esse método de representacdo, consideremos o exemplo de compra de um
imovel. Para vender o imével, o vendedor precisa conhecer todas as informacoes relevantes que
possam interessar ao comprador, como por exemplo, tipo do imovel, tamanho, quantidade de
coémodos, localizagdo. Outras informacdes relacionadas ao comprador, como 0 orgamento
disponivel, preferéncias, também podem ser consideradas. O modelo de representagdo do

exemplo de compra de imovel pode ser visualizado na Figura 11.

Figura 11: Exemplo de modelo de compra de imével.

As tabelas do modelo relacional, que representam o dominio da aplicacéo, séo relacionadas
através de chaves primarias e estrangeiras. Através de instrucbes SQL (structured query
language) podemos criar essas tabelas relacionais, inserir os casos e recupera-los através de
consultas SQL. Desse modo, os casos ndo necessariamente devem ser representados por uma
unica tabela relacional. Os casos podem ter suas propriedades representadas por um conjunto de
tabelas que descrevem entidades do dominio e que se relacionam.

O caso para esse modelo contem informagdes do comprador, do interesse do comprador e

informacdes do imovel. Um tipico registro desse caso é mostrado na Figura 12.

Nome Comprador; Eduarda Tamanho: Madio
D Compradaor: 123 Chmodos: 5
Idade: 38 Quartos: 3
""""""""""""""""" e Banhairos: 2
Preco 100.000,00 e
............................................................................... Recomendacgao
Cidade: Rio Claro  Tipo Imdvel: Casa
Movimentacao: Moderada Bairro: Santana
Venda: Realizada

Figura 12: Registro de caso de compra de imével.
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3.2 Indexacao

A indexacdo de casos é feita a partir de um conjunto de caracteristicas que representam um
caso. A funcao da indexacgao é orientar a avaliagao da similaridade dos casos da base.

Talvez o maior problema do desenvolvimento de sistemas baseados em casos seja a
indexacdo e a recuperacao apropriada dos casos (Kolodner, 1993). Para minimizar esse
problema, a escolha de atributos que melhor representem o contexto da aplicagao deve ser
realizada com cuidado e com o conhecimento especifico do dominio, geralmente feita baseando-
se nas experiéncias de especialistas do dominio da aplicagéo. A escolha desses atributos tem um
grande impacto na eficiéncia da etapa de recuperagao, e consequentemente no sistema como um
todo.

Em algumas aplicacdes os atributos sdo melhor descritos como valores nao numericos, tais
como palavras e sentencgas, assumindo caracteristicas qualitativas. Essa descri¢ao linguistica é
menos especifica que a numérica, porém, permite agregar informagdes de uma maneira mais
apropriada para o raciocinio diante da possivel complexidade do dominio da aplicagao. Nestas
situacoes, o conceito de conjuntos nebulosos aplicado na modelagem dos atributos pode facilitar e
simplificar a etapa de recuperacao (Mendes et al., 2001).

Uma vez definidos os atributos para a indexagao e tendo em vista o tratamento dos atributos
através da Teoria de Conjuntos Nebulosos, apresentada na se¢éo 2.3, a base de casos pode ser
construida como um espago nebuloso (Mendes, 2001), utilizando a interpretagdo geométrica
apresentada na secao 2.3.6.

Considere uma base de casos na qual os casos sao indexados por um conjunto de atributos
{atributo, atributo,, ..., atributon}, 0s quais possuem valores numéricos. Podemos representar o
valor numeérico do atributo; por u;, sendo que u; pertence ao universo U, Em abordagens
tradicionais, os casos em um espaco S = Uy x Uy x ... x Uy podem ser representados por um vetor

(uy, Uy, ..., Un) € 0 processo de recuperacao pode ser realizado.

Para se construir um espaco nebuloso de casos, denominado Q, primeiramente descrevemos
os N atributos de indexacao dos casos como variaveis linguisticas, possuindo como valores os

seguintes termos linguisticos (Mendes et al., 2001):

T(atl’ibutol):{Tu,T12,---:Tlm(l)}
T(atributoz)Z{TZLTzz,-.-, T2m(2)}

T (atributo,)=(T y;, Tag, oo T i)

> % Nm
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Onde, T; € o nome do conjunto nebuloso descrito por uma fungéo de pertinéncia pj(u;), i indica

a variavel linguistica i (atributo)), j indica o termo da variavel linguistica i e m(/) € o numero de
termos da variavel linguistica i.

Sendo assim, temos n conjuntos nebulosos descritos  por funcdes de  pertinéncia

lm(i)

n=

1

pi(u;): Ui —[0,1], sendo: N

Para podermos representar os casos no espaco nebuloso Q, que é representado por um
hipercubo nebuloso /"= [0, 1]" como definido na sec¢éo 2.3.6, precisamos de uma fungdo que faga
de mapeamento de S para Q, ou F: S — Q. Como temos S = Uy x Uy x ... x Uy e Q = [0, 1],
entdo F: Uy x Uy x ... x Uy — [0, 17"

Considerando cada atributo de maneira individual, podemos reduzir a fungdo F para uma

funcéo Fi: Ui— [0,1]™", para qualquer uj€ U;, determinada por (Mendes et al., 2001):

Filu)=(w, () i (), ooy, () () (3.1)
De modo semelhante, podemos definir, entdo, a fungdo F como:

F(ul,uz,“"uN):(F](ul)’F2<u2)"“’FN(uN)> (3.2)

Se substituirmos os F;’s na funcéo F, temos:

F = (ur(u1), pazus), -, Hime(U1), H21(U2), H22(U2), ..., Hamez)(U2), ---, Un1(UN),
En2(Un), - .., EInmy(Un)) (3.3)

Tal funcao F permite mapear os casos do espacgo S - espaco no qual os atributos de indexagao
assumem valores numéricos - para um hipercubo nebuloso n-dimensional. No espago nebuloso Q,
um caso pode ser interpretado como um conjunto nebuloso ordenado, geometricamente
representado por um ponto, e descrito como um vetor de pertinéncia n-dimensional, como visto na
secéo 2.3.6.

Para exemplificar, tomemos como exemplo dois atributos de indexacdo: Idade e Peso, com

U, = [0,100] e U, = [0,80] respectivamente. Os conjuntos de termos linguisticos podem ser

definidos como:
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T (Idade )=/ jovem , velho)

T ( Peso)={leve}

As funcbes de pertinéncia dessas variaveis linguisticas sao exibidas na Figura 13.Neste

exemplo, uma pessoa com 45 anos de idade e 65 quilos de peso pode ser representada no

espaco S pelo vetor (45,65). Utilizando as fungdes descritas anteriormente, temos:

F(45’ 65) :(Mjovem (45)’ Mvelh0(45)’ Mleve(65 ))

Deste modo, o caso pode ser representado no espaco nebuloso Q pelo vetor de pertinéncia

(0.6, 0.4, 0.4).

Sendo assim:

(45,65)—(0.6,0.4,0.4)

Este caso € um ponto no hipercubo nebuloso tridimensional mostrado na Figura 13.

Com essa abordagem, os casos representados com a notagéo vetorial no espago nebuloso Q

podem ser interpretados como conjuntos nebulosos ordenados.

ldade Peso
&
Jovem Velho Leve
- L i
5 S os
= =
ap a1
= [ =
2 g
] 2 04
= = |
B o
(0] ;02
. ]
50 85 ED
Ancs Quilos
Leve
0.6
._'I
A
0 Velho

Jowam

Figura 13: Exemplo numérico em trés dimensdes com dois atributos: Idade e Peso. O ponto no
cubo representa uma pessoa com 45 anos e 65 quilos.
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3.3 Recuperagao

Como descrito na secao 2.2.8, boa parte do sucesso de sistemas baseado em casos depende
da etapa de recuperacao. Portanto, ela pode ser considerada a principal area de pesquisa em
RBC. Basicamente, a etapa de recuperacao tem como objetivo principal selecionar na base de
casos 0 caso, ou um conjunto de caso, mais proximo (similar) ao novo caso.

Considerando o espago nebuloso, o processo de busca de casos também deve ter a
capacidade de reconhecer o quanto um caso é semelhante ao novo problema. Uma das formas
de se mensurar a semelhanga entre os casos no espago nebuloso € através do conceito de

distancia apresentado nas secoes 2.1.8.1 € 2.2.6.

3.3.1 Calculo da similaridade

As medidas de similaridade que serao utilizadas no estudo de caso para recuperar 0s casos
foram construidas utilizando-se a nogdo de distancia entre conjuntos nebulosos no espago
nebuloso. Quando os casos sao representados como pontos no espago nebuloso Q, suas
posicoes irdo refletir a similaridade entre eles. Portanto, quanto mais préoximos os casos estao,
mais similares seréo (Mendes et al., 2001).

A distancia entre dois conjuntos nebulosos A = (a4,...,a,) € B = (b4,...,b,), pertencentes ao

mesmo universo, pode ser descrita pelas distancias mais comumente utilizadas:

Disténcia Euclidiana, dada por:

n

d(A,B>=( <a[—bi>2)”2

(3.4)

i=1

Distancia Manhattan, dada por:

n

d(4,B)= la=b| 5
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Disténcia Minkowski, dada por:

d(4,B)=

n 1/q
Z |ai_bi|q)
i=1

(3.6)
Esta distdncia € a generalizagdo das duas distancias anteriores. Quando o valor de q é

igual a 1, esta distancia representa a distancia de Manhattan, e quando q = 2, a distancia

Euclidiana.

Quando os atributos dos casos possuem um peso relativo a sua importancia, podemos

representar, por exemplo, a distancia Euclidiana ponderada como:

d(4,B)=

n 1/2
; Wf(a,«—bi)z) (3.7)

sendo w; o peso atribuido ao atributo /.

Com o auxilio do conceito de distancia entre conjuntos nebulosos, podemos definir a nocéo de
similaridade entre dois conjuntos nebulosos como sendo o complemento de sua distancia, tendo
no denominador um fator de normalizacao para obtermos o resultado no intervalo [0, 1] (adaptado
de Mendes, 2001):

d(A4,B)

SM(A4,B)=1-—— 220
(4.5) d(4UB, 0) (3.8)

O conceito de uniao de conjuntos nebulosos € convenientemente representado tomando-se o

maximo dos correspondentes graus de pertinéncia dos conjuntos (Mendes, 2001):
AUB=(max(a,,b,),...,max(a,,b,))

Logo, o medida de similaridade pode ser representada por:

d(A,B)
d(max(A,B),0) (3.9)

SM(A4,B)=1-

Utilizando a distancia Euclidiana ponderada, essa expressao de similaridade pode ser definida
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como:

n 1/2
2 Wf(ai—bi)z) (3.10)

n 1/2
z wiz-max(ai,bi)z)
i=1

Como exemplo de calculo de similaridade, consideremos os conjuntos nebulosos A; = (0,2; 0,8)

e A = (0,7; 0,3). A Figura 14 ilustra a representacdo desses conjuntos em um hipercubo

bidimensional unitario, bem como a distancia entre eles.

- e o =

0.2 0.7
Figura 14: Representacdo de dois conjuntos
nebulosos num hipercubo bidimensional
unitario, e a distancia entre eles.

Para calcular a similaridade dos conjuntos nebulosos Ai e Aj, representados na Figura 14,

utilizaremos a medida de similaridade descrita pela equacgao (3.10):

d(4,,4,) = (02-0,7+(0,8-03) = 0,71

404, = (0,7;08)

d(4,04,,0) = (0,7-0+(0,8—0) = 1,06

Portanto:
0,71
1,06

SM(4;,4;) = 1— = 0,33
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Como neste exemplo todos os atributos tém a mesma importancia, todos os pesos w; sao

iguais a 1 e, desta maneira, foram omitidos do calculo da similaridade.

3.3.2 Regiao de similaridade

Como descrito na sec¢ao 2.2.8.1, o principio k-vizinhos mais proximos envolve buscar pelos k
casos mais proximos ao caso de entrada atual utilizando uma medida de distancia (como a
distancia Euclidiana) e entdo selecionar a classe da maioria desses k casos como a classe
recuperada, no caso de problemas de classificacdo, ou entdo selecionar os k casos como sendo
0S casos mais similares.

Na abordagem proposta, quando um novo problema é fornecido, o processo de recuperagao
pode estabelecer uma posi¢cdo do problema no espagco nebuloso, representada por uma n-tupla
ordenada de graus de pertinéncia nebulosa, como visto anteriormente. Todos os casos proximos a
posicao do problema, ou seja, casos similares, podem ser considerados candidatos a solugao.

Para determinar qual a proximidade minima para que o caso seja considerado candidato a
solucao, podemos utilizar o conceito de hiperesfera. Matematicamente, a hiperesfera é definida
como o conjunto de pontos que distam a mesma distancia a um determinado ponto fixo a uma
dada dimensdo. Assim uma 2-esfera contém 2 dimensdes, chamada de circulo, a 3-esfera
contém 3 dimensdes, chamada de esfera, e assim por diante.

Podemos construir uma esfera n-dimensional no espac¢o nebuloso Q, centrada no ponto que
representa o problema, com o raio definido de acordo com o minimo valor de similaridade
desejado, visto que a distancia no espago Q é equivalente a similaridade. Os casos que podem
ser considerados candidatos a solugdo do problema estardo situados dentro dessa hiperesfera
(Mendes et al., 2001).

De uma maneira formal, a definicdo de uma hiperesfera de similaridade (Sadegh-Zadeh®,
1999):

Definigao: dado um ponto A; € Q e um valor de similaridade &, uma hiperesfera de raio r=1 -

0 centrada no ponto A;, denotada por Bs(A;), pode ser definida como:

B, (4,)={4; | Similaridade(A4;, 4,)>8)

Como podem haver diversos casos dentro dessa hiperesfera, podemos utilizar o principio k-
vizinhos mais préximos para selecionar 0os k casos mais proximos, para refinar o método de

recuperacao.
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Para ilustrar, tomemos como exemplo o conjunto nebuloso A; descrito pelo vetor de pertinéncia

(0.5, 0.4). Na Figura 15 esta representado do conjunto nebuloso A; como o centro de uma

hiperefera de similaridade com & =0.7.

Af = (0,5; 0,4)
Similaridade minima: § = 0,7
Esfera de similaridade: Bo, 7

Raio: r=1-44=0,3

1
1
1
1
i
L
1
L]

0.2 0.5 0.8
Figura 15: Exemplo de hiperesfera de similaridade

3.4 Adaptacao

Uma vez que a etapa de recuperacao selecionou e recuperou 0s casos mais similares ao
problema, e assumindo que os casos similares tém solugdes similares, podemos derivar as
solugdes dos casos recuperados para construir a solucdo do novo problema. Normalmente
precisamos ajustar as solugdes para se adequarem a nova situagdo, o que é feito na etapa de
adaptacéo.

Existem duas maneiras de se realizar a adaptagado. A abordagem tradicional é feita através de
entrevistas com especialistas do dominio e codificando as tarefas especificas da adaptagcao
manualmente no sistema RBC. Essas tarefas podem ser representadas por tabelas de decisoes,
arvores semanticas ou regras IF-THEN. Outra abordagem utilizada é a adaptacao realizada
através de técnicas de aprendizagem de maquina (Pal & Shiu, 2004).

Adquirir o conhecimento para a adaptacao através de entrevistas com especialistas do dominio
pode ser desgastante e consumir muito tempo.

Recentemente, devido a disponibilidade de casos e ao aumento de poder de processamento
do computador, muitas abordagens de aprendizagem de maquina para derivar o conhecimento
para a adaptacao estdo sendo desenvolvidas. Entre estas, as técnicas de computacgao flexivel

desempenham um papel Unico na aquisicdo de conhecimento para a adaptagcado que é impreciso,
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incerto, e aproximado por natureza (Pal & Shiu, 2004).

Para o desenvolvimento do estudo de caso, utilizaremos as técnicas tradicionais de adaptacéo,
tendo em vista que este trabalho tem foco principal nas etapas de indexacao e recuperacao dos
casos.

De acordo com Pal & Shiu (2004), os principais tipos de estratégias tradicionais de adaptacao

de casos sao descritos a seguir:

+ Reinstanciacdo é a mais simples maneira de adaptagdo, na qual a solugdo do novo
problema é simplesmente copiada do caso recuperado e utilizada diretamente, sem

modificacoes.

- Substituicdo substitui partes dos atributos da solu¢do antiga que sdo invalidos por serem

conflitantes com os requisitos no novo problema ou o contradiz.

- Transformagéo € utilizada quando nenhum item substituto apropriado esta disponivel. A
solucdo adequada sera derivada baseada nas restricdes e caracteristicas da solucéo
exigida. Uma restricdo descreve ou define as propriedades de um(ns) componente(s) da
solucdo. Ele especifica que propriedades a solugao deve ou nao ter. O componente da
solucdo deve estar de acordo com as limitacbes, e nenhuma contradicdo ou conflito é
permitido. Para identificar as restricbes, alguns conhecimentos especificos ou heuristica

predefinidos devem estar disponiveis.

A fim de simplificar o desenvolvimento da adaptagado no sistema RBC, visto que esta etapa nao
é o foco principal deste trabalho, a estratégia da reinstanciacao sera utilizada no estudo de caso, e

sera explicada com mais detalhes em seguida.

3.4.1 Reinstanciacao

A reinstanciacdo envolve a copia direta e uso de uma solugéo antiga de um caso recuperado.
Se a similaridade entre os casos recuperados € alta e nenhuma restricao ou requisito sao
impostos a solugao exigida, a estratégia da reinstanciacdo pode ser utilizada. As vantagens da
utilizagdo dessa estratégia sdo o baixo custo computacional e a rapida respostas aos usuarios
(Pal & Shiu, 2004).

A Figura 16 ilustra um exemplo de escolha de imovel utilizando a estratégia de reinstanciagao.
O caso A é o novo problema e 0 caso B é o caso mais similar recuperado da base de casos.
Como os dois casos sao bastante similares e ndo existem restricdes, a solucdo do caso B é

copiada e utilizada como solugéo para o caso A.
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Nessa estratégia, o fator mais importante € a medida de similaridade utilizada para recuperar

0S casos, uma vez que a solugao do caso mais similar sera utilizada.

Caso A (novo) Caso B (antigo)
Id do Caso: 1234 Id do Caso: 254
Preco: 100.000,00 Preco: 90.000,00
Cidade: Rio Claro RecuBErST Cidade: Rio Claro
Movimentacgao: Moderada i1 Movimentacao: Moderada
Tamanhao: Médio Tamanho: Médio
Camodos: 5 Comodos: 4
Quartos: 3 Quartos: 2
Banheiros: 2 Banheiros: .
Tipo Imével: Casa Copiar Tipo Imével: Casa
Bairro: Santana | +— | Bairro: Santana

Figura 16: Exemplo de reinstanciagao

Os passos da reinstanciagcao sao descritos a seguir (Pal & Shiu, 2004):

1. Determinar uma medida de similaridade adequada e um limiar de similaridade apropriado
Recuperar o caso mais similar
Se o caso recuperado tem um valor de similaridade acima do limiar determinado e nao
existem restricdbes na solugao exigida, a antiga solugdo € copiada e aplicada ao novo

problema.

3.5 Retencao — Manutengao da base de casos

Como visto na secao 2.2.11, uma das estratégias de aprendizado em sistemas RBC ¢é a adigao
de novos casos na base de casos.

Nesta estratégia, a adicdo do novo problema, sua solugédo, e seu resultado a base de casos
aumenta o alcance das situagdes coberta pelos casos armazenados.

Com a utilizacdo dessa estratégia de aprendizado, a manutencao da base de casos se torna
indispensavel para a evolugdo do conhecimento e eficiéncia do sistema, em se considerando o
aumento do tamanho da base de casos e o custo computacional para a solugdo do problema
(aumento do numero de busca de casos, calculo de similaridade, etc.).

A manutencao da base de casos envolve politicas e técnicas de adicao, remocgao e atualizagao
dos casos, indices e outras estruturas (por exemplo, similaridades e adaptacdo) em um sistema

RBC a fim de garantir sua eficacia e desempenho ao longo do tempo. Essas atividades podem ser
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divididas em duas categorias: manutencdo qualitativa e manutengcdo quantitativa. Manutencéo
qualitativa é realizada para assegurar a efetividade do sistema RBC, o que inclui consisténcia,
precisdo, e plenitude do sistema. Por sua vez, a manutencdo quantitativa tem como objetivo
garantir a eficiéncia da resolugdo do problema, como a melhoria do tempo médio de resolugao,
controle do tamanho da base de casos, e reorganizacao da estrutura de indices dos casos (Pal &
Shiu, 2004).

Neste trabalho, a estratégia quantitativa sera utilizada para a manutencao da base de dados.

Algumas tarefas envolvidas na manutengdo quantitativa sdo descritas a seguir (Pal & Shiu,
2004):

«  Controle do tamanho da base de casos. Geralmente a base de dados de sistemas RBC
cresce rapidamente, causando ineficiéncia na etapa de recuperagdo dos casos. Nao
necessariamente a solugcido sera melhorada conforme mais casos sao adicionados. Porém,
a remog¢ao de muitos casos na base de casos pode comprometer a competéncia do
sistema na resolugcdo dos problemas. O controle do tamanho da base de dados deve

sempre levar em consideracéo.

+  Revisdo da estrutura de indice. A estrutura de indice e a representacdo dos casos
precisam ser reavaliadas e atualizadas quando existem mudangas no conhecimento do
dominio ou regras de classificacdo. Além disso, pode ser necessaria a criacao de indices

dos novos casos e 0s pesos dos atributos podem precisar serem recalculados.

- Estatisticas de desempenho. Alguns indicadores de desempenho podem ser coletados
para indicar a efetividade do sistema para ajustes das atividades de manutencao, tais

como uso dos casos, custo da recuperacao, frequéncia de acesso aos casos, entre outros.
- Identificagdo de casos obsoletos. Casos obsoletos sdo casos que nao tém mais valor para

0 sistema, ou seja, as suas solugdes ndo sao mais validas por qualquer motivo. Esses

casos devem ser removidos da base de casos para melhorar a eficiéncia geral do sistema.
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4 RBC Nebuloso para Recomendacao de Sistemas Maritimos de
Producao de Petréleo

A partir dos conceitos e técnicas apresentadas na secdo 2, e considerando a abordagem
proposta da secao 3, nesta secdo é apresentado o desenvolvimento do sistema RBC nebuloso
para recomendacao de sistemas maritimos de producao de petréleo, denominado RIGS. Também

sao apresentados os testes e resultados obtidos com o sistema.

4.1 Arquitetura do sistema

A arquitetura do sistema nebuloso RBC para recomendacao foi concebida considerando os
aspectos da abordagem proposta, descritos na segao 3.
O sistema foi construido de maneira flexivel, permitindo a interagdo com o usuario desde o

momento da definicdo do dominio da aplicagao, possibilitando:

Configuracao da representacao dos casos.
Definigao dos indices e seus pesos.
Definigdo dos conjuntos nebulosos e suas fungdes de pertinéncia.
Escolha das medidas de similaridade e métricas de distancia utilizadas na recuperagéao.
Definicdo da regido de similaridade do numero de casos similares recuperados.

- Visualizacdo dos casos mais similares recuperados para analise da melhor solugao
encontrada.

« Adaptacéo e retencado do novo caso contendo a solug¢ao sugerida.

- Visualizagdo e manutenc¢ao da base de casos.
A construgado do sistema e suas ferramentas foi feita sobre uma arquitetura cliente-servidor,

aumentando seu desempenho, faciltando o acesso e manutengdo e centralizando as

informacdes.

4.2 Implementacao do sistema

Para a implementagao do sistema, as seguintes tecnologias e ferramentas foram utilizadas:
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Java
Linguagem de programacao orientada a objetos, mantida pela Oracle, utilizadas na construcao

da camada servidor do sistema.

jCOLIBRI

O jColibri € um framework desenvolvido em Java para a construgdo de sistemas com
Raciocinio Baseado em Casos, desenvolvido e mantido pelo Group for Artificial Intelligence
Applications (GAIA) (JCOLIBRI, 2011). Ele inclui mecanismos para a Recuperacédo, Reutilizacao,

Revisao e Retencao dos casos, compreendendo assim todo o ciclo RBC.

CAppCon

O CappCon (Foster, 2007) € um framework desenvolvido e mantido pela empresa Caiena,
contendo um conjunto de tecnologias, padrdes e técnicas que permitem o desenvolvimento rapido
de solugdes. As tecnologias envolvidas no framework sao: JavaScript, CSS (Cascading Style
Sheets), DOM (Document Object Mode), JSON (JavaScript Object Notation), XUL (XML User

Interface Language), entre outras.

PostgreSQL
Sistema gerenciador de banco de dados objeto-relacional de cédigo aberto, utilizado para

representar a base de casos dos sistema.

4.2.1 Representagao dos sistemas maritimos de produgao

Os casos utilizados correspondem a sistemas maritimos de producdo que foram utilizados
anteriormente em desenvolvimento de campos de petrdleo (Morooka & Carvalho, 2011).
Inicialmente os casos foram representados através de tabelas em um banco de dados relacional.
Utilizando essa abordagem de representagdo, um modelo relacional foi criado compreendendo
diversos atributos relacionados aos aspectos fisicos e ambientas de sistemas maritimos de
producéo.

A definicdo desses atributos bem como toda a coleta de dados para a construgdo dessa base
de casos foram realizados no trabalho de Morooka & Carvalho (2011). Essa base de casos sera
utilizada no estudo de caso a fim de validar a abordagem proposta, realizar os testes e comparar
os resultados obtidos.

Na criacdo da base de casos, foram inseridos 377 casos, coletados e disponiveis no
levantamento feito por Morooka & Carvalho (2011).

A Figura 17 ilustra o0 modelo relacional criado, representando a base de casos e contendo 26
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tabelas relacionais que representam os sistemas maritimos de producado, contendo diversos
atributos relacionados a sua configuracao, tais como atributos relacionados aos pogos, condigbes
ambientais, sistemas de amarragcdo e ancoragem, tipos de plataformas, informacgdes sobre o
reservatorio, risers, etc.

E importante observar que o modelo criado contém muitos outros atributos além dos atributos
essenciais que devem ser analisados para a configuragao dos sistemas maritimos de producao,

que serao definidos na secao seguinte.
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4.2.2 Atributos para definicdo do sistema de producao

De acordo com Franco (2003), a escolha da melhor configuragdo de um sistema de produgéo
entre as diversas opgdes existentes, depende de alguns atributos que influenciam diretamente
essas opgdes. Em seu trabalho, Franco (2003) esses atributos foram selecionados com a ajuda
de especialistas do dominio e de alguns trabalhos que tém o intuito de propor métodos para
avaliar melhores projetos de desenvolvimento de campos petroliferos.

Os principais atributos selecionados no trabalho de Franco (2003), que constituem um sistema
maritimo de producao, e que fazem parte da representacado dos casos neste trabalho, sdo: arranjo
dos pogos, uso de manifold, tipo da unidade estacionaria de produgéo (UEP), tipo de ancoragem,
tipo de riser e tipo de escoamento e armazenamento de dleo.

Tendo em vista que a representagao dos casos pode ser dividida em duas parte, como descrito
na secao 3.1, sendo uma delas a descrigdo do problema e a outra a sua solugdo, esses atributos
podem ser considerados como a parte que representa a solugdo, uma vez que sao 0s principais
atributos da configuragdo de um sistema maritimo de producédo e devem ser recomendados pelo
sistema RBC.

Para que o sistema RBC possa definir e recomendar tais atributos como solugado ao problema,
a descricao do problema deve ser fornecida pelo usuario. A descricdo do problema é representada
pelos atributos que melhor descrevem um sistema maritimo de producgdo, e, desta forma, séo
utilizados como atributos de indexag¢ao dos casos.

Os atributos de indexagao utilizados pelo sistema RBC sdo os definidos pelo trabalho de
Franco (2003), sendo eles a area do reservatorio, profundidade do reservatério, nimero de pogos,
tipo de poco, vazao diaria por pogo, lamina d’agua, condicbes ambientais, distancia da costa,
existéncia de infra-estrutura préxima ao campo e capacidade de armazenamento.

A representacdo dos casos, contendo os atributos da descricdo (indices) e da solucao, é

apresentada na Figura 18.

55



CASO

DESCRICAO

Area do reservatdrio
Profundidade do reservatério
Numero de pocos

Tipo de poco

Vazao diaria por poco

Lamina d'agua

Condicdes ambientais
Distancia da costa
Infra-estrutura préxima
Capacidade de armazenamento

SOLUCAO

Arranjo dos pocos

Manifold

Tipo da UEP

Tipo de ancoragem

Tipo de riser

Escoamento e armazenamento de oleo

Figura 18: Representacdo dos casos
contendo os atributos da descrigao (indices)
e da solugao do problema.

4.2.3 Definigao dos conjuntos nebulosos

Como definido na secéo 3.2, apds a definicdo dos atributos de indexacado e considerando a
teoria dos conjuntos nebuloso, o espago nebuloso Q pode ser construido. Inicialmente, os
atributos de indexagdo devem ser descritos como varidveis linguisticas, com os seus termos
linguisticos. Entdo, fungbes de pertinéncia sdo criadas para fazerem o mapeamento de cada
termo para um conjunto nebuloso.

A descricao dos atributos de indexagdo como variaveis linguisticas, bem como seus termos, foi

feita de acordo com o trabalho de Franco (2003) e Morooka & Carvalho (2011), como se segue:

T(area do reservatorio) = (pequena, média, grande)
T(profundidade do reservatoério) = (raso, médio, profundo)
T(numero de pogos) = (baixo, médio, alto)

T(vazéo diaria por pogo) = (baixa, média, alta)

T(ldmina d'agua) = (rasa, média, profunda, ultaprofunda)

T(disténcia da costa) = (pequena, média, grande)
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T(capacidade de armazenamento) = (baixa, média, alta)
T(tipo de pogo) = (vertical, horizontal)
T(condigcbes ambientais) = (amena, moderada, severa)

T(infraestrutura préxima) = (sim, ndo)

Os conjuntos nebulosos associados aos atributos que possuem valores numéricos — ou seja,
para area do reservatorio, profundidade do reservatoério, nimero de pogos, vazao diaria por poco,
ldamina d’agua, distancia da costa e capacidade de armazenamento — e as fun¢des de pertinéncia
que os descrevem estdo definidos nas Figuras 19 a 25.

Os atributos que sao expressos em um conceito linguistico deterministico ndo precisam ser
mapeados para os conjuntos nebulosos através de fungdes de pertinéncia, ou seja, tipo de pogo
pode ser vertical ou horizontal, condicbes ambientais pode assumir os valores amena, moderada

ou severa e infraestrutura proxima é existente ou nao.

Area do Reservatdrio

'
Pequena Meédia Grande
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Area na Direcao Horizontal (Km?)
Figura 19: Conjunto nebuloso Area do Reservatorio (Franco, 2003)
Profundidade do Reservatdrio

A

Raso Medio Profundo

Grau de pertinéncia
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Figura 20: Conjunto nebuloso Profundidade do Reservatério (Franco, 2003)
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Grau de pertinéncia
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Figura 21: Conjunto nebuloso Numero de Pocgos (Franco, 2003)
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Figura 22: Conjunto nebuloso Vazao Diaria por Pogo (Franco, 2003)
Lamina d'agua
'y
Rasa Media Profunda Ultraprofunda
L]
¥,
=
=
£
-4
L]
=
2
L
(]
B

0 o0 200 400 600 8/00 1000 1200

Lamina d'agua {m)
Figura 23: Conjunto nebuloso Lamina d'agua (Franco, 2003)

58



Distancia da Costa
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Figura 24: Conjunto nebuloso Distancia da Costa (Franco, 2003)
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Figura 25: Conjunto nebuloso Capacidade de Armazenamento (Franco, 2003)

Uma vez tendo definido o espaco nebuloso, precisamos de uma funcdo que faca o
mapeamento do espago S - no qual os atributos de indexacdo assumem valores numéricos - para
0 espaco nebuloso Q, para podermos representar os casos. O espaco nebuloso Q é representado
por um hipercubo unitario /"= [0, 1]” como definido na segdo 3.2. O nimero de dimensdes desse
hipercubo é igual a soma de todos os termos linguisticos de todos os atributos que tiveram
conjuntos nebulosos associados, ou seja, n = 22.

Essa funcdo de mapeamento F: S — Q é definida pela férmula (3.3), e introduzindo os

atributos de indexagao temos a seguinte funcéo F (adaptado de Mendes, 2001):

F = (M11(u1), H12(ur), Ba(us), P21(Uz), M22(U2), M23(U2), M31(Us), Ma2(Us), Mas(Us), Ha1(Ua), Haz(Ua),
M43(U4), Ws1(Us), Ms2(Us), Us3(Us), Ws4(Us), Me1(Us), Me2(Us), Me3(Us), M71(U7), M72(u7), W73(u7))

sendo uy, Uy, U3z, Ug, Us, Us, U7, respectivamente aos valores numéricos de area do reservatorio,
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profundidade do reservatério, nUmero de pogos, vazao diaria por pogo, lamina d’agua, distancia

da costa e capacidade de armazenamento. As fungdes p;(u;) sao as fungdes de pertinéncia que

descrevem os conjuntos nebulosos associados aos atributos. As funcdes de pertinéncia sao

denotadas na Tabela 1.

Tabela 1: Relagado das fungdes de pertinéncia com os termos linguisticos de cada conjunto nebuloso

Atributos Termos Funcgoes de Pertinéncia
Pequena H11(U1)
Area do reservatério Média M12(U1)
Grande M13(us)
| Raso M21(uz)
Profunddade i et
Profundo M23(U2)
Baixo H31(U3)
Numero de pogos Médio Usz2(us)
Alto M33(Us)
Baixa H41(Uq)
Vazao diaria por pogo Média Ha2(Ua)
Alta Has(Ug)
Baixa Hs1(Us)
Lamina d’agua Media Sl
Profunda Ms3(Us)
Ultraprofunda Usa(Us)
Pequena Me1(Ug)
Distancia da costa Média MUe2(Ue)
Grande Me3(Us)
Baixa M71(uz7)
Sapecttaee o
Alta M73(uz)

Este caso é representado por um vetor 22-dimensional de valores de pertinéncia, e

corresponde a um ponto no espago nebuloso Q.

Além dos atributos que tém conjunto nebuloso associado, os casos possuem mais trés

atributos de indexacao que nao sdo mapeados através de funcdes de pertinéncia, sendo ug, ug e
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uso respectivamente os valores dos atributos tipo de pogo, condicbes ambientais e infraestrutura
proxima. Portanto, o caso passa a ser indexado por uma 25-upla ordenada de valores, sendo que

a funcgao F representa 22 valores de pertinéncia:

(F(u1, uz, us, ug, Us, Us, U7), Us, Ug, U10)

Para ilustrar, considere o exemplo da Figura 26 de trés dimensdes no espaco nebuloso para
facilitar a visualizagdo. Neste exemplo, o caso pode ser representado no espago S pela dupla
ordenada (22, 230). Aplicando-se a fungao F, o seguinte mapeamento para o espacgo nebuloso Q é
obtido:

(22,230)—(0.8,0.12,0.6)

Nimero de Pocos

Baixo Medio Alto
Ei
£
L oE i
E '
5 o :
(=8 "
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= W
E ¥
o 02 ;
: 0.8
i ! i { »> L ]
0 10 2022 1] 40 co
Nomero de Pogos
Distancia da Costa 0.12
i Médiz
A ) A
Pequena Média Grande 0.8
Grande

Grau de pertinéncia

T T 24
o 40 B0 120 160 200 341] 280

Disténcia (Km)
Figura 26: Exemplo de trés dimensdes de um caso com 22 pogos e 230 Km de distancia da

costa,representado no espago nebuloso Q por um ponto.

4.2.4 Recuperacgao dos casos similares

De acordo com a abordagem definida na seg&o 3.3, utilizaremos o conceito de hiperesfera de

similaridade para delimitar uma regido de casos similares. A medida de similaridade utilizada na
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recuperagao sera a definida pela equagéo (3.11), que faz uso da disténcia Euclidiana ponderada
para medir a distancia entre os casos.

Apods a recuperagao dos casos similares pertencentes a hiperesfera de similaridade, o principio
do k-vizinhos mais proximos sera utilizado como ferramenta de ajuste para ter como resultado
somente 0s k casos mais similares ao problema.

Para ilustrar essa etapa de recuperagéo dos casos similares, considere o exemplo em que se
deseja recuperar os casos similares ao caso A, exibido na Figura 26, acrescido do atributo
condicbes ambientais, representado pelo vetor ordenado de valores A = (22, 230, amena),
correspondendo respectivamente aos valores dos atributos numero de pogo, distancia da costa e
condigbes ambientais, ao qual ndo é associado um conjunto nebuloso.

Para os atributos que possuem conjuntos nebulosos associados, tem-se a funcado F que faz o
mapeamento do espacgo S para o espaco nebuloso Q, F : S — Q, logo a representagdo do caso no
espaco nebuloso pode ser denotada como A = (F(22, 230), amena). Aplicando-se a funcao F de
acordo com as fungdes de pertinéncia da Figura 26, a 7-upla ordenada de valores que indexa o

caso A:
(F(zz’ 230) ,amend )_)(Mbaixo(zz) ’ «umédio(22) » Yo (22) ’ Mpequena (230) ’ Mméd[a(z:so) ’ Mgrande(230)’ amena)

(F(22,230), amena)—(0,0.8,0,0,0.12,0.6,amena )

Para se considerar o valor referente ao atributo condicbes ambientais no calculo de
similaridade, é necessario alterar a medida de similaridade da equacgéo (3.11) (adaptado de
Mendes, 2001):

6 172

Z W? (ai_bi>2

i=1

Z wiz-mclx(ai,bi)2
i=1

+ w7-7\(a7,b7)

SMm=1—

(=)}

12 4.1
+ wyh(a,b,) ®4)

onde ay e b7 sdo os valores correspondentes ao atributo condigcbes ambientais dos casos A e

B, e a fungao A(a7, b7) € definida como (adaptado de Mendes, 2001):

0 se a,=b
}\‘ a b = 7 7
( " 2 {1 se a,#=b,

Considere outros 4 casos, B, C, D e E para serem utilizados nos calculos de similaridade e no
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processo de recuperagao, descritos na Tabela 2. Considerando uma hiperesfera de similaridade &

= 0,5, centrada no caso A (representado por um ponto no espaco nebuloso Q), denotada por

Boy,5(A), podemos aplicar a medida de similaridade entre o caso A e os demais para recuperar 0os

casos pertencentes a hiperesfera de similaridade B.

Tabela 2: Casos utilizados para o calculo de similaridade (valores aproximados para facilitar o calculo)

Valores de Pertinéncia
Atributos Pesos Termos A B C D E
Baixo 0 0.2 0.3 0 0
Numero de pogos 2 Médio 0.8 0.7 0.45 0.6 0.5
Alto 0 0 0 0.1 0.2
_ _ Pequena 0 0 0 0 0
Distancia da 1 Média 012 | 015 | 0 02 03
costa
Grande 0.6 0.5 0.8 0.5 0.3
Valores
Condicoes y
) g amena | amena | severa | amena | amena
ambientais

Para exemplificar o calculo de similaridade, tomemos os casos A e B. Aplicando-se a medida

de similaridade da equacao (4.1), temos:

V4(0—0.2)+4(0.8—0.7)2+4(0—0 +(0—0)*+(0.12—0.15 *+(0.6—0.5)*+ A (amena , amena)

SM')=1-
v V4(0.2)2+4(0.8+4(0)*+(0)+(0.15)*+(0.6  + A (amena,amena)
S —1— v0.16+0.04+0+0+0+0.01+ 0
V0.164+2.56+0+0+0.02+0.36+ 0
SMSQzl—%zO.M

Os calculos de similaridade podem ser visualizados na Tabela 3.

Tabela 3: Similaridade entre o caso Ae os casos B, C, D e E.

Similaridade
Casos B C D E
A 0.74 0.32 0.72 0.55

Sendo o raio da hiperesfera de similaridade By s5(A) definido por r=1 -6 = 0.5, e realizados os
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calculos de similaridade, podemos verificar que os casos B, D e E pertencem a regido delimitada
por By s5(A) e, portanto, sdo considerados similares ao caso A (similaridade > 0.5).

Se utilizarmos o principio do kNN, com k = 2, somente os casos B e D seriam recuperados por

serem 0s 2 casos mais similares ao caso A.

4.2.5 RIGS

O propdsito principal do sistema é auxiliar o usuario na tomada de decisdo sobre a
configuragdo do sistema maritimo de producdo com maior confiabilidade e agilidade, tendo em
vista que toda a base de conhecimento utilizada pelo mecanismo de raciocinio do sistema foi
construida com a aquisicdo do conhecimento de especialistas da area e da literatura, realizada no
trabalho de Morooka & Carvalho (2011).

A seguir, as principais ferramentas e interfaces do RIGS sao apresentadas.

A Figura 27 apresenta a janela inicial do RIGS, onde é feita a configuracdo do sistema e

realizado o acesso.

Figura 27: Janela de login do RIGS

A Figura 28 exibe a ferramenta principal do sistema, onde sdo exibidas as informacgbes da
base de casos, como os Sistemas de Produgao, Plataforma e todos os seus atributos, bem como

a representacao dos casos, seus atributos e solugdes.
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Figura 28: Ferramenta principal do RIGS, com ferramentas de busca, navegacdo, visualizacdo e
manutengao da base de casos.

A Figura 29 mostra a utilizacao da ferramenta de busca da janela principal do sistema. Com
ela, o usuario pode procurar por qualquer valor de qualquer atributo relativo aos casos da base de
casos, informando o termo que deseja ou somente parte dele. Também ¢é possivel realizar buscas
avancadas, fazendo a composicao de buscas por diversos atributos. No exemplo exibido, o
usuario informa o valor “amena” na ferramenta de busca, e o sistema destaca todos os casos que
contém, em qualquer um de seus atributos, o valor “amena”. Neste caso, somente sdo exibidos os
casos em que o atributo condicbes ambientais possui o valor “amena”. Com essa ferramenta, a
procura de informacdes da base de casos é bastante facilitada, colaborando com as atividades

envolvidas na sua manutencéao e verificacao.
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Figura 29: Exemplo da utilizagdo da ferramenta de busca de casos. Neste exemplo, os casos que possuem
o atributo condigbes ambientais igual a amena séo exibidos em destaque

Na Figura 30 é exibida a ferramenta de manutencdo dos conjuntos nebulosos, termos
linguisticos dos conjuntos e suas funcbes de pertinéncia. Nela, o usuéario pode adicionar ou
remover termos linguisticos dos conjuntos nebulosos, modificar suas fungcées de pertinéncia,
atribuindo os valores utilizados pelas funcbes trapezoidais. Desse modo, a representacao do

conhecimento pode ser refinada para ajustar os resultados do sistema.
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Figura 30: Ferramenta de manutenc&o dos conjuntos nebulosos.

A ferramenta de inicializacdo da base de casos, inicio do ciclo do RBC e recuperagado dos
casos similares € ilustrada na Figura 31. Nela, pode-se observar que os atributos de
representagdo dos casos (indices) sdo exibidos para que o usuario forne¢a os valores respectivos
ao novo caso de consulta, juntamente com o peso de cada atributo. Uma vez que os valores
desejados dos atributos foram fornecidos, o sistema realiza o processo de recuperagao dos casos
similares, apresentando o resultado para a avaliacdo do usuario. Neste exemplo, o sistema esta
recuperando os 5 casos mais similares ao problema informado, exibindo as informacbes dos

casos recuperados, suas solugdes e similaridades.
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Figura 31: Ferramenta de inicio do RBC e da recuperagéo de casos similares.
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4.2.51 Testes e Avaliagao

Para poder avaliar o desempenho do RIGS, testes foram realizados com casos reais para
comparar suas solugdes com as solugbes recomendadas pelo sistema. Foram considerados 23
casos reais, disponiveis na base de caso. Esses 23 casos foram escolhidos por possuirem sua
descricdo completa, ou seja, possuem informacgdes para todos os atributos de indexacao do caso.

Os testes se deram através dos seguintes passos:

1. O caso consulta, que servira de entrada para o sistema, é selecionado dentre os 23

casos reais.
Os atributos da descricdo do caso consulta sao informados ao sistema.

Inicia-se a etapa de Recuperacao do RBC, buscando os 4 casos mais similares na
base de casos.

4. As descricbes e solugdes dos casos recuperados, bem como seu valor de similaridade
(0 significando dissimilaridade total, e 1 significando similaridade total), s&o
apresentados ao usuario.

5. O caso mais similar (valor mais préximo a 1) ao caso consulta é entao recomendado
como solugao.

6. O préximo caso consulta é selecionado e o processo € reiniciado.

As tabelas a seguir mostram os resultados obtidos. As solugdes recomendadas pelo sistema
sdo comparadas com as solucdes reais do caso consulta, e as diferencas sdo destacadas na cor
cinza para facilitar a avaliagao.

E importante salientar que a diferenca foi observada e destacada quando os valores dos
atributos da solugéo sao diferentes, nao importando se o seus significados sao semelhantes, pois
para tal constatacao € necessario o conhecimento e avaliagdo de um especialista.

Isso se deve pela falta de especificacdo e padronizagao dos valores permitidos dos atributos
dos casos na base de casos, fazendo com que um mesmo valor possua formas distintas de
escrita.

Outro fator importante na avaliacdo da diferenca entre os valores € que ndo foi considerado
diferenca quando um atributo da solugcdo possui outros valores além do valor da solucéo real.
Para exemplificar, o atributo “Tipo de Riser” pode ser muiltivalorado, possuindo, por exemplo, os
valores “Flexivel” e “Rigido” (denotado por “Flexivel / Rigido”). Sendo assim, se o “Tipo de Riser”
da solucao real for “Flexivel” e o da solugdo recomendada conter ao menos “Flexivel”, como
exemplo “Flexivel / Rigido”, ambos sao considerados equivalentes. Esta abordagem se da para

todos os atributos que podem possuir mais que um valor.
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Na pratica, a possibilidade de multiplos valores do atributo significa que, para um determinado

especialistas para tomar a decisdo mais adequada.

atributo, existe mais de uma solugao possivel ou entdo que varias solugbes foram utilizadas para
0 mesmo problema. Por exemplo, hum mesmo sistema de producdo maritimo podem ser

utilizados tanto risers flexiveis quanto rigidos. Nessa situagdo € necessario o conhecimento de

Outro ponto importante na constatacdo da diferengca entre os atributos é que quando um

dos casos na base de casos, impedindo que a comparagao seja realizada.

atributo da solucédo real ndo possui valor determinado, todos os valores do atributo na solucao

recomendada s&o considerados equivalentes. Isso se da pela falta de informacdes das solucoes

Os casos sao identificados por um numero, correspondente ao seu identificador na base de

casos, para facilitar a avaliacdo dos testes.

A legenda utilizada nas tabelas é apresentada a seguir:

Transporte

T.  Tanker TS:
D: Duto SS:
N:  Navio TB:
TA: Tandem

Tipo de Ancoragem
SM:  Spread Mooring
ET: External Turret
IT: Internal Turret
CL: Catenary Legs
JSY: Jacket Soft Yoke
TC: Taut Catenary

Tandem Stern
Side by Side

Tandem Bow

TT:
CALM:
SALM:
DP:
TL:

TendBes Tensionados
Catenary Anchor Leg Mooring
Single Anchor Leg Mooring
Dynamic Positioning

Taut Leg System

Tipo de UEP

TLP/4 CC:  Tension Leg Plataform/4 Column Conventional
FPSO: Floating Production Storage Offloading

FSO: Floating Storage Offloading

Semiou SS: Semisubmersivel
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Tabela 4: Resultado da recuperacao dos casos similares ao caso consulta 6

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (ldentificador) 6 170 355 222 194
Similaridade 0.2537 0.2372 0.2362 0.2154

Atributos de indexacao DESCRIGAO
Area do Reservatoério (Km?) 13 111 53 41
Profundidade Média (m) 3500 3200.1 4500 2590.8 3849.42
Numero de Pogos 2 10 28 9
Tipo de Pocgo Horizontal Horizontal Horizontal Vertical
Vazao Diaria / Pogo (m*/ d) 2900 2000 5000 2000
Lamina d’agua (m) 800 815 910 800 120
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 50 125 306 41
Infraestrutura Préxima Nao Sim Sim Nao
Capacidade Armazenamento (m®) 550 1600 15000 2000 340
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Nao Sim Sim
Tipo de UEP FPSO FSO TLP/4 C CTLP FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Rigido Flexivel
Escoamento T/SS/SS/N Duto Duto T/N
Tabela 5: Resultado da recuperagéo dos casos similares ao caso consulta 27

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 27 185 51 235 170
Similaridade 0.7260 0.3346 0.2582 0.2022

Atributos de indexag&o DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 80 80 40 61 111
Profundidade Média (m) 1760 1760 876.3 3400 3200.1
Numero de Pogos 15 1 21 11
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Vertical Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m*/ d) 1400 1400 800 1900 2000
Lamina d’agua (m) 125 125 104 90 815
Condigao Ambiental Severa Severa Severa Severa Amena
Distancia da Costa (Km) 165 165 134 195 125
Infraestrutura Préxima Sim Sim Nao Nao Sim
Capacidade Armazenamento (m?®) 380 190 554 630 1600
Atributos da solugdo SOLUGAO

Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Nao
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel / Rigido Flexivel
Escoamento TS/D Duto TS Navio Duto
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Tabela 6: Resultado da recuperacéo dos casos similares ao caso consulta 42

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 42 219 178 175 170
Similaridade 1 0.6297 0.5312 0.5094
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 111 111 111 111 1M1
Profundidade Média (m) 3200.1 3200.1 3200.1 3200.1 3200.1
Numero de Pogos 9 1 17 19
Tipo de Pogo Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 2000 2000 2000 2000 2000
Lamina d’agua (m) 1290 1853 1600 1400 815
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 125 125 125 125 125
Infraestrutura Préoxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m3) 1700 306 970 1500 1600
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Poco
Manifold Néo N&o Néo Néo N&o
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Rigido
Escoamento T/TS/T/D T/D Duto TS/T/D Duto
Tabela 7: Resultado da recuperacao dos casos similares ao caso consulta 51
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 51 27 185 276 193
Similaridade 0.3346 0.2558 0.2161 0.1990
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 40 80 80 24 134.19
Profundidade Média (m) 876.30 1760 1760 3500
Numero de Pogos 21 15 1 8 21
Tipo de Pogo Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 800 1400 1400 800
Lamina d’agua (m) 104 125 125 79 100
Condigcao Ambiental Severa Severa Severa Severa Amena
Distancia da Costa (Km) 134 165 165 3200.1 100
Infraestrutura Préxima N&o Sim Satélite Nao
Capacidade Armazenamento (m?®) 554 380 190 8000 1600
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim N&o
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO Semi FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel / Rigido Flexivel Flexivel Rigido
Escoamento TS TS/D Duto Navio Aliviador
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Tabela 8: Resultado da recuperacéo dos casos similares ao caso consulta 98

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS

CASOS (Identificador) 98 130 225 173 176
Similaridade 0.3241 0.2135 0.1793 0.1756

Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 180 290 263.6 215 132.5
Profundidade Média (m) 1499.77 1000 2499.97
Numero de Pogos 48 28 6 32
Tipo de Poco Vertical Vertical Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 1000 1000 1023.57 1400
Lamina d’agua (m) 1400 373 1560 1240 1250
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 210 93 37 120 85
Infraestrutura Préoxima Nao Nao Sim
Capacidade Armazenamento (m®) 2000 1400 300 1600 2000

Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim 8
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Tower Flexivel
Escoamento T/TB/N T/TS/N T/TS/T/TA/D
Tabela 9: Resultado da recuperagéo dos casos similares ao caso consulta 130
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS

CASOS (Identificador) 130 98 51 193 225
Similaridade 0.3241 0.1925 0.1776 0.1720

Atributos de indexagio DESCRIGCAO
Area do Reservatério (Km?) 290 180 40 134.19 263.6
Profundidade Média (m) 1000 1499.77 876.3
Numero de Pogos 28 48 21 21 6
Tipo de Pogo Vertical Vertical Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 1000 1000 800 1023.57
Lamina d’agua (m) 373 1400 104 100 1560
Condigao Ambiental Amena Amena Severa Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 93 210 134 100 37
Infraestrutura Préoxima Nao Nao Néo
Capacidade Armazenamento (m®) 1400 2000 554 1600 300

Atributos da solugio SOLUGAO

Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Tower Flexivel / Rigido
Escoamento T/TS/N T/TB/N TS Aliviador
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Tabela 10: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 162

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (ldentificador) 162 196 303 171 166
Similaridade 0.5439 0.3444 0.3308 0.3220
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 455 455 455 132 132.5
Profundidade Média (m) 3631.08 3631.08 3631.08 3399.13 3399.13
Numero de Pogos 36 12 18 29
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Vertical Vertical
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 300 300 300 100 100
Lamina d’agua (m) 330 224 230 190 905
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 110 110 110 110 110
Infraestrutura Proxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?) 2000 340 1600 2000
Atributos da solugio SOLUGCAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Sim
Tipo de UEP FPSO FPSO Semi/ SS FSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Flexivel
Escoamento T/TS Duto Duto TS T/TS
Tabela 11: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 164
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 164 171 163 165 166
Similaridade 0.6252 0.6173 0.4721 0.4369
Atributos de indexagdo DESCRIGCAO
Area do Reservatério (Km?) 132 132 132 132 132.5
Profundidade Média (m) 3399.13 3399.13 3399.13 3399.13 3399.13
Numero de Pogos 8 20 29
Tipo de Pogo Vertical Vertical Vertical Vertical Vertical
Vazao Diaria / Pogo (m?®/ d) 100 100 100 100 100
Lamina d’agua (m) 780 190 160 860 905
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 110 110 110 110 110
Infraestrutura Préxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?) 2000 1600 2000 1750 2000
Atributos da solugdo SOLUGCAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Sim
Tipo de UEP FPSO FPSO FSO / FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Lazy S Flexivel Flexivel
Escoamento T/TS TS TS/D T/TS/D T/TS
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Tabela 12: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 165

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 165 166 164 171 163
Similaridade 0.8953 0.4721 0.4080 0.4043
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 132 132 132 132 132
Profundidade Média (m) 3399.13 3399.13 3399.13 3399.13 3399.13
Numero de Pogos 20 29 8
Tipo de Poco Vertical Vertical Vertical Vertical Vertical
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 100 100 100 100 100
Lamina d’agua (m) 860 905 780 190 160
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 110 110 110 110 110
Infraestrutura Préoxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?) 1750 2000 2000 1600 2000
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Sim
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FSO FSO /FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Flexivel Flexivel Lazy S
Escoamento T/TS/D T/TS T/TS TS TS/D
Tabela 13: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 166
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 166 165 164 171 163
Similaridade 0.8953 0.4369 0.4033 0.3996
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatorio (Km?) 132 132 132 132 132.5
Profundidade Média (m) 3399.13 3399.13 3399.13 3399.13 3399.13
Numero de Pogos 29 20
Tipo de Pogo Vertical Vertical Vertical Vertical Vertical
Vazdo Diaria / Pogo (m*/ d) 100 100 100 100 100
Lamina d’agua (m) 905 860 780 190 160
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 110 110 110 110 110
Infraestrutura Préoxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?®) 2000 1750 2000 1600 2000
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Sim
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FSO FSO / FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Flexivel Flexivel Lazy S
Escoamento T/TS T/TS/D T/TS TS TS/D
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Tabela 14: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 168

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 168 170 173 175 178
Similaridade 0.4311 0.4094 0.3937 0.3846
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 233 111 215 111 111
Profundidade Média (m) 2799.89 3200.1 2499.97 3200.1 3200.1
Numero de Pogos 34 32 19 17
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 23000 2000 1400 2000 2000
Lamina d’agua (m) 800 815 1240 1400 1600
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 95 125 120 125 125
Infraestrutura Proxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?®) 2000 1600 1600 1500 970
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold N&o N&o S Né&o Néo
Tipo de UEP FPSO FSO FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel
Escoamento T/TS Duto T/TS/T/TAI/D TS/T/D Duto
Tabela 15: Resultado da recuperacao dos casos similares ao caso consulta 219
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 219 42 178 175 170
Similaridade 1 0.6297 0.5312 0.5094
Atributos de indexagdo DESCRIGAO
Area do Reservatorio (Km?) 111 111 111 111 111
Profundidade Média (m) 3200.10 3200.1 3200.1 3200.1 3200.1
Numero de Pogos 1 9 17 19
Tipo de Pogo Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 2000 2000 2000 2000 2000
Lamina d’agua (m) 1853 1290 1600 1400 815
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 125 125 125 125 125
Infraestrutura Préoxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m®) 306 1700 970 1500 1600
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Nao Nao Nao Nao Nao
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser
Escoamento Duto T/TS/T/D Duto TS/T/D Duto
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Tabela 16: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 173

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 173 174 175 178 168
Similaridade 0.5133 0.5086 0.4955 0.4094
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 215 457.69 111 1M1 233
Profundidade Média (m) 2499.97 2749.91 3200.1 3200.1 2799.89
Numero de Pogos 32 22 19 17 37
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 1400 1576.92 2000 2000 23000
Lamina d’agua (m) 1240 1080 1400 1600 800
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 120 120 125 125 95
Infraestrutura Proxima Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?) 1600 2000 1500 970 2000
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold 3 Nao Né&o Néo
Tipo de UEP FPSO FPU FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel
Escoamento T/TS/T/TA/D TS/T/D Duto T/TS
Tabela 17: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 175
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 175 178 42 219 308
Similaridade 0.8864 0.5312 0.5312 0.5138
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 111 111 11 111 111
Profundidade Média (m) 3200.10 3200.1 3200.1 3200.1 3200.1
Numero de Pogos 19 17 9 1 28
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 2000 2000 2000 2000 2000
Lamina d’agua (m) 1400 1600 1290 1853 1360
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 125 125 125 125 125
Infraestrutura Proxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (mq) 1500 970 1700 306 30
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Né&o N&o Né&o N&o N&o
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO Semi/ SS
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Rigido Flexivel / SCR
Escoamento TS/T/D Duto T/TS/T/D T/D T/D
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Tabela 18: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 178

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 178 175 42 219 173
Similaridade 0.8864 0.6297 0.6297 0.4955
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 111 111 111 111 215
Profundidade Média (m) 3200.1 3200.1 3200.1 3200.1 2499.97
Numero de Pogos 17 19 9 1 32
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 2000 2000 2000 2000 1400
Lamina d’agua (m) 1600 1400 1290 1853 1240
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 125 125 125 125 120
Infraestrutura Proxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?) 970 1500 1700 306 1600
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Néo N&o Néo N&o 3
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Rigido
Escoamento Duto TS/TI/D T/TS/TI/D T/D T/TS/T/TAID
Tabela 19: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 185
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 185 27 235 51 170
Similaridade 0.7260 0.2790 0.2558 0.2256
Atributos de indexagio DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 80 80 61 40 111
Profundidade Média (m) 1760 1760 3400 876.3 3200.1
Numero de Pogos 1 15 1 21
Tipo de Pogo Horizontal Horizontal Vertical Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m*/ d) 1400 1400 1900 800 2000
Lamina d’agua (m) 125 125 90 104 815
Condigao Ambiental Severa Severa Severa Severa Amena
Distancia da Costa (Km) 165 165 195 134 125
Infraestrutura Proxima Sim Sim Nao Nao Sim
Capacidade Armazenamento (m®) 190 380 630 554 1600
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Nao
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Flexivel / Rigido
Escoamento Duto TS/D Navio TS Duto
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Tabela 20: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 196

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 196 171 162 163 164
Similaridade 0.5694 0.5439 0.5084 0.4027
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatorio (Km?) 455 132 455 132 132.5
Profundidade Média (m) 3631.08 3399.13 3631.08 3399.13 3399.13
Nimero de Pogos 12 36 8
Tipo de Poco Horizontal Vertical Horizontal Vertical Vertical
Vazao Diaria / Pogo (m?/ d) 300 100 300 100 100
Lamina d’agua (m) 224 190 330 160 780
Condigdo Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 110 110 110 110 110
Infraestrutura Préoxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?) 340 1600 2000 2000 2000
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Sim
Tipo de UEP FPSO FSO FPSO FSO / FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Lazy S Flexivel
Escoamento Duto TS T/TS TS/D T/TS
Tabela 21: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 222
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (ldentificador) 222 6 168 82 81
Similaridade 0.2362 0.2158 0.1762 0.1712
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatoério (Km?) 41 13 233
Profundidade Média (m) 2590.8 3500 2799.89 3359.66 2280.92
Numero de Pogos 28 2 34 18 2799.89
Tipo de Poco Vertical Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m?®/ d) 2000 2900 23000
Lamina d’agua (m) 800 800 800 800 38
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 41 50 95
Infraestrutura Préoxima N&o Néo Sim
Capacidade Armazenamento (m®) 2000 550 2000 1900 1900
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Nao
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Flexivel
Escoamento T/N T/SS/SS/N T/TS T/TS/D
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Tabela 22: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 235

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (ldentificador) 235 185 27 865 276
Similaridade 0.2790 0.2582 0.2090 0.1836
Atributos de indexagéo DESCRICAO
Area do Reservatério (Km?) 61 80 80 53 24
Profundidade Média (m) 3400 1760 1760 4500 3500
Numero de Pogos 1 1 15 10 8
Tipo de Poco Vertical Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m?/ d) 1900 1400 1400 5000 800
Lamina d’agua (m) 90 125 125 910 79
Condigao Ambiental Severa Severa Severa Severa Severa
Distancia da Costa (Km) 195 165 165 306 320
Infraestrutura Préxima Nao Sim Sim Sim Nao
Capacidade Armazenamento (md) 630 190 380 15000 8000
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite Agrupado Satélite
Manifold Sim Sim Sim Sim Nao
Tipo de UEP FPSO FPSO FPSO TLP/4 CCTLP Semi
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Rigido Rigido
Escoamento Navio Duto TS/D Duto Navio
Tabela 23: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 276
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 276 51 355 235 6
Similaridade 0.2161 0.2104 0.1836 0.1717
Atributos de indexagao DESCRIGAO
Area do Reservatorio (Km?) 24 40 53 61 132.5
Profundidade Média (m) 3500 876.3 4500 3400 3500
Numero de Pogos 8 21 10 11 2
Tipo de Pogo Horizontal Horizontal Horizontal Vertical Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m*/ d) 800 800 5000 1900 2900
Lamina d’agua (m) 79 104 910 90 800
Condigao Ambiental Severa Severa Severa Severa Amena
Distancia da Costa (Km) 320 134 306 195 50
Infraestrutura Préoxima Néo Nao Sim Néo Nao
Capacidade Armazenamento (m?) 8000 554 15000 630 550
Atributos da solugido SOLUCAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Agrupado Satélite Satélite
Manifold Nao Sim Sim Sim Sim
Tipo de UEP Semi FPSO TLP/4 CC TLP FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Rigido Flexivel / Rigido Rigido Flexivel Flexivel
Escoamento Navio TS Duto Navio T/SS/SS/N
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Tabela 24: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 308

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 308 311 175 312 178
Similaridade 0.5292 0.5138 0.5017 0.4864
Atributos de indexagio DESCRIGAO
Area do Reservatério (Km?) 11 111 111 111 111
Profundidade Média (m) 3200.1 3200.1 3200.1 3200.1 3200.1
Numero de Pogos 28 27 19 18 17
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 2000 2000 2000 2000 2000
Lamina d’agua (m) 1360 1800 1400 1790 1600
Condigao Ambiental Amena Amena Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 125 125 125 125 125
Infraestrutura Préoxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?®) 30 1500 970
Atributos da solugdo SOLUGAO
Arranjo de Pogo Satélite Satélite Satélite Satélite Satélite
Manifold Né&o Néo Né&o N&o Néo
Tipo de UEP Semi/ SS Semi/ SS FPSO Semi/ FPU FPSO
Tipo de Ancoragem Taunt Leg
Tipo de Riser Flexivel / SCR SCR
Escoamento T/D Duto TS/T/D Duto Duto
Tabela 25: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 328
CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 328 327 323 374 329
Similaridade 0.8127 0.3062 0.2486 0.2329
Atributos de indexagdo DESCRIGCAO
Area do Reservatério (Km?) 95 95 62 62 25
Profundidade Média (m) 1547 1547 2712.72 2697.48 3078.48
Numero de Pogos 32 23 26 46 18
Tipo de Pogo Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m?*/ d) 1000 1000 1400 1400 1300
Lamina d’agua (m) 340 320 350 335 175
Condigao Ambiental Severa Severa Severa Severa Severa
Distancia da Costa (Km) 80 80 210 210 145
Infraestrutura Préoxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?®) 3.8
Atributos da solugio SOLUGAO
Arranjo de Poco Satélite Satélite Agrupado + Satélite | Agrupado + Satélite Agrupado
Manifold Sim Sim Né&o Nao Néo
Tipo de UEP Semi/ SS Semi/ SS Semi/ SS TLP/4 CC TLP Semi/ SS
Tipo de Ancoragem Wire Chain Catenary Spread / Wire Chain Spread / Wire Chain
Tipo de Riser Flexivel Flexivel Flexivel Rigido Flexivel
Escoamento Duto Duto Duto Duto Duto
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Tabela 26: Resultado da recuperagao dos casos similares ao caso consulta 355

CASO CONSULTA CASOS SIMILARES - RIGS
CASOS (Identificador) 355 364 170 42 219
Similaridade 0.4130 0.2785 0.2760 0.2760
Atributos de indexagio DESCRIGAO
Area do Reservatorio (Km?) 53 59 11 111 111
Profundidade Média (m) 4500 4297 3200.1 3200.1 3200.1
Numero de Pogos 10 14 9 1023.57
Tipo de Poco Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal Horizontal
Vazao Diaria / Pogo (m®/ d) 5000 2000 2000 2000 2000
Lamina d’agua (m) 910 894 815 1290 1853
Condicao Ambiental Severa Severa Amena Amena Amena
Distancia da Costa (Km) 306 241 125 125 125
Infraestrutura Préxima Sim Sim Sim Sim Sim
Capacidade Armazenamento (m?) 15000 1600 1700 306
Atributos da solucéo SOLUGAO
Arranjo de Poco Agrupado Agrupado Satélite Satélite Satélite
Manifold Sim Sim Nao Né&o Nao
Tipo de UEP TLP/4 CC TLP TLP/4 CC TLP FSO /FPSO FPSO FPSO
Tipo de Ancoragem
Tipo de Riser Rigido Rigido Rigido
Escoamento Duto Duto Duto T/TS/T/D T/D
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4.2.5.2 Resultados

De acordo com a avaliagdo dos testes realizados, pode-se concluir que o sistema, de modo
geral, apresenta resultados compativeis com os casos reais.

Quando é considerada a concordancia de cada atributo da solugdo do sistema, isto €, a
comparacao entre cada um dos atributos da solugdo recomendada com os atributos da solucao
real, de todos os 23 casos consulta, o resultado é bastante satisfatério, atingindo 89% de
concordancia, como ilustrado na Figura 32.

Se definirmos um limiar de similaridade de 0.5, que é o valor minimo para um caso ser
considerado similar ao outro, teremos 14 casos consulta que possuem casos recuperados com
similaridade maior que 0.5. Neste cenario, o sistema apresenta um melhor resultado, atingindo

93% de concordancia, conforme é mostrado na Figura 33.

Concordancia dos atributos da solucoes
recomendadas

W Concordancia
B Discordancia

Figura 32: Resultado de concordancia e discordancia obtido entre
todos os atributos das solugdes recomendadas para os 23 casos
consulta.
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Concordancia dos atributos das solucdes
recomendadas, quando similaridade > 0.5

W Concordancia
M Discordancia

Figura 33: Resultado de concordancia e discordancia obtido entre
todos os atributos das solugbes recomendadas para os 14 casos
consulta que possuem casos recuperados com similaridade maior que
0.5.

Quando avaliamos a concordancia do caso completo, ou seja, quando todos os atributos da
solugédo recomendada sdo concordantes com os atributos do caso real, o sistema apresenta um
desempenho inferior, atingindo 57% de concordancia, equivalendo a 13 casos com completa
concordancia, como ilustra a Figura 34.

Se também definirmos o limiar de similaridade 0.5 e considerarmos os 14 casos consulta que
possuem casos recuperados com similaridade maior que 0.5, o sistema também apresenta um

resultado mais satisfatorio, atingindo 71% de concordancia, conforme mostra a Figura 35.
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Concordancia das solugdes completas
recomendadas

W Concordancia
M Discordancia

Figura 34: Resultado de concordancia e discordancia em relagéo aos
casos completos, obtido das solugbes recomendadas para os 23
casos consulta.

Concordancia das solugdes completas
recomendadas, quando similaridade > 0.5

H Concordancia
B Discordancia

Figura 35: Resultado de concordancia e discordancia em relacéo aos
casos completos, obtido das solugbes recomendadas para os 14
casos consulta que possuem casos recuperados com similaridade

maior que 0.5.
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E importante notar que quando a solugcdo proposta ndo apresenta concordancia completa, néo
significa que todos os seus atributos ndo sdo concordantes com a solugéo real. Muitas vezes,
somente um unico atributo da solugéo proposta pelo sistema néo é concordante com o atributo
correspondente do caso real.

Como ilustrado na Figura 36, 70% das solugbes propostas pelo sistema que n&o apresentam
concordancia completa, possuem somente um atributo discordante da solugédo real. Em outras

palavras, 7 das 10 solugao discordantes somente diferem da solugdo real em um atributo.

Discondancia da solugcdo em relacdo ao numero de atributos

3 80%

G

° 70%

8 o

2 60%

3= %

S 2 50% B Discordancia em 1 atributo
é ‘é 40% M Discordancia em 2 atributos
® o B Discordancia em 3 atributos
I 30%

=

o 20%

g

S 10%

: 1]

g 0%

7 1 2
Numero de casos

Figura 36: Relacéo das solu¢des discordantes e o numero de atributos discordantes da solugao real.

Algumas considera¢des devem ser feitas em relagao as informagdes da base de casos € o
desempenho do sistema.

Como apresentado nos fundamentos do Raciocinio Baseado em Casos, 0 seu principio de
solugdo de problemas é por analogia a problemas antigos, experiéncia adquiridas. Logo, seu
desempenho é totalmente relacionado a aquisicéo e representacdo dessas experiéncias na forma
de casos.

O conhecimento representado na base de casos utilizada neste trabalho estd incompleto,
principalmente no que se refere as informagdes dos atributos de indexacao, ou atributos de
descricdo dos casos. Este fato tem forte impacto diretamente no calculo de similaridade, que
utiliza esses atributos para recuperar os casos mais similares.

Somente 23 casos, dos 377 representados na base de casos, possuem todas as informacoes
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referentes aos atributos de indexacéo. Portanto, estes foram os casos escolhidos para serem os
casos consulta, justamente para ndo distorcer muito o desempenho do sistema.

Porém, somente 1 Unico caso desse 23 possui a solugdo completa, com todas as informacgdes
referentes aos atributos da solugédo. Os demais casos faltam com um ou outro atributo, geralmente
o atributo “Tipo de Ancoragem”. Isso prejudica a avaliagao das solugbes recomendadas, um vez
que nao se pode afirmar se o “Tipo de Ancoragem” proposto pelo sistema, por exemplo, esta em
concordancia com a solugéo real, pois esta informacao nao é fornecida.

Outra questdo importante e que influencia também no desempenho do sistema, é a
padronizagao dos possiveis valores dos atributos dos casos. Ha uma falta de padronizagao dos
valores da base de casos utilizada, prejudicando o calculo de similaridade do sistema.

Como exemplo da falta de padronizacédo, o atributo “Condicdes Ambientais” possui valores
como “Winds/storms = 80 mph; Wave height = 32 ft”, quando deveria conter somente os valores
“amena”, “moderada”, “severa”, como definido nos trabalho de Franco (2003) e Morooka & Carvalho
(2011). Outro atributo que foge a padronizagéo, é o “Infraestrutura Proxima”, que muitas vezes
apresenta o nome da infraestrutura localizada préxima ao campo, como “P-MXL” ou “P-43”, quando
deveria conter somente os valores “Sim” ou “Nao”.

No caso do atributo “Condigbes Ambientais”, o sistema fica impossibilitado de saber se
“Winds/storms = 80 mph” é considerado como sendo uma condicdo ambiental “amena”,
‘moderada” ou “severa”, prejudicando o calculo de similaridade. Também para o caso do atributo
“Infraestrutura Préxima”, o sistema nao considera que o valor “P-MXL” é equivalente a presenga
da infraestrutura.

Uma observacgao interessante na avaliagdo dos testes é que muitas vezes quando a solugao
recomendada nao apresenta concordancia em todos os seus atributos com a solugao real, ou
entdo nao apresenta valores para alguns atributos, os outros casos similares recuperados
apresentam tal concordancia ou possuem as informacgdes que faltam. Este fato pode auxiliar a
tomada de decisao correta pelo usuario, uma vez que todos os casos recuperados sao
apresentados ao usuario. O sistema poderia implementar um algoritmo para a adaptagdo dos
casos, considerando essa observacgao, para melhorar o desempenho do sistema.

De maneira geral, o sistema apresentou resultados satisfatorios, principalmente quando
considerados somente os casos mais similares, premissa do bom desempenho do raciocinio
baseado em casos. Ficou claro que o seu desempenho é bastante dependente do conhecimento
adquirido e representado na base de casos. Conforme o conhecimento for crescendo com novos
casos inseridos na base de casos, e as informagdes sendo melhoradas, padronizadas e mais
completas, o sistema ira apresentando melhores resultados. Também mostrou-se necessario o
desenvolvimento de algoritmos de adaptacdo dos casos e realizacdo de testes com outras

medidas de similaridade para tentar melhorar o desempenho do sistema.
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5 Conclusoes

O trabalho apresentado consiste na iniciativa de elaboracdo e desenvolvimento de uma
arquitetura de raciocinio baseado em casos para a construgcdo de sistemas de recomendacéo.
Procurou-se realizar o estudo das técnicas envolvidas no Raciocinio Baseado em Casos,
formalizar os conceitos envolvidos e apresentar algumas das abordagens possiveis em cada uma
das etapas do seu ciclo.

Uma das principais caracteristicas do Raciocinio Baseado em Casos que foi determinante para
a sua utilizacdo, é o comportamento de refletir o raciocinio humano de solucionar novos
problemas relembrando problemas e solugdes antigos. Devido a esse comportamento, 0 processo
de convencimento dos implementadores, usuarios e gestores da validade desta abordagem é
facilitada. Outro fator determinante para a escolha da abordagem RBC, é a manutencao e
preservacdo do conhecimento especialista, adquirido através de experiéncias e da pratica de
muitos anos, possibilitando sua disseminagéo e a integracéo a todos os interessados.

Para a validagao da arquitetura proposta, foi desenvolvido um sistema de raciocinio baseado
em casos nebuloso para recomendacao, especifico para o dominio de sistemas maritimos de
produgdo de petréleo, denominado RIGS. A restricdo do desenvolvimento do sistema para
abranger um dominio especifico, tem como finalidade reduzir a compreensdo e conhecimento
multidisciplinar necessarios, facilitando o desenvolvimento e acelerando a obtengdo dos
resultados para a validagao arquitetural.

Considerando que em alguns dominios do conhecimento os atributos sdo melhor descritos por
valores qualitativos, como é o caso dos sistemas maritimos de producédo de petrdleo, optou-se
pela utilizacdo da abordagem dos conjuntos nebulosos para representa-los e realizar o calculo de
similaridade na etapa de recuperagao dos casos.

A escolha do dominio de conhecimento dos sistemas maritimos de produgado de petroleo foi
feita devido a existéncia de diversos trabalhos relacionados ja realizados disponiveis na literatura,
proximidade a especialistas da area, ao conhecimento adquirido e apresentado nos trabalhos de
Morooka & Carvalho (2011) e Franco (2003), e a importancia dessa area do conhecimento nos
cenarios econémico, politico, ambiental e académico.

De acordo com os resultados obtidos, pode-se concluir que a arquitetura proposta bem como o
sistema desenvolvido tiveram um desempenho satisfatério. Do ponto de vista arquitetural, através
do modelo estabelecido, foi possivel realizar todas as atividades previstas, principalmente a
aquisicao do conhecimento e as definicbes do modelo de representacgao, tratamento dos indices e

a método de recuperagao, sem muitas complicagdes. As atividades previstas de estratégia de
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adaptacdo dos casos e método de retencdo foram realizadas de forma mais simples, como
previsto, por ndo serem objetos principais de estudo deste trabalho.

Ja do ponto de vista do sistema, o desempenho foi satisfatério por apresentar resultados
condizentes com a realidade, tendo em vista as limitagbes e problemas apresentados,
principalmente relacionados a base de conhecimento.

Fica evidente nos resultados que o desempenho de sistemas RBC €& extremamente
relacionado ao conhecimento adquirido e representado na base de casos. Tendo em vista que
somente 23 dos 377 casos continham todas as informacgdes, talvez o desempenho do sistema
pudesse ter sido consideravelmente alterado com uma base de casos mais completa.

Sobre as dificuldades encontradas no desenvolvimento deste trabalho, pode-se destacar a
grande quantidade de métodos e técnicas que podem ser utilizados na abordagem RBC, tornando
dispendioso o estudo e compreensao de todos os seus aspectos e ainda dificultando a escolha do
mais adequado a proposta do trabalho. Também houve dificuldades na representacdo e
armazenamento do conhecimento, uma vez que a sua aquisi¢ao foi feita sem a definicdo prévia do
modelo dos casos.

As principais contribuigdes deste trabalho que podem ser destacadas séo:

Levantamento e estudo dos principais aspectos que devem ser considerados na

elaboracdo e construcao de sistemas baseado em casos.

Estudo e apresentacdo de técnicas utilizadas nas diversas etapas da abordagem de

Raciocinio Baseado em Casos.

Especificacdo de uma arquitetura nebulosa de raciocinio baseado em casos para sistemas

de recomendacao, independente do dominio do conhecimento.

Desenvolvimento de um sistema RBC nebuloso para recomendagdao de sistemas
maritimos de producdo de petrdleo, denominado RIGS, que pode auxiliar e agilizar a
definicdo de sistemas maritimos de produgdo na elaboragdo de projetos de

desenvolvimento de campos petroliferos.

Especificacdo e desenvolvimento de um framework para desenvolvimento de sistemas

RBC, utilizado na construcéo do sistema RIGS.

- Possibilidade de continua evolugdo e melhoria no sistema desenvolvido, de acordo as

necessidades, devido a arquitetura e framework construido.
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- Construcdo de ferramentas para acesso, manutengdo e preservacdo dos conhecimento
especialista representado no RIGS, acessiveis aos usuarios independente do local e

plataforma utilizada.

Como sugestdes para trabalhos futuros, podemos ressaltar algumas da muitas possiveis:

« Na etapa de recuperagado dos casos, o calculo de similaridade foi realizado tendo como
base a distancia Euclidiana ponderada. Como abordado, existem outras distancias que
poderiam ser utilizadas para efeito de comparacdo de resultados, bem como outras

medidas de similaridade.

- Também na etapa de recuperagdo, a abordagem nebulosa foi utilizada no calculo de
similaridade. Seria valido obter a similaridade utilizando outras abordagens, que ndo a dos

conjuntos nebulosos, para que a comparacgao dos resultados.

- As fungbes de pertinéncia dos conjuntos nebulosos foram especificadas no trabalho de
Franco (2003). Nao houve uma pesquisa detalhada para saber se existem valores mais
atuais para essas fungbes. Seria oportuna uma pesquisa e atualizacdo desses valores,
caso haja, para que os resultados obtidos pelo sistema sejam mais condizentes com a

realidade.

- Estudo e implementacao de algoritmos de adaptacdo dos casos recuperados, a fim de
melhorar o desempenho do sistema, uma vez que este trabalho abordou de maneira

superficial essa etapa.

- Para a etapa de retencao dos casos e aprendizagem, seria interessante o estudo e
implementacdo de outras estratégias para comparagao, pois foi realizada somente a

estratégia de adicao de todo novo caso e sua solugdo a base de casos.

- Implementacéo de técnicas de manutencao qualitativa da base de casos, com a finalidade

de assegurar a efetividade do sistema RBC.

- Para efeito comparativo, seria valioso confrontar os resultados obtidos pelo sistema
desenvolvido com outros obtidos por sistemas que utilizam diferentes abordagens, como
por exemplo redes neurais, ou que utilizam a mesma abordagem de RBC porém com

diferentes técnicas e métodos.
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Apesar da arquitetura e framework desenvolvidos permitirem, diversas ferramentas que
facilitariam a utilizacdo do sistema e auxiliariam na analise dos resultados ndo foram
implementadas. Entre elas, podemos destacas: possibilidade de selecionar quais atributos
devem ser considerados no calculo de similaridade; selecionar qual medida de similaridade
utilizar, dentre as diversas que poderiam ser implementadas; op¢ao de qual medida de
distancia utilizar no calculo de similaridade; possibilidade de escolher a utilizagdo de

conjuntos nebulosos ou néo, entre outras.

Quanto as informagbes dos casos armazenados, seria importante para o desempenho do
sistema que houvesse um refinamento para garantir a padronizagcdo dos dados. Também
seria extremamente valioso que fosse feito um levantamento e aquisicao das informacbes
que faltam na descri¢cdes e solugbes dos casos armazenados, para efetivamente melhorar

os resultados obtidos.

Como o sistema foi construido especificamente para o dominio de sistemas maritimos de
producéo de petrdleo, para validar a arquitetura proposta, uma extensao para este trabalho
poderia ser o desenvolvimento da sua generalizacdo para outros dominios de
conhecimentos. Desse modo, o sistema permitiria ao usuario percorrer todas as etapas e
atividades da arquitetura especificada de modo a obter, como resultado, um sistema RBC
para recomendacao especifica ao dominio desejado. A arquitetura e o framework foram

elaborados e desenvolvidos considerando tendo como objetivo esta generalizagao.

Por fim, diversas outras funcionalidades e ferramentas poderiam ser desenvolvidas e
adicionadas ao sistema de modo a permitir maior flexibilidade e facilidade para analises
das solugdes recomendadas, para que possam ser mais efetivas no auxilio ao processo

decisorio do usuario.
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