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Editorial

Nesta quinta edicdo da nossa revista,
temos uma novidade: trocamos o nome!
Agora nosso programa serd chamado cari-
nhosamente de PosAutomacao, e este sera
também o nome da nossa revista a partir
de agora!

Neste namero, a Revista do Progra-
ma de Pés-Graduacdao em Automacao e Sis-
temas (PosAutomacdo) da Universidade
Federal de Santa Catarina (UFSC) traz co-
mo tema central as pesquisas realizadas no
programa em “Inteligéncia Artificial”, as-
sunto bastante tratado na midia e que vem
impactando diversos setores da economia e
da vida das pessoas. Apesar de bem popu-
lar, trata-se de um tema complexo, mas
crucial para o desenvolvimento cientifico e
econdmico do pais. O Brasil ndo tem ficado
atras do resto do mundo e muitas empre-
sas tém adotado as tecnologias associadas
ao conceito de Inteligéncia Artificial (IA)
para desenvolvimento de produtos e servi-
GOs.

Todas as empresas e entidades que
utilizam tecnologias digitais tém formado
equipes ou contratado empresas especiali-
zadas para o desenvolvimento de novos
sistemas de gestdo, comercializagdo e aten-
dimento baseadas em IA. Em paralelo, va-
rias universidades do Brasil realizam pes-
quisas em IA, para diversas aplicagdes. No
Nnosso programa, varios pesquisadores par-
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ticipam de projetos na area, e nesta edicdao
da revista trazemos varios artigos com os
resultados gerados nos estudos e pesquisas
realizadas.

Ainda, como é tradicao da nossa re-
vista, vamos conhecer a trajet6ria académi-
ca, profissional e as experiéncias de vida de
dois docentes do programa, que estdo na
nossa universidade ha mais de 20 anos. E
atencdo, a partir desta edigdo a nossa série
passa a se chamar “Conhecendo o time do
PosAutomacao”.

Finalmente, vocé também confere a
participacdo dos discentes e docentes no
tltimo Congresso Brasileiro de Automati-
ca, o CBA 2022.

Inteligéncia

Artificial

A Inteligéncia Artificial conquista cada

vez mais espago em diversas aplicacoes
de engenharia. Diversas aplicacOes atuais
contam com algum tipo de algoritmo de
aprendizado de maquina para funcionar.
Nesta edicao, vocé confere o que o Pos-

Automacao tem desenvolvido na area.

https:/ /posautomacao.ufsc.br | OUTUBRO 2022 | 5



https://posautomacao.ufsc.br
https://posautomacao.ufsc.br

Uma breve introducao a inteligéncia artificial no PosAutomacao

Autor: Prof. Jomi Hiibner

O tema desta edicdo da revista é Inteligén-
cia Artificial (IA). A IA é uma 4area fasci-
nante, até pelo que imaginamos a partir
deste nome. Para muitos ela tem um certo
ar de magica nos resultados que apresen-
ta. Como todo magico sabe, na verdade
sdo truques que fazem brilhar os olhos do
publico, enquanto ingénuos espectadores.

Definir IA é muito complexo, e exis-
tem muitas visdes. Eu gosto muito da vi-
sdo do Guilherme Bitencourt, primeiro
professor de IA do DAS. Para ele, breve-
mente, usamos IA para tentar resolver
problemas para os quais ndo conhecemos
bons algoritmos, problemas que eventual-
mente n6s mesmos ndo sabemos resolver.
A TA vem como uma muleta para ajudar
nossas incapacidades (e como muleta, é
ferramental/instrumental). Por exemplo,
eu ndo sei implementar um programa que
joga xadrez, até pelo fato de nem jogar
bem; mas consigo usar técnicas de IA para
me ajudar nessa tarefa. Brevemente, entre-
go o problema para uma "[A" e ela me aju-
da a encontrar uma solucdo. Nesse caso, o
produto final tem comportamento dito in-
teligente, mas a implementacdo vinda da
"[A" é simples e s6 é possivel porque eu
especifiquei cuidadosamente o problema.
Tenho ressalvas em dizer que "a méaquina
ganhou do Gasparov" (um dos melhores
jogadores humano de xadrez), na verdade
uma equipe gigante, com anos de pesquisa
e recursos computacionais expressivos ga-
nhou. Nao deixa, claro, de ser um grande
feito. O mérito, entretanto, esta mais para
a equipe do que para a maquina. A maqui-
na foi uma ferramenta para essa equipe
que nao sabia jogar xadrez tdo bem quanto
o Gasparov.
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Penso que visdo similar se aplica pa-
ra a "magica" da tao famosa "machine lear-
ning". A inteligéncia desses sistemas vem
de exemplos, de especialistas, de projetis-
tas, que, com a ajuda da méaquina, conse-
guem produzir soluces impressionantes.
Mas, novamente, a fonte fundamental da
solugdo é muito mais a equipe humana
sendo a maquina e as técnicas de A ferra-
mentas. Certamente, como ferramenta, a
IA tem ajudado a produzir resultados im-
pressionantes.

As pesquisas em IA tém abordagens
bem variadas, porém podem ser agrupa-
das em dois grandes grupos principais: IA
simbodlica e IA conexionista. De forma
muito breve, o primeiro grupo parte da hi-
potese de que inteligéncia é resultado de
uma mente, enquanto no segundo, que é
resultado de um cérebro. No primeiro, a
IA busca especificar um agente que tem
uma base de conhecimento simbolicamen-
te representada. Os objetos do mundo tem
um simbolo que os representam e o agente
pode "raciocinar" sobre eles. Essa aborda-
gem tem resultados em aplicacdes como
sistemas especialistas, IA explicavel, e pla-
nejamento automatico. No segundo grupo,
a IA busca modelar a rede de neurénios
do cérebro, com foco especial em proces-
sos de aprendizado/adaptagdo dessas re-
des. Os resultados tém, recentemente, sido
bem expressivos, especialmente com o
surgimento de novos modelos baseados
em redes profundas e sua integragdo com
aprendizado por reforgo. Parte do sucesso
dessa abordagem deve-se a disponibiliza-
cdo de ferramentas de aprendizado de ma-
quina de f4cil uso.

Obviamente, existem trabalhos que
ndo se enquadram bem nestes dois gru-

pos. Por exemplo, temos a técnica de Algo-
ritmos Genéticos (AG), onde a inteligéncia
é resultado de um processo evolutivo si-
milar ao que aconteceu com a espécie hu-
mana. Existe também um esforco de unir
os dois grupos numa abordagem unifica-
do. Por exemplo, nas iniciativas de IA neu-
ro-simbodlica.

No contexto da PosAutomacao, des-
de sua fundacdo, a IA tem sido amplamen-
te considerada. Por um lado, temos pes-
quisas que usam ferramentas de [A (tanto
tedricas quanto préaticas) na resolugdo de
problemas ligados a automacdo, como, por
exemplo, aplicagdes na industria de petré-
leo e gas, drones, sistemas de refrigeracao,
processamento de imagens, industria 4.0,
etc. Por outro lado, temos pesquisas que
desenvolvem tais ferramentas, como, por
exemplo, linguagens de programacgao para
agentes inteligentes, modelos de Redes
Neurais para controle considerando a fisi-
ca do processo, modelos de softbots, etc.
Nesta edicdo da revista, temos artigos re-
portando resultados nos dois casos.

No corpo docente da PosAutoma-
¢do, temos varios professores ligados a te-
matica de IA, seja como usuadrios das ferra-
mentas ou desenvolvedores delas. Pode-
mos nominar 0s seguintes professores:
Eduardo Camponogara, Marcelo Stem-
mer, Rodolfo Flesch, Ricardo Rabelo, Wer-
ner Kraus, Leandro Becker, Eric Antonelo
e Jomi Hubner; esses dois ultimos concur-
sados para a area. Esses professores orien-
taram varias dissertacOes e teses em um
amplo espectro de temas de IA. Alguns
dos artigos publicados nesta edi¢do da re-
vista sdo resultados recentes destes traba-
lhos.

Segue também uma lista de alguns
projetos desenvolvidos ou em andamento
relacionados com a IA que sao conduzidos

por professores e alunos da PosAutoma-
cao.

« Distributed Optimization for Coope-
rative Machine Learning in Complex
Networks (coordenador Prof. Eduar-
do Camponogara, financiado pela FA-
PESC)

. Planejamento, gestao e operagao de
sistemas de mobilidade urbana basea-
dos em dados (coordenador Prof.
Werner Kraus Junior, financiado pelo
CNPq)

o Arquiteturas neurais para Modela-
gem e Controle de Sistemas Dinami-
cos (coordenador Prof. Eric Aislan
Antonelo)

« Sistemas e algoritmos de controle
multiagentes (coordenador Prof. Jomi
Hubner, financiado pela ANP/
Petrobras). u
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Redes Neurais Consistentes com Leis Fisicas para Controle de Sistemas Dinamicos

Autores: Eric Aislan Antonelo e Eduardo Camponogara

Introducao

A competicdo no mundo globalizado de hoje
é uma forca motriz para a digitalizacdo de
processos industriais e de empresas, uma ini-
ciativa conhecida como indtstria 4.0. Nesse
contexto, tanto a simulagdo quanto o controle
de sistemas complexos do mundo real devem
ser feitos de forma inteligente e eficiente. Para
atingir esse objetivo, uma das ferramentas
disponiveis advém do aprendizado profundo
de redes neurais, que pode ser usado tanto na
modelagem quanto no controle inteligente de
plantas ou sistemas dindmicos. Em particular,
podemos usar redes neurais para construir
modelos para serem empregados em Controle
Preditivo ou Model Predictive Control (MPC).

MPC é uma técnica que se tornou pa-
drdo para controle multivaridvel na industria
e na academia. Desde a sua criacdo na década
de 1970, o MPC tem sido aplicado com suces-
so nas industrias de petréleo e gas, aeroespa-
cial e de processos, bem como em robética. A
ideia principal de MPC é controlar um siste-
ma empregando um modelo preditivo: a cada
iteracdo da malha de controle, um problema
de otimizacao é resolvido usando um modelo
da planta em uma abordagem de horizonte
deslizante.

Existem dois casos principais que con-
sideramos para os quais a aplicagdo pratica
do MPC ou mesmo apenas a simulagdo efici-
ente de um sistema dindmico sao um desafio:
(a) dados histéricos escassos ou insuficientes
da planta real para construir um modelo de
aprendizado de maquina suficientemente
preciso; (b) quando a simulacdo numérica de
um modelo preciso dado por Equacgdes Dife-
renciais Ordindrias (EDOs) ou Equagodes Dife-
renciais Parciais (EDPs) é muito onerosa para
ser considerada em uma aplicagdo em tempo
real.

No entanto, uma abordagem recente-
mente introduzida para treinar redes neurais
profundas usando leis da fisica pode ser apli-
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cada em ambos os desafios acima menciona-
dos. Chamamo-las por Redes Neurais Consis-
tentes com Leis Fisicas (Physics Informed Neu-
ral Networks - PINN). Para o primeiro desafio
(a), assumimos que o conhecimento a priori
construido previamente por especialistas ou
empregando leis da natureza esta disponivel.
Para (b), as PINNs podem ser usadas no lugar
de solugdes numéricas de equagdes diferenci-
ais, inclusive com ganho de tempo de execu-
¢do computacional, pois apresentam um tem-
po de inferéncia inferior ao da solugdo numé-
rica de EDOs ou EDPs. Isto permite a exten-
sdo da aplicagdo de MPC para cendrios de
tempo real.

Redes Neurais consistentes com leis
fisicas

Uma PINN tradicional possui uma variavel
de tempo continuo ¢ como entrada e as varia-
veis de estado do sistema como saida y
(Figura 1). O principal resultado dessa abor-
dagem de PINN é que a necessidade de coleta
de dados reais é reduzida, uma vez que o
comportamento da rede neural é especificado
por leis fisicas dadas em termos de EDPs ou
EDOs. Essas equagdes diferenciais, da forma:

aty+N[y] :01 te [OaT]

sdo incluidas na funcdo de custo do problema
de aprendizado como operadores diferenciais
nao lineares da saida y da rede

F(y) =0y + Ny]

constituindo um segundo termo da funcédo de
custo que regulariza o processo de aprendiza-
do (Figura 2). Assim, a minimizacdo do erro
fisico resulta no treinamento da rede neural
de forma que suas saidas y respeitem as leis
definidas na funcao E(y).

Efetivamente, essa abordagem permite resol-
ver EDPs ou EDOs complexas usando apren-

dizado profundo, pois a saida y da rede re-
presenta a solucdo dessas equagoes.

Deep
neural
4 network y

Fig. 12: PINN tradicional.
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Fig. 2: Func¢do de custo MSE (erro quadratico médio) para
PINNs composta do erro dos dados MSE, e do erro fisico MSE.
Ny é o nUmero de estados do sistema dinamico, enquanto N, e
Ng sdo o numero de exemplos (dados) e o nUmero de pontos
de colocagdo em que o erro fisico é avaliado, respectivamente.

Observe que a derivada de y com relacdo ao
tempo t é calculada por diferenciagdo auto-
maética, um recurso disponivel no tensorflow,
ou pytorch.

F(y) = @@Jr Nyl

Automatic differentiation
(tensorflow, pytorch)

-

with tf.GradientTape() as tape:
y = network_output(t)
dy_dt = tape.gradient(y, t)

Fig. 3: Exemplo de diferencia¢do automatica.

No entanto, ndo ha arquiteturas PINN em
tempo continuo na literatura que permitem
que técnicas de controle 6timo como Multiple
Shooting (MS) e Model-based Predictive Control
(MPC) sejam diretamente aplicadas. O desafio
é tornar PINNs compativeis com aplicacdes
de controle para que possam ser utilizadas
como modelo preditivo de uma planta ou

processo. Em sua forma original, PINNs nao
permitem entradas de controle, nem podem
simular por intervalos de tempo variaveis, ou
seja, suas predigdes se deterioram quando si-
muladas apés o intervalo de tempo para o
qual foram treinadas.

Redes Neurais consistentes com leis
fisicas para controle

Com essas limitacdoes em mente, este trabalho
apresenta um novo framework chamado
Physics-Informed —Neural Nets for Control
(PINC), que propde uma nova arquitetura ba-
seada em PINN que é apta para aplicacdes de
controle. Em particular: (i) nossa arquitetura
baseada em PINN, daqui em diante chamada
de rede PINC, é estendida com entradas ex-
tras, como o estado inicial do sistema e entra-
da de controle, além do tempo continuo .

Em nossa proposta, uma tnica rede aprende a
solucdao de uma EDO condicionada ao estado
inicial e a entrada de controle fornecida no
intervalo mais curto.

10 < O\ 5

y©0)| O *iN

_ <

controlinput  w | Q | ™ a E
inputs hidden layers output

Fig. 4: Arquitetura PINC.

(ii) essa inovagdo permite aprimorar as capa-
cidades de simulacdo de PINNSs convencio-
nais, que ndo podem sustentar corretamente
uma simulacdo além do intervalo de tempo
que foi fixado durante o treinamento da rede.
Essa degradagdo da predicdo da rede esté re-
lacionada ao valor méximo T permitido para
a entrada t, que é fixado no momento do trei-
namento. Por outro lado, nossa rede PINC
proposta pode simular uma EDO por um ho-
rizonte de tempo arbitrario, sem deterioracdo
significativa das predigdes. Por exemplo, para
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simular o préximo intervalo [T, 2T], o estado
terminal do intervalo [0, T] se torna o estado
inicial do intervalo [T, 2T], ou seja, a saida da
rede no instante T é dada como entrada no
proximo intervalo (Figura 4).

(e
y(0)| O
ulO

Fig. 4: Modo de operacdo realimentacdo: Estado terminal

PINC [~ y
/? O

net

JV I\

(saida y da rede) ¢ atribuido ao estado inicial (entrada y(0))
no proximo intervalo de tempo na simulagao.

(iii) a estrutura particular de PINC torna as
redes consistentes com leis fisicas em tempo
continuo aptas para aplicacdes de MPC.

(iv) finalmente, os requisitos de tempo real
para simulacdo de equacgdes diferenciais, em
particular para aplicacdes de MPC, sdo me-
lhor satisfeitos com PINC do que os métodos
tradicionais de simulacdo numérica, uma vez
que a inferéncia de uma rede PINC ja treina-
da pode substituir um método de solugdo nu-
mérica em cada passo de tempo no horizonte
de predicao do problema de MPC.

Aplicacao no Oscilador Van Der Pol
O oscilador de Van der Pol é uma EDO inici-

almente descoberta por Balthazar Van der Pol
que tinha o propésito original de modelar os-
cilacdes de triodo em circuitos elétricos. Des-
de entnao, sua EDO tem sido usada para pro-
va de conceito em aplicagdes de controle o6ti-
mo.

As equagdes que governam o oscilador de
Van der Pol sado as seguintes:

1T = T2

iy = p(l— 2229 — 21 +u

onde y =1 é referido como o pardmetro de
amortecimento, que afeta o quanto o sistema
ira oscilar, x = (x1,x2) é o estado do sistema e u
é um sinal de controle.

No grafico abaixo, podemos ver como a
nova proposta PINC pode simular por um in-
tervalo de tempo arbitrario sem fixar esse
tempo no treinamento da rede neural. Ja a
PINN tradicional precisa definir esse valor do
intervalo de antemdo no seu treinamento. As
bolinhas nas trajetérias PINC, nas cores azul e
rosa, marcam os momentos em que os estados
finais preditos em T=0,5s sdo realimentados
como novas condicdes iniciais de entrada pa-
ra a rede PINC. Embora a rede PINC seja trei-
nada com um T=0,5s fixo, sua predi¢do enca-
deada (usando o modo realimentacdo) pode
ser usada para realizar simulacdo de longo
alcance para um tempo total de simulagao ar-
bitrario sem fixa-lo de antemado como ocorre

T=0.5 T=1.0 T=2.0 T=5.0 T=10.0
7 PINC 1
= |
‘W_PINN__
n N
| | 7 T ] |4
’ ¢ | P\ /
_____ B —=————— / 2 |\ g\ 4
g | 77 ! |l 7 ro 1 F ) 4
! [ l l Soan _ [ Yoy, §
I I I I =11 /
[ PlNC i [ | I | \J
\ \ u \ \']
0 100 100 100 100 10
Time (s)

Fig. 5: Simulacdo por intervalo de tempo arbitrario: PINN adicional (cinza) e PINC (azul e rosa). Da esquerda para a direita, as redes

PINN s&o treinadas com T fixo em {o.5, 1, 2, 5, 10}, enquanto a rede PINC é treinada apenas uma vez com T=0.5s, embora possa ser

executada por tempos de simulacao mais longos arbitrarios ndo fixos de antemao.

1.01
:'
0.5 : Controlled variables:
| states x1 and x2
W |
1
004 r- !
— 5
xT
—0.5 { 2
1 0 1 I!’_
I —
0.5 ]]W
= i manipulated variable:
0.0 L control input u (MPC)
. —‘H_‘_LLL
—0.5 1 p. —ﬂ‘
0 10 20 30 40 50 60

Time (s)

Fig. 6: Controle do oscilador Van Der Pol por 60s usando a rede
PINC e NMPC. A trajetdria de referéncia para x1 (x2) é dada por
um sinal de passo preto tracejado, enquanto as variaveis
controladas sdo os estados x1 e x2 dados pelas linhas azul e
rosa. A entrada de controle u é a variavel manipulada no grafico
inferior, definida por MPC.
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nas PINNs tradicionais, cuja trajetéria é mos-
trada pelas linhas tracejadas em cinza no mes-
mo grafico. Observe que a trajetéria real alvo
do sistema dindmico, desenhada em linha so-
lida preta, é completamente sobreposta pela
trajetoria PINC. Assim, a PINN tradicional
ndo consegue extrapolar predicoes para t > T.
Ap6s o treinamento da rede segundo a meto-
dologia proposta, o controle pode ser visto na
Figura 6, onde a rede PINC treinada é usada
em NMPC, servindo como modelo preditivo
no problema de otimizacao.

Conclusao

Atualmente, temos pesquisadores atuando
com a proposta PINC em problemas de con-
trole industrial, como o controle de pogos na
industria de petréleo e gas, dentro de uma co-
operacdo bilateral entre NTNU (Noruega) e
DAS-UFSC (Brasil).

Ha perspectivas e interesses de uso e
expansao da PINC dentro do CENPES-
Petrobras em problemas a serem ainda defini-
dos, especialmente aqueles em que conheci-
mentos prévios de equacOes diferenciais sdo
conhecidos em conjunto com dados coletados
de uma planta. Isso permitird ndo somente

uma simulacdo em um intervalo de tempo va-
ridvel, constituindo uma alternativa ao méto-
do numérico, mas também o controle desses
sistemas dindmicos. Havendo dados histori-
cos disponiveis, a abordagem apresentada
tem o potencial de integra-los com leis fisicas
conhecidas, ao invés de somente simular as
equacoes diferenciais ja conhecidas como em
métodos numeéricos.

Para mais informacodes, consulte o arti-
go que descreve a proposta mais detalhada-
mente em:
https:/ /arxiv.org/abs/2104.02556

Esta pesquisa foi desenvolvida inicialmente
por:

Prof. Dr. Eric Aislan Antonelo
Prof. Dr. Eduardo Camponogara
Prof. Dr. Laio Oriel Seman
Eduardo Rehbein de Souza

MSc. Jean P. Jordanou

Prof. Dr. Jomi Hubner
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Estimativa do Estado de Carga de Baterias em Veiculos Elétricos Utilizando Inteligéncia Computacional

Autores: Caio César Branco Nunes, Lucas Simoes Borges, Marco Antonio Silva Pereira e Roberto Willoughby.

Resumo

Este trabalho desenvolveu métodos para esti-
mar o estado de carga em baterias de ions-
litio presentes em veiculos elétricos, utilizan-
do inteligéncia computacional. Apesar de
existirem varias formas de afericao da quanti-
dade de energia presente nestas baterias, mui-
tas sdo imprecisas e ndo apresentam os resul-
tados em tempo real. Diante disso, com um
amplo banco de dados, BATTERY AND HEA-
TING DATA IN REAL DRIVING CYCLES,
dos autores Matthias Steinstraeter, Johannes
Buberge, Dimitar Trifonov, que foram coleta-
dos por sensores instalados no carro BMW 13
(60hA) em viagens de teste, foi possivel im-
plementar modelos para previsdo do estado
de carga associado ao uso da bateria do veicu-
lo em estudo. Estes modelos foram desenvol-
vidos por técnicas de inteligéncia computacio-
nal no software Jupyter, tais como, Regressao
Linear Multipla, Arvore de Decisdo e Redes
Neurais Artificiais.

Introducao

A frota de veiculos elétricos esta em ascensao
a cada ano que passa desde a proposta apre-
sentada por uma comissao europeia, de acor-
do com AQUINO (2021), que visa a retirada
de carros a combustdo em um prazo de 15
anos. Tal proposta prevé a proibigdo da venda
de veiculos que emitem gés carbonico a partir
de 2035, entrando em vigor com o Acordo de
Paris (BRASIL,2017).

A utilizagao dos veiculos elétricos apre-
senta inumeras vantagens, destacando-se: a
baixa emissdo de poluentes e gases de efeito

estufa em seu funcionamento, reduzida emis-
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sdao de ruidos e elevado rendimento energéti-
co. As baterias presentes em veiculos elétricos
tém como um dos principais parametros o es-
tado de carga, traduzido do inglés state of
charge (SOC), que representa o nivel de carga
da bateria. Quando o estado de carga da bate-
ria é 100% quer dizer que a bateria esta total-
mente carregada e quando o estado de carga é
0% a bateria esta totalmente descarregada. Es-
se parametro especifico tem impactos na ope-
racdo das baterias e estimar seu estado pode
evitar acidentes, que podem ser desde a pe-
quenas chamas até explosdes e incéndios de
grandes proporc¢oes. Além disso, uma estima-
tiva adequada do estado de carga de uma ba-
teria é fundamental no gerenciamento da au-
tonomia do veiculo.

Portanto, estimar o estado de carga das
baterias, que pode ser entendido como a
quantidade de energia remanescente, é crucial
para que se viabilize de maneira eficiente e
segura a utilizacdo das mesmas. Implementar
um método de estimagdo preciso ainda é um
desafio, sendo possivel utilizar diversas meto-
dologias baseadas, principalmente, em apren-
dizado de maquina (RAHIMI-EICHI et al,
2013).

Diante desse cenario,este trabalho bus-
cou estimar o estado de carga para uma bate-
ria de ion de litio, considerando diferentes va-
ridveis medidas em um veiculo elétrico. Para
alcangar esse resultado, é proposto o desen-
volvimento de modelos baseados em técnicas

de inteligéncia computacional.

Desenvolvimento
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Fig. 1: Fluxograma referente a metodologia utilizada. Fonte:

autor.

apresentada na Figura 1. E exposto um fluxo-
grama que descreve a sequéncia de instrucoes
definida para a rotina computacional desen-
volvida neste trabalho.

A primeira etapa consiste na limpeza
de dados contidos no banco em analise. Este
tratamento é necessario para possibilitar a
manipulagdo adequada das informacdes. Basi-
camente, as informacoes contidas no banco de
dados foram cuidadosamente avaliadas e, as
grandezas que apresentavam medicOes sem
valores validos, ou que manifestavam escalas
discrepantes entre valores minimos e maxi-
mos, foram excluidas das analises.

Dessa forma, a proxima etapa descrita

como analise exploratoria, se torna mais efici-
ente para identificar correlacdes, padrdes e
hipoteses. Nas etapas finais, os modelos de
Regressao Linear, Arvore de decisiao e RNA
foram desenvolvidos e submetidos as métri-
cas de avaliacdo, de modo a analisar a perfor-
mance dos resultados. O treinamento dos mo-
delos foi realizado considerando-se 70% dos
dados, sendo que os 30% restantes foram uti-
lizados para os testes de validacao.

Base de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram dis-
ponibilizados pela IEEE DataPort™, que se
trata de um repositério de dados online de-
senvolvido pelo IEEE (Institute of Electrical
and Electronics Engineers), permitindo aos
usudrios armazenar, pesquisar, acessar e ge-
renciar dados diversos. Especificamente, foi
utilizado, como objeto de estudo, o conjunto
de dados BATTERY AND HEATING DATA
IN REAL DRIVING CYCLES, dos autores
Matthias Steinstraeter, Johannes Buberge, Di-
mitar Trifonov do Technical University of
Munich, Institute of Automotive Technology.

Para obter este banco de dados, foram
realizados registros de viagens reais de con-
ducdo do automével BMW I3 (60hA) com va-
riacOes de terreno, horario, condutor, etc. Em
cada viagem, diversas grandezas foram medi-
das a cada 100ms a partir de sensores instala-
dos no veiculo citado, conforme ilustrado pela
Figura 2.

Dentre as grandezas medidas, podem
se destacar: dados ambientais (temperatura,

altitude, etc.); dados do veiculo (velocidade,
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Fig. 2: Veiculo BMW I3 (60hA). Fonte: (MATHIAS et al., 2020).

aceleragao, etc.); dados da bateria (tensao, cor-
rente, temperatura, SoC); dados do circuito de
aquecimento (temperatura interna, energia de
aquecimento, etc.). Especificamente, trata-se
de 48 varidveis, as quais estdo listadas no
Quadro 1, que foram amostradas em interva-
los de Ims, para viagens denominadas pelos
autores das medicdes como Trip B. A Trip B
se refere a registros de 38 viagens que, como
mencionado anteriormente, variam as condi-
¢des do trajeto e, como objeto de estudo, fo-
ram agrupadas informacdes de 4 destas via-
gens, totalizando 61458 registros para analise.
E importante ressaltar que o banco de dados
completo também apresenta outro agrupa-
mento de viagens, denominado como Trip A,
que nao foi utilizado no presente estudo por
se tratar de dados simulados.

Analise exploratéria do banco de da-
dos

Apo6s realizada a limpeza dos dados, iniciou-
se a andlise exploratéria, onde é feito um estu-
do aprofundado do conjunto de dados com o
intuito de colher as suas principais caracteris-
ticas. Assim, permite-se compreender pa-
drdes, anomalias, gerar hipoteses e suposi-
coes.

Considerando-se o banco de dados em
estudo, o primeiro passo desta andlise consis-

tiu em gerar graficos para verificar as varia-

14 | OUTUBRO 2022 | https://posautomacao.ufsc.br

Quadro 1: Lista de vanidveis do banco de dados.

N® Grrandeza N*® Grandeza

1 | Tempols] 25 | Nicleo do aquecedor de temperatura do refrigerante [*C)
2 | Velocidade [km'h] 26 | Temperatura Solicitada do Refrigerante [*C]

3 | Elevagho [m] 27 | Entrada de temperatura do refrigerante [°C]

4 | Accleragio [%s] 28 | Fluxo de volume do refrigerante +500(Uh)

5 | Torque do Motor [Nm] 29 | Temperatura do trocador de calor [*C)

6 | Accleragio Longitudinal [m/s*2] 30 | Sensor de temperatura da cabine [°C)

7 | Sinal de frenagem regenerativa 31 | Entrada do aguecedor de refrigerante de temperatura [*C]
8 | Tensdo da Bateria [V] 32 | Saida do aquecedor do refrigerante de temperatura [°C]
9 | Corrente da Bateria [A] 33 | Saida do trocador de calor de temperatura[*C]

10 | Temperatura da Bateria [*C] 34 | Temperatura Descongelamento lateral esquerdo[*C)

11 | Max. Temperatura da Bateria [*C] 35 | Temperatura Descongelagdo lateral direita[°C]

12 | SoC [%] 36 | Temperatura de descongelagio central [*C]

13 | Display SoC [%] 37 | Temperatura descongelagio central esquerda [°C)

14 | Min. SoC [%] 38 | Temperatura de descongelagio contral direita [*C)

15 | Max. SoC [%)] 39 | Temperatura Foorwee! Driver [°C]

16 | Poténcia de Aquecimento CAN [kW] 40 | Temperatura Foatweel Co-Diriver [°C]

17 | Poténcia de Aquecimento LIN [W] 41 | Temperatura Feervent Co-Driver [*C]

18 | Poténcia de aquecimento solicitada [W] 42 | Temperatura Feervent Diriver [°C|

19 | Poténcia do Ar Condicionado [kW] 43 | Temperatura Head Co-Driver [*C)

20 | Sinal Aquecedor 44 | Temperatura Head Driver [°C]

21 | Tensde do aquecedor [V] 45 | Temperatura Ventilagio dircita [°C)

22 | Corrente do aquecedorA] 46 | Temperatura Ventilagio central dircita [*C)

23 | Temperatura ambiente [°C] 47 | Temperatura Ventilaglo central esquerdal“C]

24 | Sensor de temperatura ambiente [*C) 48 | Temperatura Ventilagio esquerda [*C)

¢Oes de cada grandeza. Estes gréficos permi-
tem investigar a distribuicdo dos dados, para
identificagdo daqueles que se diferenciam
drasticamente dos outros, os denominados
outliers. Estes pontos considerados fora da
curva devem ser eliminados das anélises para
nao influenciar negativamente nos resultados
da implementacao.
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Fig. 3: Graficos da distribuicdo de dados das variaveis com
outliers. Fonte: autor.
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Fig. 4: Graficos da distribuicao de dados constantes.

Foi possivel observar que algumas
grandezas sdo constantes e nao influenciam,
portanto, na estimacdo do estado de carga. Na
Figura 3 estd ilustrada a distribuicdo de dados
para as grandezas constantes, as quais foram
removidas.

Em terceiro plano, foi implementado
uma fungdo para relacionar a varidvel a ser
estimada (SoC) com as demais variaveis do
banco de dados. Neste contexto, duas analises

foram realizadas: correlacdo linear e nao-

linear entre as varidveis e o SoC (estado de
carga). As Figuras 5 e 6 apresentam estas cor-
relacdes, em que as varidveis com maiores va-
lores positivos (cores claras), possuem maior
correlagdo positiva com o estado de carga da
bateria. Em contrapartida, as varidveis mais
escuras, possuem valores negativos, pois, sdo

as variaveis que possuem correlagdo inversa.

Correlagdo linear entre SOC e as demais varidveis
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Fig. 5: Correlagdo linear entre SoC e as demais varidveis. Fonte:
autor.

A partir destas andlises, foi possivel definir as
possiveis varidveis de entradas para aplicar os
modelos de Regressdo Linear, Arvore de De-

cisdo e Redes Neurais Artificiais.

Resultados
Com base na metodologia proposta, sdo apre-
sentados os resultados obtidos com as imple-
mentacdes dos modelos para a estimagao de
carga, SoC. Os testes foram realizados através
dos dados obtidos do veiculo elétrico BMW 13
(60hA) e que foram devidamente avaliados

por uma andlise exploratoria.

A seguir, sdo apresentados na Tabela 1
e Figura 7 os resultados obtidos através do
modelo de Regressdo Linear Multipla, que
utiliza como entrada, duas ou mais variaveis

preditoras. Desta forma, foram realizados tes-

Correlacio ndo linear entre SOC e as demais varidveis 10
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Fig. 6: Correlagdo ndo linear entre SoC e as demais varidveis.
Fonte: autor.
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Modelo MAE MSE RMSE R*

Maodelo RL-1 4,3581 29,2492 5,4082 0,8441

Modelo RL-11 1,9547 7.2164 2,6863 09615

Modelo RL-11T 2,0323 6,6645 25815 0.9644

Tabela 1: Métricas de avalicdo para Modelos de Regressdo
Linear Multipla

tes alterando-se a quantidade de variaveis de
entradas, para que fosse encontrado um me-
lhor modelo de previsdo.

Curva dos dados reais SoC e estimado pelo modelo

=

SoC(%)

X dados(3s) Dados Reais

""" Valores Estimados

Fig. 7: Curva de dados reais e valores previstos do modelo de
Regressdo Linear Multipla (7 variaveis). Fonte: autor.

Em um segundo momento, foi imple-
mentado o algoritmo de Arvore de Decisao,
que é um modelo mais complexo e que exige
um maior processamento computacional. En-
tretanto, este modelo apresentou resultados
mais eficientes. Por apresentar uma complexi-
dade maior, nestes modelos foram feitos tes-
tes alterando-se apenas o parametro definido
como profundidade da arvore. Os resultados
obtidos sdo apresentados na Tabela 2 e Figura
8.

Foi implementado um modelo de Per-
ceptron multicamadas com testes na mesma
linha de raciocinio do modelo de Arvore de
Decisdo, mantendo-se as sete varidveis mais

impactantes como dados de entrada e varian-

Modelo MAE MSE RMSE R?
Modelo AD-1 43584 353780 59479 08114

Modelo AD-11 14112 55173 21,3488 0.9705

Modelo AD-II1 0.1573 0.1044 03231 0.9994

Tabela 2: Resultados métricas de avaliacio Modelo Arvore de
Decisao

Curva dos dados reais SoC e estimado pelo modelo

SoC(%)

N° dados(%) Dados Reais

Valores Estimados

Fig. 8: Curva de dados reais e valores previstos do modelo
Arvore de Decisdo (6 camadas de prof.). Fonte: autor.

do-se apenas a arquitetura da RNA. Os resul-

tados sdo apresentados na Tabela 3 e Figura 9.

Modelo MAE MSE RMSE R
Modelo RNA-I 1.B198 52971 2.3015 09717

Modelo RNA-II 1.4181 728 1.8091 0,9825

Pa| it
=

Modelo RNA-III 11544 227125 1,5075 0,9878

Modelo RNA-IV 08106 14156 1.1897 0,9924

Tabela 3: Resultados métricas de avaliagdo Modelo Redes
Neurais Artificias

O modelo de Regressao Linear apresen-
tou bons resultados, com um R? de 0,9615 e
um MAE de 1,9547 no modelo com melhor
performance. J4 o modelo de Arvore de Deci-
sdo obteve resultados melhores, sendo que o
calculo das métricas de avaliacao de um dos
modelos obteve um R? igual a 0,9705 e MAE
de 1,1412.

Entretanto, durante a realizacdo dos

Curva dos dados reais SoC e estimado pelo modelo

-

SoC(%)
2

N dados(%) Dados Reais

Valores Estimados

Fig. 9: Curva de dados reais e valores previstos do modelo de
RNA (5 neurdnios nas camadas ocultas). Fonte: autor.
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testes, o algoritmo apresentou sinais de over-
titting, sendo necessario avaliar o limite para
o parametro de profundidade. A implementa-
¢do de um algoritmo utilizando redes neurais
também se mostrou eficaz, apresentando um
R2 de 0,9717 e um MAE de 1,8198 no modelo
mais simplificado. Por ser um algoritmo ro-
busto e complexo, mesmo com poucos neurd-
nios, a rede foi capaz de prever a varidvel SoC
com uma boa performance.

Conclusao
O presente trabalho apresentou a proposta de
implementacao de modelos, baseados em in-
teligéncia computacional, para estimar o esta-
do de carga (SoC) em baterias de ions de litio
em veiculos elétricos.

A implementagdo dos modelos propos-
tos foi precedida por uma analise explorato-
ria, visto que, o tratamento prévio dos dados
auxilia a busca eficiente para o problema. Foi
possivel descartar varidveis constantes, dados
faltantes e a remocdo de outliers, que prejudi-
cam a performance de qualquer algoritmo de
previsdo. Outro fator agregado pelo estudo
dos dados, foi compreender a multicolineari-
dade entre varidveis e destacar as mais impac-
tantes, sendo elas a tensdo da bateria (battery
voltage), corrente da bateria (battery current),
temperatura ambiente (ambient temperature),
elevacdo (elevation) e velocidade (velocity).

De acordo com os resultados apresenta-
dos, é evidente o fato de que o desenvolvi-
mento de técnicas de inteligéncia computacio-
nal, associado a andlise de dados, é de extre-
ma utilidade na engenharia. Isto se justifica
pela aplicabilidade no reconhecimento de pa-
drdes, predicoes ocultas e modelagem de da-
dos altamente volateis, a qual pode contribuir
para encontrar soluc¢des inovadoras para di-

versos tipos de problemas.

No caso especifico do presente traba-
lho, tais técnicas se mostraram eficientes na
previsao do estado de carga de baterias de ve-
iculos elétricos, podendo caracterizar, por
exemplo, a definicdo de parametros como au-
tonomia de um veiculo elétrico, assim como

alertar sobre o estado de satde da bateria.
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Qualidade de software no desenvolvimento de agentes cognitivos

Autores: Cleber Amaral e Jomi Hiibner.

O progresso no campo de pesquisa em inteli-
géncia artificial (IA) pode ser constatado em
diversas areas (para além do notoério aprendi-
zado de maquina). Os avangos em Programa-
cao Orientada a Agentes (POA) e em Sistemas
Multiagentes (SMA) sdo bons exemplos. Essas
areas tém na sua base a nocdo de agente: enti-
dades autdnomas orientadas a objetivos. Suas
aplicagdes sao cada vez mais comuns, ja que
estamos envoltos por entidades de software
que interagem conosco e com certo grau de
autonomia nos ajudam em muitas tarefas, tais
como a revisdo de um texto enquanto estamos
digitando, controlando eletrodomésticos e até
mesmo dirigindo veiculos.

Entre os focos de atencdo na area de
agentes, temos teorias, arquiteturas, lingua-
gens e algoritmos para ajudar um agente a es-
colher as acdes que atingem seu objetivo. Esse
problema, chamado de raciocinio pratico
(caracterizado como resultando em agdes),
complementa os estudos mais classicos da IA,
onde se da mais atencdo ao raciocinio tedrico
(onde a saida é conhecimento). Escolher ade-
quadamente as agdes ndo é uma tarefa facil.
Por exemplo, vamos considerar um veiculo
autodirigido que tem como objetivo ir do
ponto A para o ponto B de uma cidade. O am-
biente neste exemplo é dindmico e ndo deter-
ministico, ou seja, para alcancar seu objetivo o
agente precisa dispor de diversos planos e to-
mar vdrias decisdes para resolver situagdes
imprevisiveis como a passagem de um pedes-
tre pela faixa, o recente bloqueio de uma es-
trada, entre outras. Além disso, os agentes sao
entidades sociais, o que significa que algumas
vezes precisam cooperar com outros agentes

para alcancar objetivos comuns.
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Dentre as varias linguagens de progra-
macao de agentes existentes, no DAS/UFSC,
temos investido no Jason. Essa linguagem tem
sido aplicada, desde 2005, na competicdo
Multi-Agent Programming Contest (MAPC)™.
O MAPC propde um cendrio o qual times po-
dem desenvolver suas solucdes e avaliar seu
desempenho com relagdo as estratégias e im-
plementagdes de outros times. Na edicao de
2020/21, estudantes e egressos da PosAuto-
macao se juntaram em um time para partici-
par desta competicdo [1]. Uma das principais
conquistas de nosso time foi a implementagao
de ferramentas para verificar a qualidade de
software do SMA desenvolvido para a com-
peticao.

Sobre o MAPC 2020/21

Na edicdao de 2020/21, em cada rodada, ha
dois times que jogam um contra o outro. Cada
time tem um certo niimero de agentes que po-
de controlar. Esses agentes podem se mover
ortogonalmente e tém uma visdo limitada do
ambiente. Para descobrir o que tem a sua vol-
ta, os agentes podem se deslocar e, conforme
a implementacdo, mapear os recursos que o
ambiente dispde. Aleatoriamente, o simulador
envia aos agentes tarefas que requerem que os
agentes conectem a eles certos tipos de blocos
e submetam estas estruturas em areas especi-
ficas de entrega. Algumas estruturas s6 po-
dem ser formadas com a ajuda de outros
agentes. Quanto mais complexa e em menor
tempo uma estrutura é entregue, maior a pon-
tuacdo conferida ao time. Vence a competigao
o time que somar mais pontos ao final da si-

1. http:/ / multiagentcontest.org

mulacao.

Como cada agente tem uma visao limi-
tada do ambiente, um dos desafios é o de en-
contrar e mapear 0s recursos existentes para
cumprir as tarefas. Outro desafio é o de fazer
com que os agentes identifiquem-se no ambi-
ente, uma vez que o simulador ndo informa
qual membro esta no campo de visdo de outro
agente. Apenas com a identificacdo dos agen-
tes é possivel que eles se comuniquem e coo-
perem para realizar tarefas mais complexas.
Determinar se uma tarefa é viavel, escolher
entre as tarefas com melhor risco/retorno, ge-
renciar situagdes imprevisiveis do ambiente
como agdes do oponente e de eventos aleato-
rios estao também entre os desafios que este

cenario traz.

A biblioteca de testes desenvolvida por

nosso time

Um agente em um cendrio ndo deterministico
estd sujeito a diversas situagdes que colocam
suas funcionalidades em teste. Algumas situa-
¢oes revelam falhas em funcionalidades exis-
tentes e outras revelam a necessidade de im-
plementacdo de novos planos para lidar com
situacdes ndo previstas. Na época em que
ocorreu o MAPC, a linguagem de programa-
cdo orientada a objetivos utilizada por nossa
equipe, Jason, ndo possuia uma biblioteca pa-
ra testar os agentes. Sem este recurso, os testes
sdo normalmente feitos por mensagens de de-
bug e recorrentes simulagdes. A biblioteca de
testes desenvolvida otimiza o processo de de-
senvolvimento, remove daividas sobre funcio-
nalidades existentes e d4 maior garantia de

que as funcionalidades continuardo se com-

portando conforme esperado mesmo apds su-
cessivas implementacOes futuras. Essa pers-
pectiva vai na direcdo da metodologia Goal-
Oriented Test-Driven Development
(GOTDD), proposta por membros de nosso
grupo [2]. Nestas abordagem, as funcionalida-
des dos agentes sdo desenvolvidas assim co-
mo os testes para estas fungdes. Por exemplo,
em um nivel mais elementar de testes
(unitario), vamos considerar a regra distan-
ce/5 escrita em Jason para calcular a distancia
Manhattan entre dois pontos, conforme segue.

distance (X1,Y1,X2,Y2,D) :- D = math.abs(X2-X1) + math.abs
(Y2-Y1) .

Para testar este tipo de funcionalidade,
nossa biblioteca prové um mecanismo que
instancia testes automaticamente a cada com-
pilagao, indicando eventuais falhas no cédigo
que estd sendo testado. Este mecanismo é
compativel com ferramentas de Integracdo
Continua (IC), como o GitHub Actions, o que
significa que cada versao que é gravada no
repositorio estd sujeita a uma bateria de testes
pré-configurados. O GitHub indica no histori-
co, para cada atualizacdo do projeto, se esta
passou em todos os testes ou ndo. Em caso de
falha, os desenvolvedores do projeto podem
ser notificados por e-mail. A biblioteca possui
planos para assegurar que um determinado
resultado esperado esta sendo produzido por
uma funcionalidade ou nao. Por exemplo, a
distincia Manhattan entre os pontos (0,0) e
(3,3) é conhecida, sendo o resultado igual a 6.
Portanto, nesta abordagem um plano de testes
invoca a regra distance/5 dando como ar-
gumentos as referidas coordenadas e verifi-
cando se a regra realmente estd retornando o
resultado 6. O trecho de cédigo a seguir apre-
senta alguns testes para assegurar que a regra
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distance/5 estda funcionando adequada-
mente.

@[test]

+!testDistance :
20,4,4,D1) &

distance(0,0,3,3,D0) & distance(-30,-

distance(-0,10,-9,8.9,D2) & distance(0.7,-
17,4,-19,D3)

<- lassert equals (DO, 6);
lassert equals (D1,58);
lassert equals(D2,10.1);

lassert equals(D3,5.3).

A biblioteca também suporta testes ori-
entados a objetivos. Ela permite verificar se o
agente executa um curso de acdes cujo resul-
tado é esperado. Por exemplo, para fazer os
agentes se se deslocarem da posigao atual até
uma determinada coordenada, nés criamos o
plano goto/3, o qual requer a coordenada
desejada e retorna a distdncia efetiva que o
agente deve percorrer até este ponto. Este pla-
no utiliza o conhecido algoritmo de busca no
espaco A*, o qual é 6timo e completo. O algo-
ritmo contorna obstaculos caso existam retor-
nando sempre o caminho mais curto até o
destino. Para testar um plano deste tipo, o
agente de teste recebeu como crengas iniciais
uma copia da situacdo do cendrio num dado
momento da simulacdo, conforme ilustracdo a
seguir, onde o simbolo # representa obstacu-
los, o simbolo O representa o ponto de origem
do agente, o simbolo @ representa o ponto de
destino e os simbolos <,>v e ™ representam
os movimentos nas 4 direcdes que devem ser
realizados para alcangar o objetivo.

0 O>>v #4#

1 Svi i H

2 ### SO>VH # H#H###

3 ### >vi ### ##

4 S>>vif i

5 >S>>>>>>vi <<
6 Svi A
7 @>>»

01234567890123456789012

Foi estabelecido que o agente inicia na
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coordenada (0,0). No primeiro teste, o agente
deve se deslocar até a coordenada (19,7). Nes-
te caso, ha obstaculos préximos, porém ha ao
menos um caminho 6timo que permite que o
agente alcance o seu objetivo pela menor dis-
tancia possivel (neste caso, realizando 26 mo-
vimentos que é a distancia Manhattan entre as
dadas coordenadas). O plano de testes para
este cendrio € ilustrado a seguir.
@[test]
+!test_goto

.

+myposition (0,0) ;

// Teste 1

lgoto(19,7,R1);

lassert_equals (26,R1) .

// Teste 2

lgoto (20,5,R2) ;

lassert_equals (6,R2) .

Este tipo de teste assegura que o algo-
ritmo esteja retornando uma solugdo 6tima
que é conhecida. Seguindo esta mesma légica,
um segundo teste assegura que o algoritmo
contorna corretamente os obstdculos. Neste
caso a distancia de Manhattan entre os pontos
(19,7) e (20,5) é de 3 unidades (movimentos).
No entanto, dada existéncia de obstaculos, o
caminho mais curto é de 6 unidades.

Nossa equipe também aplicou testes A/
B para verificagdo de conformidade fim-a-fim,
checando se uma dada versdo do time é
“melhor” que outras. Neste caso os testes nao
sdo estaticos, mas sim dindmicos, realizados
em tempo de execucdo no ambiente final onde
os agentes agem. Realmente, se o desempe-
nho dos agentes em um cendrio estocéstico
pode ser medida e a média de ocorréncia de
certos eventos exibe uma distribuicdo estatis-
tica normal, uma dada versio do SMA pode

ser comparada com outras.

Para aplicar esse conceito, implementa-
mos uma funcdo para registrar certos eventos

de interesse. Nos registramos eventos toda
vez que em uma simulacdo os agentes subme-
tiam tarefas com sucesso ou sofriam algum
tipo de falha que estava sendo monitorada.
As entregas de tarefas deveriam ser maximi-
zadas, enquanto os eventos de falhas deveri-
am ser minimizados. Cada nova versao que
era mesclada com o ramo principal do reposi-
torio, manualmente recebia um rétulo. Esta
nova versao era colocada para rodar repetida-
mente, por ao menos trinta vezes, em um
computador que utilizamos especificamente
para estes testes fim-a-fim. A andlise estatisti-
ca comparava a média de ocorréncia dos
eventos de interesse entre a nova versao e ca-
da versdo anterior a esta. Por exemplo, como
ilustrado no grafico a seguir, ambas as ver-
soes 0.17 e 0.12 exibem distribuicao normal da
média de submissdo de tarefas e ha evidén-
cias estatisticas de que a versao 0.17 (barras de
cor laranja) difere da versao 0.12 (barras
azuis) e comparando a média de submissoes,
a versdo 0.17 é melhor, pois foram submetidas
em média 7,7 tarefas contra 4,8 entregas em
média da versdo anterior2.

0.6
05
0.4
03
02 1

0.1 1

oo m u

Conclusoes

Testar o comportamento de entidades autono-
mas traz novos desafios, pois o curso de a¢des
que um agente executa pode ndo ser previsi-

2. Mais informagdes podem ser obtidas em: https:/ /cleberjamaral.github.io

fastpages/comparison/jupyter/2020/11/06/agents-goal-benchmark-test.html

vel. Para lidar com isso, nés implementamos
uma biblioteca que nos permitiu definir testes
unitdrios, orientados a objetivos e fim-a-fim,
0s quais ajudam a assegurar que as funciona-
lidades do agente estdo respondendo confor-
me esperado, que nao serdo afetadas de ma-
neira desavisada por mudancas futuras do
projeto e que mudancas futuras no projeto de
fato representam melhorias. Estas implemen-
tacdes ajudam a aproximar uma linguagem de
programacdo de agentes cognitivos como o
Jason aos padrdes de qualidade de linguagens
de programacao utilizadas pela industria de

software.
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Aprendizado por imitacao generativo adversarial para navegacao autonoma em ambientes urbanos

Autores: Eric Aislan Antonelo e Gustavo Claudio Karl Couto

Introducao

Aprendizado por imitacdo é uma abordagem
pela qual um modelo caixa-preta (rede neu-
ral) é treinado para imitar um especialista
usando um conjunto fixo de amostras de pa-
res observacdo-acdo (ou trajetérias) obtidas
daquele especialista. Isso acontece sem a pos-
sibilidade de consultar o especialista durante
o treinamento. A clonagem comportamental
(CC) é um tipo de aprendizagem por imitacdo
baseada em um processo de treinamento su-
pervisionado de um modelo usando um gran-
de conjunto de dados. A CC tem sido utiliza-
da para a obtengao de politicas de condugao
autonoma para veiculos desde 1989, quando a
rede neural ALVINN havia sido treinada para
dirigir um carro autdbnomo que dependia de
imagens de uma cdmera como entrada. As
amostras de treinamento sao geradas por um
conjunto de motoristas humanos.

No entanto, o método de CC gera agen-
tes enviesados, que tenderdo a possuir certos
comportamentos determinados pelo tipo de
motorista empregado na geracdo das amos-
tras. A CC é passivel de complexidade da
amostra, pois requer muitos dados de treina-
mento (amostras de observagao-acdo) gerados
por especialistas (por exemplo, motoristas hu-
manos) para funcionar bem na prética. Mes-
mo com uma grande quantidade de dados, a
CC sempre sofrera com erros em cascata (erro
que é retroalimentado) ja que seus modelos
sdo treinados apenas em um subconjunto das
amostras necessdrias (pares de observacdo-
acdo) para uma conducdo segura e robusta:
assim que o veiculo encontra uma nova estra-
da e comeca a deslocar-se ligeiramente para o
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lado esquerdo ou direito da pista, ele ira reali-
mentar seu erro através de novas observacoes
alimentadas para a rede neural, que por sua
vez ird deslocar ainda mais o veiculo até que

mais nenhuma agado valida possa ser tomada.

Por outro lado, as politicas obtidas por
Aprendizado por Reforco (AR) resolvem o
problema do erro em cascata, uma vez que
aprendem com informagdes de trajetérias in-
teiras e ndo apenas amostras isoladas de agao-
observacdo como em CC, mas exigem a defi-
nicdo de uma funcdo de recompensa para en-
contrar a politica 6tima. No AR, o treinamen-
to é um método evolutivo onde um agente
aprende por tentativa e erro, ou seja, intera-
gindo com o ambiente e recebendo um sinal
de recompensa indicando a qualidade da so-
lucado encontrada.

No contexto da aprendizagem por imi-
tacdo, o AR pode ser usado para aprender a
imitar trajetérias geradas por um motorista
humano em um processo chamado aprendi-
zagem por reforgo inversa (ARI).

A ARI pode ser usada para encontrar politicas
de condugdo auténoma: primeiro encontran-
do uma funcao de custo sob a qual o especia-
lista, ou seja, o conjunto de trajetdrias de trei-
namento, é excepcionalmente oOtimo; e, em se-
guida, usando algoritmos de AR que otimi-
zam a funcao de custo aprendida no passo an-

terior.

A ARI costuma ser dispendiosa, ja que
requer AR em um loop interno e, portanto,
apresenta dificuldades em funcionar para am-
bientes grandes. Trabalhos recentes em ARI
procuram lidar com essas questdes. Ainda as-
sim, aprender uma funcdo de custo na ARI

torna o problema computacionalmente mais
caro do que apenas aprender uma politica di-
retamente das trajetérias de treinamento.
Uma alternativa recente e poderosa para este
problema é dada por Generative Adversarial
Imitation Learning (GAIL) que possibilita a
aprendizagem de politicas sem a necessidade
da etapa de aprendizagem de uma fungao de

custo como em ARI.

Aprendizado por Imitacao Generativo

Adversarial

Uma nova abordagem chamada Generative
Adversarial Imitation Learning (GAIL) pode
construir politicas de agentes a partir de um
conjunto de trajetérias como em CC, mas que
sdo mais robustas do que as obtidas por CC,
por permitir que o agente aprenda a partir da
interacdo com o ambiente como em aprendi-
zagem por reforco. Isso faz com que o agente
experimente trajetorias inexistentes no con-
junto de trajetdrias original, o que lhe permite
aprender politicas de controle robustas para
situagOes nao previstas nos dados iniciais.

O GAIL permite:

« obter politicas de agente robustas como em
aprendizagem por reforco sem a necessida-
de da definicdo de uma funcio de recom-

pensa;

« ser usado com redes neurais profundas pa-
ra processar entradas de alta dimensionali-

dade (imagens capturadas por camera);

e usar um conjunto de treinamento muito
menor do que em CC, ou seja, é eficiente
em termos do ntimero de amostras (sample

efficient).

Basicamente, existem dois componentes
do GAIL que sao treinados iterativamente em
um jogo min-max: um classificador discrimi-
nativo D ¢é treinado para distinguir entre
amostras geradas pela politica de aprendiza-
do 7 e amostras geradas pela politica 7E do
especialista ou motorista humano
(representada pelo conjunto de treinamento
rotulado); e a politica de aprendizagem m é
otimizada para imitar a politica nE do especi-
alista. Matematicamente, GAIL encontra um

ponto de sela (11, D) da expressao:

onde D: Sx A ->(0,1), S é o espago de estados,

Ellog(D(s, a))] + E[log(l — D(s,a))] — AH (7)

A é o0 espaco de agdes; 7E é a politica do espe-
cialista; H(r) é um regularizador de politica
controlado por A >= 0. Tanto a politica u,
quanto o discriminador D podem ser repre-
sentados por redes neurais profundas.

Aprendizado por imitacdo generativo

adversarial para navegag¢ao autonoma

No entanto, o treinamento em GAIL pode ser
instavel, gerando dificuldades para alcangar
um resultado satisfatério dependendo da ta-
refa. Embora seja eficiente em termos do nu-
mero necessario de trajetorias de especialistas,
nao é tao eficiente no niumero de interacoes
do ambiente necessarias para a convergéncia.

Por outro lado, CC converge em algu-
mas épocas, mas assume que seu conjunto de
dados é composto por amostras independen-
tes e identicamente distribuidas. Uma aborda-
gem recente na literatura combina as funcdes
de custo de CC e de GAIL em uma funcao de
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Fig. 1: A visdo de cima para baixo da simulagdo com o carro no centro e fazendo uma curva durante um percurso. Cada imagem

mostra uma das quatro curvas possiveis, da esquerda para a direita: curvas a esquerda, a esquerda, a direita e a direita.

custo integrada para um aprendizado por
imitacdo estavel e eficiente. Essa abordagem
foi avaliada em tarefas de controle de baixa
dimensionalidade e também na tarefa de alta
dimensionalidade do CarRacing do OpenAl
Gym.

Em nosso trabalho, propomos uma ar-
quitetura baseada em GAIL de ponta a ponta
para navegacao autonoma urbana, que € ava-
liada em trajetorias fixas no simulador realista
de condugao autonoma CARLA (Figura 1).

O agente recebe uma entrada de alta
dimensionalidade oriunda de trés cameras
frontais, bem como outras entradas continuas,
como velocidade e o préximo ponto de uma
trajetéria GPS esparsa no quadro de referén-
cia local do veiculo (Figuras 2 e 3).

A arquitetura do agente, mostrada na
Figura 3, possui duas redes neurais, uma para
o ator-critico e outra para o discriminador. Es-
te altimo possui uma entrada adicional para a
acdo, na cor laranja, e uma saida sigmoidal D
(s,a) indicando a classificacdo do par (s,a). A

camada de saida da rede ator-critico consiste
na direcdo e aceleracao do veiculo como ac¢oes
para o ator (politica) e o valor do estado atual
V(s) para o critico. A arquitetura comum, em-
bora ndo compartilhada (em azul) é composta
por um bloco convolucional que processa as
imagens das trés cameras frontais, cujas carac-
teristicas de saida sdo concatenadas com ou-
tras nove entradas continuas para a velocida-
de, o préoximo ponto alvo na trajetéria GPS
esparsa e um comando de dire¢do de alto ni-
vel.

Nossos experimentos mostraram que,
embora a arquitetura GAIL possa aprender a
imitar bem o especialista, 0 GAIL combinado
com CC tem uma convergéncia muito mais
rapida para a trajetéria de navegacao deseja-
da.

Resultados de Navegacao Autonoma
no simulador CARLA

O experimento consiste em navegar de forma

Fig. 2: Imagens das trés cameras frontais localizadas na parte esquerda, central e direita do veiculo, respectivamente. Elas foram

tiradas no ambiente de simula¢do CARLA. Cada cdmera produz uma imagem RGB com 144 pixels de altura e 256 pixels de largura.

Actor Critic / Discriminator Network

Front —> V(s)(1x1)
Cameras—> > I Steer (1x1)
» —> Steer (1x
144x2 L
(9x144x256) Speed (1x1) —— >/ ‘ -
Target (2x1) —> Throttle (1x1)
Command (6x1)—>H—' B

Action (2x1) —> —

—> —> D(s, a) (1x1)

Fig. 3: Arquitetura do agente: rede ator-critico e rede do discriminador.
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autobnoma em uma rota de 2.500 metros con-
tendo quatro curvas, a qual foi obtida do
CARLA Leaderboard. Para avaliar o desem-
penho dos agentes, a métrica de pontuacao é
definida como o namero de pontos da trajeto-
ria GPS alcancados, representando o quanto
da trajetdria o agente completou sem nenhum
erro. Assim, uma recompensa maxima é equi-
valente ao namero total de pontos GPS na tra-
jetoria densa.

O desempenho de aprendizado de GA-
IL e GAIL combinado com CC (BC_GAIL) po-
de ser visto na Figura 4. Em média, o agente
BC_GAIL conseguiu completar a rota sem ne-
nhum erro muito antes do agente GAIL, mos-
trando também um avango rapido e precoce
da politica. Isso é possivel devido a forte in-
fluéncia do termo de CC na funcédo de custo
na parte inicial do processo de treinamento.
Observe que um agente treinado apenas por
CC ndo é capaz de resolver essa tarefa
(alcangou apenas uma recompensa de 173,8
indicado pela linha verde horizontal BC) trei-
nando apenas no mesmo conjunto de dados
que o GAIL foi treinado.

A trajetoéria do agente pode ser visuali-
zada na Figura 5. Ele mostra os erros iniciais
na cor vermelha cometidos por um agente
GAIL com CC no gréfico superior. A medida

que o treinamento avanga, cada vez menos
erros sao cometidos, como pode ser notado

nos graficos restantes.

Conclusao

Neste trabalho, uma arquitetura de ponta a
ponta baseada em GAIL para navegacao auto-
noma em ambientes urbanos foi proposta.
Apesar das dificuldades e instabilidades do
aprendizado GAIL, tanto GAIL quanto GAIL
com CC foram capazes de convergir e gerar
agentes capazes de completar toda a trajetoria
sem erros, sendo que o ultimo conseguiu en-
contrar rapidamente uma politica adequada
quando comparado ao primeiro. Ambos supe-
raram a Clonagem Comportamental em de-
sempenho, a qual ndo foi capaz de gerar um
agente sequer capaz de fazer mais de uma
volta em média no percurso em questao.

Embora as trajetorias tenham sido pre-
viamente fixadas, a arquitetura é geral o sufi-
ciente para permitir rotas variaveis, ou seja,
um agente que pode mudar de rumo em tem-
po real em uma rota dindmica, o que esta sen-
do abordado atualmente por um mestrando.
Também planejamos investigar cenarios de
risco e quais fungdes de custo podem ser usa-
das para lidar com essas configuracdes impor-
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Fig. 4: Recompensas médias versus interagdes com o ambiente durante o treinamento para navegacdo de uma rota preestabelecida.
Para cada método (GAIL e GAIL com CC/BC), o desempenho médio de duas execugdes (ou seja, dois agentes treinados do zero) é
mostrado com uma politica estocastica (grafico esquerdo) e uma politica deterministica (grafico direito). A area sombreada representa

o desvio padrdo. A clonagem comportamental (CC) atinge uma recompensa média de 173,6 por dez episddios, enquanto o maximo é de

760, alcancado por GAIL e GAIL combinado com CC.

tantes. E aqui que as abordagens de aprendi-
zado por reforco podem fazer a diferenga,
pois a CC depende de dados estéticos coleta-
dos que podem ndo ser representativos de to-
dos os cendrios possiveis do mundo real.

Para mais informacoes, consulte o arti-
go que descreve a proposta mais detalhada-
mente em: https:/ /arxiv.org/abs/2110.08586
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Fig. 5: Trajetoria do veiculo, em amarelo, para o percurso preestabelecido em diferentes

momentos do processo de treinamento. Nas primeiras iteracdes de treinamento, erros,

marcados em vermelho, sdo comuns. A medida que o treinamento avanca, cada vez menos erros

acontecem. A trajetdria comeca no lado direito, em direcdo ao norte, e termina no lado

esquerdo, também em dire¢do ao norte.
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Otimizacao de politica com espaco de a¢oes con-

tinuo e limitado: superando o estado da arte no

CarRacing

Autores: Eric Aislan Antonelo e Irving Giovani Bronzatti Petrazzini

Introducao

O Aprendizado por Reforco Profundo (ARP)
alcancou resultados sem precedentes em pro-
blemas desafiadores com espaco de estado
continuo de alta dimensionalidade, superan-
do o desempenho humano em 29 dos 49 jogos
do Atari 2600 em 2015, por exemplo. Em se-
guida, o AlphaGO, um agente que combina
aprendizado por reforco e algoritmos Monte
Carlo de arvore de busca balanceada com self
play, foi capaz de vencer Lee Sedol, um cam-
pedo mundial de 9° dan. Nesse contexto, as
Redes Neurais Convolucionais (CNNs) ser-
vem como aproximadores de fungdo para a
funcao valor Q, uma vez que podem proces-
sar eficientemente entradas do tipo imagem e
aprender representacdes de caracteristicas
uteis desses dominios de espago de estados
continuos de alta dimensionalidade.

A manipulacdo de espacos de agao dis-
cretos em uma tarefa de aprendizado por re-
forco profundo geralmente resume-se a defi-
nicdo de uma camada de saida de uma rede
neural que tem a mesma dimensao do espaco
de acdo. Se este espaco for pequeno, uma acao
pode ser facilmente extraida da distribuicdo
produzida pela ativacdo da camada. Caso
contrario, encontrar a melhor acdo para espa-
cos de acao de alta dimensionalidade ou con-
tinuos constitui um processo de otimizagao
caro per se, que precisa ser executado dentro
de outro loop, o ciclo agente-ambiente.

Muitos problemas interessantes do

mundo real, como o controle de manipulado-
res robdticos e carros autonomos, exigem um
espaco de agdo continuo. Ao invés de modelar
a fungao valor Q, o controle continuo despro-
vido de modelo é obtido através da otimiza-
cdo direta de uma politica que mapeia estados
para distribui¢des de probabilidade definidas
sobre espagos de acdo continuos. Essa familia
de métodos baseados em gradiente de politica
tem se desenvolvido de forma expressiva, via-
bilizando a sua aplicacdo em problemas com
espago de estados continuos de alta dimensio-
nalidade (como imagens) e espacos de agao

também continuos.

Para modelar uma politica estocastica,
esses métodos escolhem a distribuicdo gaussi-
ana, cujos parametros média e desvio padrao
sdo preditos pelas saidas de uma rede neural
profunda. No entanto, muitas aplicagdes do
mundo real tém espacos de agdo limitados a
um certo intervalo, geralmente devido a res-
tri¢des fisicas, por exemplo, pelas articulagdes
de um robé6 humanoéide ou manipulador ro-
bético e pelo acelerador e direcdo de um vei-
culo. Assim, nestes casos, esta politica gaussi-
ana, que tem suporte infinito, introduz um
viés de estimagao, pois ela pode retornar uma
probabilidade diferente de zero para agdes fo-

ra do espaco de agao valido.

Controle Continuo com a Distribuicao
Beta

Em 2017, Chou propds modelar a politica es-
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Fig. 1: Fungdo densidade da Distribuicao Beta para diferentes
valores de a e B. Veja que o suporte desta distribui¢do é finito,
diferentemente da Distribuicdo Gaussiana.

tocastica com a distribuicdo Beta (Figura 1),
com os parametros a e 3, de forma que a poli-
tica resultante tenha um espago de acdo ade-
quadamente delimitado, que ndo apresente
viés como a distribuicdo gaussiana. Ao invés
da média e da varidncia, agora as saidas da
rede neural representam os parametros a e 3
da distribuicdo Beta. Esta distribuicdo pode
ser usada com qualquer método on- ou off-
policy, como Otimizacdo de Politica com Re-
gido de Confianca (TRPO) de Schulman e Re-
play de Experiéncia Ator-Critico (ACER) de
Wang.

Até o momento presente, a distribuicao
Beta foi avaliada apenas para TRPO e ACER
em uma variedade de problemas. A Otimiza-
cao de Politica Proximal (PPO), que evoluiu
da TRPO, mas tem uma implementagdao muito
mais simples e um desempenho semelhante
ao ACER, ainda carece de experimentagao
com a distribuicdo Beta. Este é o primeiro tra-
balho a relatar experimentos em PPO com a
distribuicdo Beta em aplicacdes de aprendiza-
do por reforco com espacos de observagao de
alta dimensionalidade. Além disso, nossa in-
vestigacdo se concentra em duas aplicacoes de
controle continuo da OpenAl Gym, o Lunar
Lander e o Car Racing, ambos nao considera-

dos ainda na literatura.

Os beneficios da abordagem sao melhor
estabilidade e convergéncia mais rdpida do
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processo de treinamento. Além disso, como o
viés de estimativa estd ausente, a politica beta
aprendida final é superior a politica gaussiana
tfinal. Também relatamos resultados melhores
do que o estado da arte no problema do Car

Racing.

Aplicacao no Controle do Car Racing

O ambiente CarRacing-v0 simula um ambien-

te de direcdo autonoma em 2D. Se o agente
realizar a condugdo perfeitamente, por exem-
plo, em 732 quadros (iteracdes), a recompensa
serd de 926,8 pontos, representando o valor
maximo para qualquer agente nesse ambiente
nessas condicdes. A tarefa é considerada re-
solvida se o agente conseguir uma recompen-
sa média de pelo menos 900 pontos em 100

episodios consecutivos.

O espaco de observagdo consiste em
imagens de cima para baixo (Figura 2) de
96x96 pixels e trés canais de cores (RGB). Os
quatro quadros de imagem mais recentes fo-
ram empilhados e fornecidos como entrada
para a rede do agente apds redimensiona-los e
pré-processd-los em escala de cinza
(totalizando 84x84x4 dimensdes de entrada).
O espago de agdo tem trés dimensdes: uma
codifica o angulo de direcdo e é delimitada no
intervalo [-1, +1]. As outras duas dimensoes
codificam acelerador e freio, ambos limitados

a[o0,1].

Para nossa implementagao, acelerador e
freio foram mesclados em uma tnica dimen-
sdo para que o agente ndo acelere e freie si-
multaneamente. Acreditamos que esta seja
uma estrutura mais representativa dos siste-
mas do mundo real: entradas de controle se-
paradas (acelerador/freio), mas mecanismo

de ativagao tnico (pé direito). Na prética, um

Fig. 2: Ambiente do CarRacing-vo. O agente recebe esta
imagem de cima como entrada e deve controlar os trés
atuadores do carro: dire¢do, aceleracdo e frenagem.

neurdnio de saida é responsavel por ambas as
acOes, fazendo com que a saida do agente seja
um vetor bidimensional. Com esta aborda-
gem, conseguimos fazer com que o agente
aprendesse de forma eficaz, principalmente
porque ndo entra em estado de deadlock re-
sultante da aceleracdo e frenagem ao mesmo
tempo. Se ndo seguissemos esta abordagem,

aprender a controlar o veiculo se tornaria in-
viavel. Até o presente momento, ndo conse-
guimos encontrar outros trabalhos na literatu-
ra usando a abordagem proposta acima. Além
disso, observe que nao alteramos o sinal de
recompensa original como alguns outros tra-

balhos geralmente fazem.

O namero de interagdes agente-
ambiente foi fixado em 5 milhdes de passos
de tempo durante o treinamento. Em seguida,
uma avaliacdo do desempenho do agente é
realizada pelo calculo da recompensa média
recebida nos ultimos 100 epis6dios consecuti-
vos. A tarefa é resolvida se a recompensa mé-
dia for pelo menos 900 pontos. Neste proble-
ma, observamos que agentes treinados com
distribuicbes Beta e Gaussianas apresentam
uma taxa de convergéncia semelhante duran-
te o treinamento. Na Figura 3, mostramos a
recompensa média em uma janela mével de
10 episddios ao longo do processo de treina-
mento. Cada passo da otimizacdo de politica

considera 500 iteracdes do ambiente em 8 am-
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Fig. 3: Recompensas médias para 5 agentes com sementes diferentes para o ambiente CarRacing. O

desempenho final € mostrado nos graficos inferiores em uma escala maior, para agentes com politica Gaussiana

(canto inferior esquerdo) e politica Beta (canto inferior direito).
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bientes simulados paralelamente.

Usando a medida de desempenho para
os ultimos 100 epis6dios consecutivos durante
o treinamento, na Figura 4, mostramos que a
politica estocéstica apresentou desempenho
médio melhor que a politica deterministica
para ambas as distribui¢des. Para a distribui-
¢do gaussiana, observamos que os cinco agen-
tes com politica deterministica apresentam
uma pontuagao média de 370,4 pontos, muito
inferior aos 900 pontos necessérios para resol-
ver a tarefa. No modo estocastico, a politica
apresenta um desempenho aprimorado com
pontuacdo média de 890,5 pontos, embora em
38% dos 100 episédios os agentes ndo tenham
conseguido ultrapassar o patamar de 900 pon-
tos.

Para a distribui¢do Beta, o desempenho
dos agentes de politica deterministica melho-
ra em relacdo a politica gaussiana em 320%,
com pontuagdo média de 816,1 pontos. Esses
agentes ultrapassam o patamar de 900 pontos
em 26% dos episodios de avaliagao. No modo
estocastico, todos os agentes conseguiram
pontuar acima do limiar de 900 pontos em pe-
lo menos 60% dos 100 episédios jogados por
cada agente.

Todos os cinco agentes com a politica
Beta conseguiram resolver o jogo com suces-
so, pois cada um deles atingiu um desempe-
nho superior a 900 pontos. Este ndo foi o caso
da politica estocdstica gaussiana, onde cada
agente obteve menos do que o limiar de 900
pontos. O agente com melhor desempenho,
B2, alcangou consistentemente pontuagdes
acima dos outros cinco agentes, e é o agente
escolhido para comparar nossa abordagem
com outros trabalhos da literatura.

A Figura 5 mostra as politicas Gaussia-
na e Beta resultantes, apds o treinamento,
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quando o carro estava prestes a virar a es-
querda, como pode ser visto na imagem for-
necida a rede neural. A amostragem de agdes
para essa imagem fixa mostra que a distribui-
cdo Gaussiana, com seu suporte infinito, esta
fora do espago de acdo valido, tornando-a
uma politica enviesada. Por outro lado, a dis-
tribuicao Beta se encaixa bem dentro do espa-

co de acao limitado.
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Fig. 4: Comparagdo da politica Gaussiana com a politica Beta em
termos das recompensas médias obtidas por agentes por 100
episodios consecutivos apds o treinamento. Em azul (vermelho),
a recompensa média e o desvio padrdo para cada um dos 5
agentes usando a politica gaussiana (Beta). Tanto politicas
deterministicas quanto estocasticas foram empregadas para
avaliagdo. O limiar vencedor dado pela linha amarela horizontal
representa o limite minimo para a conclusdo bem-sucedida da
tarefa. Os agentes alimentados pela distribuicdo Beta obtiveram
desempenho superior e menos variacdo. Para esta tarefa, a
politica estocastica claramente rendeu melhor desempenho do
que a deterministica.

Superando o estado da arte

O OpenAl CarRacing-v0 Leaderboard hospe-
da uma série de pontuagdes auto-relatadas no

problema do CarRacing. Comparamos nossos
resultados apenas com aqueles encontrados
em artigos revisados por pares (Tabela 1), ja
que eles fornecem uma base para comparagao
e discussdo. Nessa tabela, podemos observar
que nosso agente, com pontuagdo média de
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Fig. 5: llustragao das distribui¢des de politica estocastica Gaussiana e Beta em relagdo ao espaco de agdo do

ambiente CarRacing. Para uma observacao fixa (imagem pré-processada no grafico a esquerda), amostramos

5.000 ac¢des usando as politicas Gaussiana e Beta. Para a distribuicdo gaussiana, uma parte significativa das

acdes esta fora do intervalo valido de valores de direcdo e freio/acelerador (ambos [-1, 1]), enquanto que para

as distribuicoes Beta, todas as agdes amostradas estdo dentro dos limites.

913, supera todos os outros agentes encontra-
dos na literatura.

Conclusao

Neste estudo, observamos que os agentes trei-
nados com PPO usando uma distribuicao Beta
para a politica estocastica apresentaram de-
sempenho final significativamente superior
aos treinados com uma Distribuicdo gaussia-
na. Assim, a distribuicdo Beta satisfaz melhor
os requisitos de aplicacdes do mundo real
com espacgos de agdo delimitados, eliminando
o viés de estimacdo da politica gaussiana.

Nossos resultados também mostram
que o controle continuo com espago de agdo

delimitado para o CarRacing, que é um pro-
CARRACING-VO LEADERBOARD

Method Average Evaluation Score
PPO with Beta (Ours) 913 +/- 26
World models [17] 906 +/- 21
Adapted DQN [18] 905 +/- 24
Genetic Algorithms [19] 903 +/- 72
PPO with Gaussian (Ours) 897 +/- 41
Weight Agnostic NN [20] 893 +/- 74
PPO [21] 740 +/- 86
Random agent 32 +/-6

Tabela 1.

blema desafiador com pistas aleatérias e uma
alta dimensionalidade do espago de observa-
¢do (baseada em imagens) é facilitado quando

a distribuicdo Beta é empregada. Finalmente,
os resultados sugerem que a distribuicdo Beta
deve ser uma escolha padrao para esse tipo de
tarefa.

Planejamos estender esses experimen-
tos para outros tipos de algoritmos de apren-
dizado por reforco que sdo mais eficientes em
nameros de amostras, na tentativa de verifi-
car se a distribuicdo Beta pode ser usada em
outras configuracdes. Além disso, experimen-
tos mais complexos de navegagao autdnoma
em cendrios urbanos podem se beneficiar da
convergéncia mais rapida e estavel, ja que o
treinamento de modelos de ponta a ponta nao
¢ uma tarefa trivial.

Para mais informacoes, consulte o arti-
go que descreve a proposta mais detalhada-

mente em:

https:/ /arxiv.org/abs/2111.02202
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Inteligéncia artificial e justica: predicao de decisdes para incentivar acordos em audiéncias de concilia-

cao

Autores: Cristina Sabo (PPGD), Thiago Raulino Dal Pont (PosAutomacgao), Jomi Fred Hiibner (DAS/UFSC) e Aires José Rover (DIR/UFSC)

Introducao

O Poder Judiciario brasileiro enfrenta atual-
mente altos indices de litigiosidade e de con-
gestionamento processual. O ltimo relatério
“Justica em Numeros”, publicacdo anual do
Conselho Nacional de Justica (CNJ), aponta
numeros crescentes relativos ao ajuizamento
de novas agdes, das quais significativa parte
ocorre nos Juizados Especiais Civeis (JECs)
(CNJ], 2021). Estes 6rgaos sao responsaveis por
julgar causas de menor complexidade e por
facilitar o acesso do cidadao a Justica, através
da isencdo de custas processuais e dispensa
de advogado. Para minimizar essa crise e
aprimorar a gestao processual, o CN]J tem ela-
borado politicas envolvendo duas agendas:
(1) métodos de solugdes alternativas de confli-
to, e.g., incorporando a conciliacdo e a media-
cdo como fase obrigatéria nas agdes judiciais;
(2) uso intensivo de tecnologias da informa-
cdo (e-Justica), e.g., criando aberturas e incen-
tivos para promover solugdes automatizadas
baseadas em Inteligéncia Artificial (CN], 2010;
2020).

Dado esse contexto, reunimos pesquisa-
dores das duas areas do conhecimento — Au-
tomacdo e Direito — para projetar uma solu-
cdo que alinhasse as duas grandes metas: o
consenso entre as partes litigantes e a moder-
nizacao da Justica brasileira. No atual estado
da arte, o emprego de técnicas robustas de
Mineracdo de Texto, Processamento de Lin-
guagem Natural e Aprendizado de Maquina,
possibilitam a predicdo de resultados de deci-
sOes judiciais a partir da representagao vetori-
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al do texto juridico processual (ASHLEY,
2022). Logo, se hoje conseguimos estimar por
meio de modelos baseados em aprendizado
de maquina o quanto um consumidor lesado
ird receber a titulo de indenizagdo por danos
morais, porque ndo fornecer essa informagao
as partes envolvidas, a fim de que elas iniciem
uma negociagao e evitem o prolongamento da
acao judicial? Essa indagacdo motivou a pes-
quisa desenvolvida que, como qualquer outra,
enfrentou (e ainda enfrenta) as seguintes
questoes:

e  Qualidade dos dados (entrada): embora
o Poder Judiciario seja um grande arma-
zenador de dados, estes encontram-se
descentralizados em diferentes sistemas
de processo eletronico com pouca (ou ne-
nhuma) informagado quantitativa e quali-
tativa estruturada. Isso dificulta ndo s6 a
preparacao dos dados, como também a
propria coleta.

e  Qualidade das predicdes (saida): mesmo
que a literatura cientifica forneca condi-
¢Oes para a predicdo de valores, estes
precisam ser precisos para que possam
servir de apoio a tomada de decisdo
(acordo celebrado pelas partes litigan-
tes). Isso demanda a experimentacdo e
combinacdo das mais variadas técnicas
no processo de aprendizado, o que, con-
sequentemente, exige tempo e custo

computacional.

«  Explicacdo das predicdes: ainda que ob-
tenhamos resultados precisos, ndo signi-
fica que eles serdo aceitos pelas partes

litigantes. Por exemplo, nem sempre o
valor estimado da indenizacido atendera
as expectativas do consumidor lesado, o
que poderd leva-lo a preferir aguardar
pelo valor real, ou seja, pela sentenca. Pa-
ra que o consumidor aceite a predicao,
uma explicacdo que a justifique é funda-

mental.

O ambiente escolhido para a realizagao
desta pesquisa foi o JEC da propria UFSC, da-
da a proximidade da unidade e por ele ja ser-
vir de apoio as pesquisas universitarias. Apos
realizar visitas ao ambiente e em contato com
a Juiza de Direito responsédvel, Vania Peter-
mann, escolhemos um assunto juridico bas-
tante recorrente nas audiéncias de conciliacao
ali realizadas: acdes de indenizagdo por danos
morais ajuizadas por consumidores contra
companhias aéreas devido a falhas na presta-
¢ao do servico.

Técnicas, experimentos e resultados

Coletadas as sentengas especificas sobre o te-
ma (hoje contamos com aproximadamente
1.200 decisdes), iniciamos a experimentagao
tarefas/técnicas de

considerando  cinco

Aprendizado de Méaquina:

Clusterizacdo: uma vez que os dados
coletados ndo sdo estruturados (sdo arquivos
de texto simples), o emprego de aprendizado
nao supervisionado permite agrupar as deci-
soes que sdo semelhantes entre si, permitindo
ao especialista identificar um padrao. Com
isso, é possivel extrair informagdes dos dados

minimizando vieses. Essas informacoes serao
posteriormente estruturadas em (i) atributos/
varidveis independentes, que correspondem
aos fatores que podem influenciar a decisao
do juiz; e (ii) rétulos de classe/variaveis de-
pendentes, que consistem nos resultados pra-
ticos da decisdo (o veredito do juiz e o valor
por ele fixado como indenizacdo por dano
moral). Utilizando abordagens de soft e hard
clustering e modelagem de topicos com LSI
(Latent Semantic Indexing), conseguimos iden-
tificar atributos como extravio temporario de
bagagem, assim como o intervalo em dias en-
tre a data do extravio e a devolucao da baga-
gem ao consumidor; ainda, atraso de voo e o
intervalo em horas entre o horario da reserva
efetuada e da efetiva decolagem (SABO et al.,
2021). A Figura 1 demonstra uma das clusteri-
zagOes experimentadas (Hierdrquica), ao pas-
so que a Figura 2 apresenta os principais topi-
clusters

cos 1identificados em um dos

(referente ao atributo ‘extravio de bagagem’).

Associacdo: uma vez estruturados os
dados, outra técnica de aprendizado nao su-
pervisionado consiste na geragao de regras de
implicacdo légica, o que possibilita descobrir
relacionamentos entre os atributos (fatores da
decisdo) e os rétulos de classe (resultados pra-
ticos da decisdo). Empregando o algoritmo
classico de regras de associacao Frequent Pat-
tern (FP) Growth, conseguimos obter regras
tendo como antecedente uma determinada
faixa de intervalo de atraso de voo, e como
consequente, uma determinada faixa de inde-
nizacdo por dano moral. Esses resultados ulte-
riormente auxiliardo na explicagdo das predi-
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Fig. 1: Dendrograma parcial (Clusterizacdo Hierarquica).

3

cr

¢Oes, uma vez que permite fornecer as partes

quais fatores levam a decisao predita.

Representacdo: considerando que os
documentos juridicos sdo muito particulares
em termos de vocabulario, aprimorar a repre-
sentacdo textual para melhor captagao da sua
semantica também foi uma importante etapa
que nos dedicamos a aprimorar no processo
de aprendizado. Nesse sentido, treinamos um
modelo robusto de representacdo aplicando o
algoritmo GloVe Word Embeddings e utili-
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Fig. 2: Nuvem de palavras referente a um determinado cluster
(atributo ‘extravio de bagagem’).
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zando uma quantidade maior de decisdes ju-
diciais (aproximadamente 2 milhdes) coleta-
das de instancias superiores aquelas do JEC/
UFSC, quais sejam, do Tribunal de Justica do
Estado de Santa Catarina (TJSC), do Superior
Tribunal de Justica (STJ) e do Supremo Tribu-
nal Federal (STF) (DAL PONT et al., 2020). A
Figura 3 demonstra a pipeline referente a esse
experimento.

Classificagao: cumpridas as etapas an-
teriores (extragdo dos roétulos de classe/
resultados da sentenca e aprimoramento da
representacdo textual), a classificagdo possibi-
lita predizermos o resultado categorico, que
aqui corresponde ao veredito do juiz: (i) total-
mente procedente: significa que o consumidor
teve todos os seus pedidos acolhidos; (ii) par-
cialmente procedente: significa que o consu-
midor teve parte dos seus pedidos acolhidos
(quando o consumidor pleiteia, por exemplo,
R$ 10.000,00 de indenizacao, porém lhe é fixa-
do R$ 5.000,00); (iii) improcedente: significa
que o consumidor teve todos os seus pedidos
rejeitados; (iv) extingdo sem julgamento do

mérito: significa que o consumidor nao teve o
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seu pedido analisado em razao de alguma in-
congruéncia processual (quando o consumi-
dor ajuizou a agdo contra a companhia aérea
equivocada, por exemplo) (SABO et al., 2019).
Dado o problema multiclasse e a partir do
modelo de representacao treinado especifica-
mente com decisdes judiciais, recorremos ao
aprendizado profundo, com o uso de CNN
(Convolutional Neural Network) e LSTM
(Long Short Term Memory), por meio das
quais atingimos uma acurdcia total de 95,5%
(DAL PONT, 2021). A Figura 4 demonstra a
pipeline referente a esse experimento.

Regressdo: uma vez que conseguirmos
predizer se o consumidor serd atendido em
sua demanda, o préximo passo é predizer o
valor da indenizacdo. Dado que o Cédigo de
Processo Civil ndo prevé parametros de fixa-
¢do — o0 juiz é livre para decidir a quantia de

acordo com o seu convencimento da gravida-
de dos fatos —, a estimativa do valor pecunia-
rio € uma informacdo de interesse as partes
envolvidas, ja4 que o escopo do processo é fa-
zer com que o consumidor lesado seja repara-
do pela companhia aérea que violou o seu di-
reito. Apds experimentar diferentes técnicas
de regressdo, alcancamos, em um primeiro
momento, um erro médio de R$ 2.006,00, ba-
seado no método Ensemble Voting, que agre-
ga o melhor desempenho de diferentes regres-
sores para obter um valor final. Por fim, apds

N

adicionar a entrada os atributos (fatores da
decisao) extraidos e ajustar alguns detalhes do
pré-processamento do texto, bem como al-
guns parametros de treinamento, consegui-
mos um erro médio de R$ 915,00 (mais deta-
lhes em DAL PONT et al.,, 2022). A Figura 5

demonstra a pipeline referente a esse experi-

mento.
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Como resultado da aplicagao da pro-
posta temos um caso em uma negociagdo em
que a companhia aérea ofereceu ao consumi-
dor lesado uma indenizacdo no valor de R$
5.000,00, baseado em um resultado predito em
nossa melhor pipeline. Ciente de que a possi-
bilidade de erro gira em torno de R$ 1.000,00,
entendemos que o consumidor lesado tendera
a aceitar a proposta, finalizando o processo
com um acordo. Portanto, do ponto de vista
juridico, trata-se de um erro razoavel, permi-
tindo o uso das predicdes em acdes judiciais
recém-ajuizadas e que sdo submetidas as au-
diéncias de conciliacao.

Aplicacdao no JEC/UFSC

Sao diversas as causas que impedem a realiza-
cao de um acordo em uma audiéncia de conci-
liagdo: 0 ndo comparecimento das partes liti-
gantes durante o ato, o ndo oferecimento de
propostas iniciais de acordo (ou propostas de
valores infimos); e ainda, a auséncia de orien-
tacdes por parte do conciliador, que nao pos-
sui acesso a uma base de dados locais que lhe
possibilite, por exemplo, informar as partes
alguns fatores que influenciam a decisao e as
faixas de indenizacdo para o caso em especifi-
co. Neste projeto, nos nos concentramos nesta
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altima situacao.

Para possibilitar uma aplicacao da me-
lhor pipeline, a Juiza de Direito nos designou
como conciliadores em 14 novos casos subme-
tidos a audiéncia no JEC/UFSC. Destes, extra-
imos os mesmos atributos e escolhemos um
texto similar em nossa base de dados, além de
executarmos véarias vezes a pipeline para ob-
ter uma média minima e maxima dos valores
resultados. Com isso, apresentamos as partes
litigantes uma faixa, e ndo um valor fixo. Para
melhor interacdo com elas, preparamos um
material contendo: (i) propésito do projeto
(fornecer informagao para auxiliar na negocia-
cdo baseada em dados de casos anteriores);
(ii) vantagens do acordo em relagdo a senten-
¢a (como obter a indenizagdo naquele mo-
mento, sem necessitar aguardar o tempo mé-
dio de conclusao do processo); (iii) atributos/
fatores que influenciam a decisdao (como ex-
travio de bagagem, atraso de voo, intervalo
do atraso, etc.); (iv) visdo geral das indeniza-
¢oes fixadas no JEC/UFSC (quais valores sao
mais recorrentes, a fim de demonstrar que in-
denizagOes altas sdo excegdes); (V) em que cir-
cunstancias essas largas indenizagdes foram
arbitradas (em um desses casos, o atraso do
voo fez com que o consumidor nao conseguis-

se comparecer no velério de um parente), a

fim de que as partes pudessem compara-los
com o seu caso e refletir sobre o nivel de gra-
vidade dele; por fim, (iv) quais as médias pre-
vistas para aquele caso em especifico, seus
respectivos atributos/fatores, bem como a re-
lagao entre eles e o valor predito. Também en-
viamos um questiondrio anénimo e volunta-
rio as partes e advogados que participaram
das audiéncias, com o intuito de avaliar sua
opinido a respeito das informagdes fornecidas
e dessa nova dindmica de conciliacao.

Dos 14 casos, conseguimos realizar
acordo em 1 deles. Embora tenha sido um al-
cance minimo, entendemos que foi um passo
inicial relevante. Neste caso em especifico,
percebemos que o valor predito alinhou as ex-
pectativas de ambas as partes (a companhia
aérea aumentou sua oferta e, do outro lado, o
consumidor ndo majorou seu pedido). Uma
causa comum que prejudicou a nossa atuagao
em alguns casos foi a auséncia de uma oferta
inicial por parte da companhia aérea (hé casos
em que a empresa contrata um advogado so-
mente para o ato, sem conceder-lhe poderes
para transigir). Isto dificultou iniciarmos uma
negocia¢cdo, mesmo com as predi¢des disponi-
bilizadas. Ao final, analisando as respostas
obtidas no questionario, verificamos que, de
forma geral, as informacdes e predicoes apre-
sentadas (tanto sobre os casos anteriores, co-
mo para o caso especifico) foram bem recepci-

onadas pelas partes.

Consideracoes finais e proximos pas-

SOS

Sdo vérias as vantagens de se realizar uma
pesquisa interdisciplinar. Neste projeto, con-
seguimos avangar no estado da arte em rela-
¢do ao Aprendizado de Maquina aplicado a

textos juridicos, avaliando o desempenho de
diferentes abordagens e técnicas; no Direito,
conseguimos propor uma nova dindmica para
as audiéncias de conciliacio em termos de e-
Justica. Além disso, a pesquisa realizada é
uma forma de aproximar a universidade dos
6rgdos publicos e, principalmente, do cidadao
que busca o Poder Judicidrio para solucionar
causas menos complexas (mas ndo menos im-
portantes).

Como introduzido, enfrentamos trés
questdes durante a pesquisa: (i) qualidade dos
dados; (ii) qualidade das predicdes; e (iii) ex-
plicagao das predicoes. Conseguimos avancar
nos dois primeiros, entretanto, ha ainda o que
se avancar em termos de XAI (Explainable Ar-
tificial Intelligence), por exemplo, utilizando
técnicas como SHAP (SHapley Additive ex-
Planations) para verificar a contribuicdo de
cada atributo/fator na predicao, e LIME
(Local Interpretable Model-agnostic Explana-
tions) para destacar partes textuais preditivas.
Nesse sentido, visualizamos possiveis contri-
buicdes nessa linha unindo a abordagem sim-
boélica (extragdo de atributos/fatores e de re-
gras de associacdo) a conexionista.

Ainda, visando dar autonomia ao proje-
to desenvolvido, a pesquisa podera evoluir
para a construgdo de um sistema de ODR
(Online Dispute Resolution) baseado nas me-
lhores pipelines obtidas, através do qual as
partes, conciliadores e juizes, respondendo
alguns questionamentos prévios relacionados
ao caso em especifico, tenham facil e aberto
acesso as predi¢cdes e demais estatisticas do
JEC/UEFSC, facilitando e informando a nego-
ciacao.
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Produtos

Essa colaboragdo resultou na publicacdo de
artigos de revista e de evento (referenciados
ao longo do item 3, relativos a cada etapa da
pesquisa), bem como na dissertacdo de mes-
trado do autor Thiago Raulino Dal Pont, e da
tese de doutorado da autora Isabela Cristina
Sabo.
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Utilizacao de agentes BDI na operacao de veicu-

los aéreos nao tripulados

Autores: Jomi Fred Hiibner, Leandro Buss Becker

Introducao

Nos ultimos anos, as aplicagdes envolvendo
os chamados Veiculos Aéreos Nao Tripulados
(VANTS) passaram a extrapolar a drea militar
e também se tornaram populares na area ci-
vil~\ cite{falhstrom2012}. Atentos a esse con-
texto em 2012 foi criado no Departamento de
Automacdo e Sistemas (DAS) da UFSC o cha-
mado Projeto de Veiculos Aéreos Nao Tripu-
lados - PROVANT, cujo objetivo inicial é ex-
plorar técnicas de controle e o projeto de siste-
mas embarcados nesse dominio aplicagdo. Es-
tiveram envolvidos os professores Jomi Fred
Hiibner, Julio Elias Normey Rico e Leandro
Buss Becker.

Rapidamente o PROVANT foi se ampli-
ando em termos de escopo e de participagdo.
A Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG), na figura do professor Guilherme
Raffo (co-fundador do projeto), foi a primeira
a se juntar. Também se destaca a participagao
da Universidade de Sevilla (Espanha), princi-
palmente através do professor Sérgio Esteban.
Atualmente estdo em fase final de construcao
dois VANTSs do tipo VTOL (Vertical Take Off
and Landing), um no Brasil e outro na Espa-
nha.

Em 2013, ano seguinte a criacdo do
PROVANT, iniciou-se a investigacdo do uso
de Sistemas Multi Agentes (SMA) na opera-
cao dos VANTs, através de dissertacoes de
mestrado na PosAutomacao. Tal interesse se
deu pelo fato de que nods, co-autores desse ar-
tigo, vislumbramos SMA como sendo um pa-
radigma adequado para modelagem e enge-

nharia de tais sistemas. Um SMA é um con-
junto organizado de entidades auténomas ori-
entadas a objetivos chamadas agentes, as quais
se comunicam e interagem dentro de um am-
biente. Individualmente, cada agente costuma
ter seus proprios objetivos e tarefas para reali-
zar, de forma autdnoma, decidindo quais
acOes fazer. Como um conjunto, os agentes
precisam se coordenar e cooperar para atingir
o objetivo global do SMA como um todo, co-
mo uma organizagio. No contexto do PRO-
VANT, a pesquisa em SMA se concentra em
sistemas com as seguintes caracteristicas
(Boissier et al. 2020).

o autonomia: os VANTs devem ser capa-
zes de decidir as melhores acdes sem o
controle direto de humanos (ou mesmo

de outros agentes).

. descentralizacdo: dada a comunicacao
tipicamente limitada, o sistema ndo deve
ter um ponto central de controle.

o  distribuicdo: cada VANT deve ser capaz
de executar com seus proprios recursos

de hardware.

«  cooperacao: o eventual conjunto de todos
0os VANTSs tem que funcionar como uma
equipe coerente, dividindo tarefas e cola-
borando para os objetivos da aplicagao.

Em relacdo ao desenvolvimento dos
agentes, a parte de especificagdo dos proces-
sos de decisdo é programada em Jason
(Bordini et al. 2007) (http://jason.sf.net). Jas-

on é uma linguagem de programacao orienta-

da a agentes baseada na arquitetura BDI. Nes-
ta arquitetura, o programa é definido em ter-
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mos de Crengas, Desejos e Intencdes (Beliefs,
Desires, Intentions). As crengas representam
informacdes sobre o ambiente (dadas por sen-
sores) e outros agentes (dadas pela comunica-
¢do). Os desejos sao objetivos potenciais do
agente (dados pelo desenvolvedor ou outros
agentes, no nosso caso). Intencdo sao desejos
que o agente estd realmente perseguindo e
tem um plano de acdo selecionado para isso.

Inicialmente Fernando Santos (Santos
2015, Santos et al. 2015) mostrou que é possi-
vel usar programas em Jason em um sistema
embarcado de um VANT (placa BeagleBone
Black). O resultado deste trabalho mostrou
que ha vantagens em usar uma linguagem de
programacdo orientada a agentes para desen-
volver aplicagdes de VANTs quando compa-
rado, por exemplo, ao paradigma imperativo
(usando C), em uma abordagem mais tradici-
onal. Para tal foi definida uma aplicacdo sim-
ples, a qual define pontos (waypoints) por on-
de o VANT deve passar. As principais vanta-
gens estavam no tamanho do programa e na
facilidade de se imbuir proé-atividade. Tam-
bém a extensibilidade do programa em Jason
foi considerada superior. Entre as desvanta-
gens, foi destacado o aumento do uso de CPU
para a abordagem orientada a agentes, quan-
do comparada a uma abordagem tradicional.

Ja Marcelo Menegol (Menegol et al.
2018) buscou avaliar o desempenho de SMA
quando envolvendo a necessidade de coorde-
nagdo. A solugdo proposta se baseia no uso do
Moise* (Hiibner et al. 2007), que é um um mo-
delo organizacional que considera as relacdes
estruturais, funcionais e deOnticas entre os
agentes. Com o Moise* uma organizacdo pode
ser especificada independentemente dos com-
portamentos individuais dos agentes. A im-
plementacao da proposta foi realizada com o
uso do framework JaCaMo (Boissier et al.
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2020). Para avaliar a mesma, foi utilizado um
cendrio de aplicacdo complexo, do tipo busca
e resgate (S&R - search-and-rescue). A proposta
foi testada em simulacdo e também embarca-
da em um VANT real, utilizando a mesma
placa BeagleBone Black. Um video do voo de
demonstracdo estd disponivel em https://
youtu.be/FcS40QDtrBCI.

Por sua vez, Gustavo Rezende (Silva
2020, Silva et al. 2021) propde um modelo de
percepgio ativa integrado com agentes em uma
arquitetura BDI. Na percepcdo ativa, o agente
planeja e atua para conseguir percepgdes ne-
cessarias para seus objetivos. Além disso,
também foi proposta uma arquitetura para
programacdo de robos auténomos utilizando
o ROS (Robotic Operating System). Foi desen-
volvido um conjunto de simulagdes realistas
baseadas no software Gazebo para testar a
abordagem proposta. Um video da simulagao

https://

www.youtube.com/watch?v=vqcli8xVWEM.

realizada estd disponivel em

Mais recentemente, no ano de 2022, a
UFSC/Blumenau, por meio do Prof. Maiquel
de Brito, se juntou ao grupo na criagdo de
uma equipe para participar da 2nd SARC-
BARINet Aerospace Competition, uma competi-
cao de VANTs. Nesta edicao, um enxame de
VANTs deveria ser usado para fazer o comba-
te a incéndio em uma darea florestal. Além da
classificacdo na primeira etapa da competicdo,
essa iniciativa resultou no aceite de trabalho
cientifico na secdo de demostracdes do 16th
Workshop-School on Agents, Environments and
Applications (WESAAC 2022) (de Lima et al.
2022). Um video com a simulagdo produzida
estd disponivel em  https://voutu.be/-
bLGymzZwzl.

O grupo de pesquisa do PROVANT vis-
lumbra vérias novas iniciativas para continu-

ar a investigacdo da integracdo de VANTS
com agentes inteligentes. Um tema que nos
interessa é estudo e proposigdo de patterns pa-
ra programacdo de agentes embarcados em
situagdes onde ha necessidade de acompanha-
mento dos planos em execugao considerando
questdes temporais. Das questdes as serem
investigadas, temos, por exemplo: o plano de
atuagdo atual terminara a tempo, continua vi-
avel, novas oportunidades surgiram que
apontem para outros planos de atuagao? Esse
novo projeto esta sendo langado como possi-
vel tema de mestrado em 2022/2, e também
vai contar com a colaboragdo com o professor
da UFSC/Blumenau Maiquel de Brito. O pro-
fessor Maiquel, inclusive, estd colaborando
intensamente no desenvolvimento da infraes-
trutura de interacdo entre os agentes Jason e o
ROS.

Por fim destaca-se a saida sabatica do
professor Leandro para a Universidade de
Manchester (UK), onde sera trabalhada a te-
matica de agentes e sistemas autobnomos. O
supervisor serd o professor Michael Fisher, o
qual coordena a rede de pesquisa intitulada
Autonomy and Verification Network https://
autonomy-and-verification.github.io/.
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Softbots inteligentes na Industria 4.0

Autor: Ricardo J. Rabelo

Introducao

As indtstrias tém gradualmente adotado o
modelo da Indtstria 4.0 para melhorar sua
eficiéncia geral com sustentabilidade, ao mes-
mo tempo em que lidam com ciclos de vida
mais curtos de produtos e servigos, e em va-
rios setores cada vez mais customizados ou
personalizados. Beneficiando-se dos avancos
em automacdo industrial, tecnologias de in-
formacdo e comunicacdo (TIC), sistemas de
chao de fabrica e equipamentos vém também
gradualmente se transformando em entidades
mais ativas, autonomas, colaborativas e inteli-

gentes.

A concepgdo de sistemas de automacao
voltados para suprir as necessidades da In-
dastria 4.0 envolve uma série de “principios

de projeto” (design principles), tais como:
. Controle distribuido, descentralizado e
colaborativo.

e Autonomia de sistemas e pessoas.

e  Supervisdo inteligente e resiliéncia dos
sistemas computacionais e equipamen-
tos.

o  Arquiteturas de integracdo plug-and-play
e orientadas a servicos.

. Conformidade de TI, governanga, segu-

ranca cibernética e privacidade de dados.

. Comportamento emergente e auto-

organizacdo de sistemas de manufatura.

. Gestao data-driven baseada na coleta de

dados em tempo real.

«  Virtualizacao/digitalizacdo de processos

€ recursos.
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. Interacdo simbidtica entre sistemas, ma-
quinas e pessoas.

Uma das estratégias mais adotadas nes-
se processo de transformacdo digital da In-
dastria 4.0 é o desenvolvimento de sistemas
computacionais nos quais os gestores sao pro-
vidos de um ambiente mais integrado, mais
intuitivo, mais sistemético e mais preciso para

mais confidveis e ageis tomadas de decisdo.

Apesar dos beneficios trazidos por tais
ambientes data-driven, estes tém vindo a trazer
maior complexidade e estresse aos gestores. A
pratica vem mostrando que eles tém sido cada
vez mais expostos a enormes quantidades de
informagdes sobre suas empresas e processos,
onde muitas acoes de verificacdo, analise, su-
pervisdo e tomada de decisdes criticas preci-
sam ser realizadas com maior frequéncia e ra-
pidez.

Varios trabalhos na literatura vém res-
saltado a subestimacdo do impacto disso so-
bre os trabalhadores e, ao mesmo tempo, so-
bre os novos requisitos de intera¢des entre hu-
manos, maquinas e sistemas. Tais trabalhos
apontam para a necessidade de uma mudanca
na forma como trabalhadores e maquinas in-
teragem visando aumentar a colaboracao en-
tre eles e a eficiéncia operacional bem como
uma maior satisfacdo dos trabalhadores, na
forma de uma maior simbiose e inteligéncia

na interacao.

Ha diferentes abordagens para tal. Uma
delas sdo os “robds de software”, ou simples-
mente “softbots”. Um softbot pode ser defini-
do como um sistema virtual instalado em um
determinado ambiente virtual, que automati-
za e ajuda as pessoas na execucgao de tarefas,

combinando recursos de conversacao, inteli-
géncia, autonomia, proatividade e automacgao

de processos.

No contexto da Induastria 4.0, um
“softbot 4.0” pode ser definido como um
agente social inteligente capaz de auxiliar os
operadores na gestdo e automacado de proces-
sos de negocios, sistemas computacionais e
ativos de producdo, em um ambiente indus-
trial em rede imerso na Internet das Coisas,
Servicos e Pessoas. Usando tecnologias de
processamento de linguagem natural e inter-
faces inteligentes de voz, texto, gestos, etc.,
um softbot pode entender e aprender com os
interesses e comportamentos de seus usué-
rios, executar tarefas e servigos em seu nome,
e responder considerando a intengdo, o con-
texto e as restricdes dos processos.

Os softbots ndo visam substituir as in-
terfaces nativas humano-maquina. Eles repre-
sentam um tipo de interagdo humana de mais
alto nivel, incluindo trazer maior flexibilidade
e usabilidade frente aos usuais menus fixos e
predefinidos acessados via voz, teclado e/ou
mouse. A interacdo dos softbots com huma-
nos pode ser feita por diferentes meios, como
navegadores Web e computadores desktop,
dispositivos méveis, holografia, realidade au-
mentada, linguagem natural, smart devices,

etc.

Softbots ndo é um assunto novo. O pri-
meiro artigo sobre um softbot que simples-
mente respondia a perguntas (chatbots) foi pu-
blicado ha quase 60 anos, de um software de-
senvolvido no MIT que permitia aos usuarios
interagir com computadores via linguagem
natural. Com o advento das redes de compu-

tadores, um maior desenvolvimento da enge-

nharia de software e da inteligéncia artificial,
dentre outros, atualmente ja é bastante popu-
lar o uso de chatbots pelas empresas, nas mais
diversas areas gerais de aplicagdo, como turis-
mo, governo, bancos, lojas, saude, etc.
“ Assistentes pessoais” surgiram mais recente-
mente para ajudar os usudrios em diferentes
atividades cotidianas, podendo-se citar a Cor-
tana, Siri e Alexa. Por outro lado, a sua adocao
na manufatura e em chao de fabrica é bem re-
cente e ainda bastante limitada, basicamente
funcionando para perguntas sobre questdes
bem simples sobre uma méaquina, um produ-
to, etc. Como se poderé observar mais a frente
neste texto, a questdo é que a Industria 4.0
abrange muitos cendrios bem mais complexos
e acrescenta varios outros requisitos para inte-
racdo humano-sistemas-maquinas que vao
muito mais além do que os suportados por

classicos chatbots.

Propriedades de um Softbot

Para ser considerado um softbot, ele deve ter

as seguintes propriedades:

e  (Algum nivel de) Conhecimento sobre os
assuntos que tém que lidar, consideran-
do também que esse conhecimento pode
ser continuamente enriquecido ao longo
do tempo, tanto pelos projetistas do
softbot, quanto pelo préprio softbot gra-

cas a sua autonomia e inteligéncia.

e  (Algum grau de) Autonomia para racioci-
nar, evoluir, planejar e deliberar sobre
por que, quando, onde e como fazer, com
quem se comunicar, sobre quanto as
acoes escolhidas custardo em termos de
tempo, desempenho, recursos, etc.
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e  (Algum nivel de) Inteligéncia para apren-
der com suas intera¢des (com humanos,
sistemas, maquinas e sensores) e evoluir
de acordo com; fazer inferéncias sobre
informagdes imprecisas ou incompletas
presentes nas conversas; e filtrar e seleci-
onar fontes de informacao corretas, con-
fidveis e menos custosas financeiramente

e computacionalmente.

. Coordenacio de acdes dados os diferentes
fluxos de execugao (contextos) e sequén-
cias de invocagdes (sincronas e assincro-
nas) para diferentes sistemas e usuarios.

e« (Algum grau de) Flexibilidade para atuar
e interagir em diferentes cenarios em di-

ferentes contextos.

e  (Algum grau de) Adaptabilidade para agir
e interagir consistentemente com dife-
rentes atores em relacdo as suas prefe-
réncias, emogdes e o conhecimento que
tem sobre eles.

e  Sociabilidade de interagir com diferentes
atores usando protocolos de comunica-
cao de baixo nivel e alto nivel e semanti-
ca.

o Integrabilidade com outros sistemas
(incluindo com outros softbots), com am-
bientes computacionais e dispositivos
moveis distribuidos e heterogéneos;

«  Interoperabilidade para garantir a troca de
informacdes (controle e dados) sem pro-
blemas.

e  (Algum nivel de) Sequranca para se pro-
teger de ataques maliciosos externos e de
ser acessado por atores ndo autorizados.

e  (Algum nivel de) Autogestio para se au-
toavaliar em relacdo as suas metas e mé-
tricas de desempenho; supervisionar a
execucdo de suas acdes; para monitorar o

44 | OUTUBRO 2022 | https://posautomacao.ufsc.br

ambiente de computacdo em que esta
executando e seu status de execucao; e
ser resiliente de modo a tomar as medi-

das adequadas para permanecer ‘vivo'.

A implementacao dessas propriedades
pode variar em complexidade. A maioria dos
softbots sdao implementados como sistemas
baseados em regras, programados para reco-
nhecer certos termos e padrdes pré-definidos
dos quais eles podem responder com respos-
tas pré-definidas. Softbots mais sofisticados
sdo sistemas baseados em IA e podem fazer
varias acOes automaticamente ou autonoma-
mente. Eles usam recursos de processamento
de linguagem natural para entender o contex-
to, as intencOes e as emocoes das solicitacOes
dos usudrios, e isso evolui a medida que inte-
ragem e aprendem com as conversas. Siste-
mas baseados em IA podem adotar diferentes
representacdes de conhecimento, incluindo
regras em backward ou forward.

Diferencas de um Softbot para outros

conceitos equivalentes

Véarios conceitos tém algumas profundas in-
tersec¢des com o que é um softbot, e ndo ha
uma clara fronteira conceitual separando-os
quando se olha para sua "equivaléncia funcio-
nal" ou "objetivo principal". Dependendo do
propésito, arquitetura e modelagem do
softbot, isso pode levar até mesmo a incorre-

tas interpretacoes.

Adotando como premissa que um
softbot é uma "interface inteligente" que co-
necta humanos, sistemas e maquinas com ou-
tros para executar certas agoes, em termos ge-

rais pode-se afirmar que:

o  Um softbot ndo é um agente (de softwa-
re), mas pode ser se for implementado

como tal, ou seja, se ele suportar (pelo
menos) as propriedades obrigatérias dos
agentes: (algum) conhecimento para re-
solver algum problema(s), sociabilidade
e autonomia. Isso acontece independen-
temente de sua arquitetura interna (por
exemplo, BDI) ou se ele pode se mover
(agentes moveis) através da rede para
executar suas tarefas dentro do ambiente
digital no mesmo ou outro dominio de
seguranga diferente.

2

Um softbot ndo é um sistema inteligente
(ou baseado em conhecimento ou em
IA), mas pode ser se ele puder perceber
seu ambiente, sensores e humanos, racio-
cinar e planejar de acordo com ou se
adaptar a, e executar acdes apropriadas
considerando suas metas, requisitos do
plano e as condi¢des do ambiente com-
putacionais onde atuard. Isso significa
que mesmo acdes ou respostas muito
simples, rapidas e diretas aos usudrios
podem ser resultado de um processo de
profundo raciocinio ou ser a acdo neces-
sdria para um problema grave em um
sistema critico.

2

Um softbot ndo é um assistente pessoal
(virtual ou inteligente), mas pode ser se
ele agir como um softbot mais dedicado
a lidar com as necessidades particulares
de um ou de alguns usudrios com objeti-

vos semelhantes.

Um softbot ndo é um chatbot, mas pode
ser se ele basicamente suportar o proces-
samento de linguagem (natural ou na
forma de termos pré-definidos) relacio-
nado a conversas sobre um determinado
assunto.

Um softbot ndo é um simples robo (de
software), mas pode ser se ele for apenas

programado para fazer automaticamente
acdes ou missdes muito especificas (e
quase sempre sem interacdo humana).

Um softbot nao é um immobot, mas pode
ser se ele for especificamente projetado
para monitorar a si mesmo (por exemplo,
quando ligado a um equipamento) para

manté-lo funcionando.

Um softbot ndo é um holon (dos sistemas
holonicos de manufatura), mas pode ser
se ele for projetado para representar ati-
vamente entidades fisicas de uma fabri-
ca, como pegas, paletes, maquinas, senso-
res, objetos industriais inteligentes.

P

Um softbot ndo é um avatar, mas pode
ser se ele for projetado para representar,
agir e interagir com outros usuarios, sis-
temas, gémeos digitais ou entidades fisi-
cas de uma fabrica em nome do usuério.

Um softbot ndo é um sistema especialista
ou tutor inteligente, mas pode ser se ele
for projetado para orientar e ajudar os
humanos a resolver algum problema es-
pecifico dentro de um determinado do-
minio de conhecimento; ou ensinar hu-
manos adaptativamente, de acordo com
seus conhecimentos prévios, perfil atual,
nivel de respostas (profundidade, ntime-
ro de acessos, etc.), entre outros aspectos.

Um softbot ndo é um servico (de softwa-
re), mas pode ser se ele estiver imerso em
container local, ou numa nuvem ou ar-

quitetura tipo SaaS (Software-as-a-Service).

Um softbot ndo é um sistema de workflow
(ou de RPA [Robotic Process Automation]
ou de BPM [Business Process Manage-
ment]), mas pode agir como tal se for
projetado para automatizar a execucgao

de tarefas (geralmente) pré-definidas em
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nome de um humano junto a um ou mais
sistemas.

Aplicacdes de Softbots em Industria
4.0

H4 uma série de beneficios gerais com o uso
de softbots de gestdo da produgado e controle
de chao de fabrica em cendrios de Industria

4.0. Algumas possibilidades incluem:

«  Execucdo automatica e/ou autobnoma de
acoes, desde simples alarmes, até com-
plexos processos, envolvendo (também)
interoperabilidade com diversos siste-
mas e comunicagdo com diversos dispo-
sitivos de computacdo e hardware (por
exemplo, exoesqueletos, sensores e
AGVs).

. Maior eficiéncia e reducao de erros e re-
trabalho quando comparados aos opera-
dores humanos, especialmente em ativi-
dades repetitivas, extenuantes, perigosas,
complexas, inseguras e/ou insalubres,
inclusive para operadores ndo experien-
tes.

. Maior disponibilidade, sendo o softbot
capaz de responder e processar muitas
acOes simultaneamente e permanente-
mente.

. Conversas mais amigaveis, intuitivas,
pessoais, afetivas e eficazes quando com-
paradas a, por exemplo, FAQs ou manu-
ais de texto na Web, propiciando uma
maior simbiose entre médquinas, pessoas
e sistemas.

«  Expressao mais fécil e objetiva do desejo
do usudrio, onde o softbot pode entender
isso e decompor em agdes computacio-

nais de mais baixo nivel e granularidade.
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Mais tempo qualitativo para humanos se
ocuparem com atividades mais valiosas,
como gestdo e raciocinio, ao invés de em
atividades de pouco valor, como verifi-
car tarefas sem muita importancia e repe-

titivas.

Respostas técnicas padronizadas, impor-
tantes para garantir que, tanto os opera-
dores experientes, quanto os em treina-
mento, recebam as informacdes necessa-
rias de forma completa e consolidada.

Respostas adaptativas e mais objetivas
considerando a experiéncia, emogdes e
perfil técnico do operador bem como o
contexto dos processos, melhorando a
experiéncia de uso por parte dos opera-
dores e uma maior satisfacao no traba-
lho.

Informagdes mais precisas, em tempo re-
al, atualizadas e filtradas. Os softbots po-
dem trabalhar 24x7 e podem ter acesso
mais eficiente as fontes certas e autoriza-
das, também ajudando na governanca de
TIC das empresas e na conformidade
com o LGPD.

Contetido inteligente, filtragem, racioci-
nio e pré-selecao de dados tteis para se-
rem usados em diferentes contextos e
problemas.

Geragdo automaética de dados operacio-
nais e dashboards com base em andlise de
negocios, para avaliacdo de desempenho
bem como para tomada de decisdo assis-
tida, interativa e resolucdo de conflitos
(por exemplo, via negociacdo automati-
ca, negociacdo interativa, etc.).

Recomendagdo de agdes dentro de pro-
cessos, como em e-procurement e substi-

tuicdo de parceiros da cadeia de supri-
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Fig. 1: Exemplo 1.

mentos, gestdo de help-desk, analises de
relacionamento com o cliente, e manu-
tencao remota.

AcoOes colaborativas e coordenadas com
outros softbots para melhorar a produti-
vidade e a resolucdo de conflitos (por
exemplo, maquinas negociando entre si
para ver qual é a mais adequada para
executar uma determinada tarefa de fa-

bricagao).

Aprendizagem e comportamento de auto
-evolucdo, também auxiliando na trans-
formacdo do conhecimento tacito dos
operadores em conhecimento explicito

para as empresas.

Conceitualmente, um softbot em manu-

fatura pode ser também associado ou repre-
sentar um Unico sistema (por exemplo, a um

ol'-'
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Sistema Ciberfisico - CPS) ou pode envolver
varios sistemas, tornando-se desta forma um
sistema de sistemas (por exemplo, um softbot
representando varios CPSs de uma célula de
fabricacdo).

Alguns exemplos (todos eles imple-
mentados através da ferramenta ArisaNest,
desenvolvida na PosAutomagao). No Exem-
plo 1 (figura 1), é mostrado o didlogo (via tex-
to) entre um softbot e um operador, ajudando
-se durante uma atividade de manutencao
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com o auxilio de realidade aumentada. No
Exemplo 2 (figura 2) é mostrado como um
softbot pode fazer coisas automaticamente pe-
lo usuéario; no caso, ao final de cada turno do
seu trabalho gerar relatério de desempenho.
No Exemplo 3 (figura 3) é mostrado uma in-
terface mais textual, onde um operador vai
perguntando intimeras coisas para o softbot e
este autonomamente interage com outros sis-
temas e fontes de dados para buscar informa-
¢Oes e satisfazer as necessidades daquele.

Conclusoes

Considerando os problemas que hoje os ges-
tores e operadores tém que lidar em suas ati-
vidades didrias, verifica-se que softbots sao
meio muito poderoso para ajudar na gestao
inteligente da produgao. Ajudam a esconder a
complexidade no acesso as necessérias infor-
magoes, auxiliando os gestores na busca em
enormes silos de dados (as vezes duplicados e
armazenados em diferentes fontes), gerados
por sistemas diferentes e distribuidos.

Esse acesso também pode ser mais rapi-
do e confiavel, pois o softbot sabe onde obter
as informagdes necessarias e faz isso ja lidan-
do com os problemas de interoperabilidade.

Além disso, pode ajudar a que apenas
pessoas autorizadas possam solicitar ou ter
acesso a algum tipo de informacgdo, auxilian-
do assim as empresas na conformidade com a
LGPD e na governanca.

Os softbots podem trazer informacdes
de uma forma mais sintetizada, as vezes com-
pondo um determinado conjunto de dados ou
fazendo alguns céalculos anteriores antes de
envia-los/ mostra-los aos usuérios. Em outras
palavras, os softbots podem fornecer respos-
tas mais proximas do que e como os usuérios
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pediram.

A forma como os usudrios interagem
com o softbot e o softbot interage com eles é
semelhante a uma linguagem natural, ajudan-
do a criar um ambiente de trabalho mais sim-
biético, "amigavel". Isso também pode acele-

rar a execucao de processos de negocios.

Os softbots ajudam os usudrios nao
apenas em suas solicitacdes sob demanda,
mas também a si mesmos e a proépria empresa
na execucado de tarefas programadas, comple-
xas, repetitivas e/ou para execugdo de tarefas
automaticamente ou em nome de usudrios.
No entanto, eles também podem fazer acgdes
de forma proativa, por exemplo, para monito-
rar permanentemente alguns aspectos de pro-
ducgao e alertar os usudrios quando necessa-
rio. Como resultado, os usudrios podem dedi-
car mais tempo a atividades que agregam
mais valor a empresa, e que realmente reque-
rem maior inteligéncia, criatividade e impor-
tantes tomadas de decisao. Os softbots podem
raciocinar sobre dados e ajudar os usudrios
em andlises de negocios/producao. Eles tam-
bém podem ajudar os usudrios a entender o
que os sistemas sugerem, por exemplo, quan-
do de acdes preditivas ou prescritivas.

Apesar de todos esses potenciais, mui-
tos projetos de softbots ndo tém atingido as
expectativas. De acordo com uma pesquisa
sobre chatbots em 2019 considerando 529 ges-
tores da América do Norte e Europa de varias
empresas de diferentes indtstrias: para quase
50% dos usuarios, o chatbot deu respostas
intteis; quase 40% disseram que o chatbot
muitas vezes simplesmente redirecionava os
usudrios para FAQs dada a sua incapacidade
de fornecer alguma resposta; 39% afirmaram
que os chatbots forneceram sugestdes de ma
qualidade; 59% afirmaram que os chatbots en-

tendiam mal as solicitacdes dos usuarios bem
como nao conseguiam lidar com nuances do
dialogo humano; e para 30% o chatbot execu-
tou comandos imprecisos. A pesquisa tam-
bém apontou duas principais razdes para es-
ses problemas. O primeiro refere-se a falta de
um envolvimento mais profundo dos gestores
na formulacdo do projeto e suas interagdes. O
segundo refere-se a falta de conhecimento dos
desenvolvedores de softbot, pois a implemen-
tacdo de interfaces interativas - conforme exi-
gido por esse tipo de sistemas - € muito dife-
rente do desenvolvimento de interfaces web

ou de aplicativos para celulares.

A area geral dos softbots é relativamen-
te antiga, mas agora estd ficando cada vez
mais madura para ser usada em casos reais.
No entanto, ainda existem varias e complexas
questdes intrinsecas para se lidar e que repre-
sentam pontos abertos para novas pesquisas.
Por exemplo, a necessidades de um uso mais
intenso do aprendizado de maquina na com-
preensdo, processamento e raciocinio de men-
sagens; interoperabilidade semantica, inclusi-
ve lidando com diferentes expressdes e con-
textos humanos; controle e compartilhamento
de dados de privacidade sobre as informacdes
dos usudrios; ciberseguranga, garantindo que
os softbots ndo sejam hackeados ou facam
acOes maliciosas; suporte para operadores
com deficiéncia fisica ou mental; integragao
com diversos tipos de smart devices (6culos,
luvas, vestiveis, etc.); e geracdo/deducdo au-
tomaética de “workflows” sobre o que fazer e
quais sistemas acessar, etc., a partir da inter-
pretacao de pedidos de usuérios.
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Aplicacoes de aprendizado de maquina em ensaios de compressores de refrigeracao
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Introducao

Com o aumento da competitividade e altera-
¢Oes nos padrdes de desempenho nos tltimos
anos, empresas fabricantes de compressores
de refrigeracdo tém investido na aplicagdo de
estratégias para aumento de eficiéncia e inteli-
géncia de seus produtos (Embraco, 2022; SE-
COP, 2022). A utilizagao de técnicas de apren-
dizado de méaquina pode contribuir na redu-
cao de custos de ensaios e no desenvolvimen-
to de novas estratégias de avaliacdo de seus

produtos.

O compressor de refrigeragdo é um dos
quatro componentes principais de um sistema
de refrigeracdo, sendo os outros trés o evapo-
rador, o condensador e o dispositivo de ex-
pansdo. Compressores de refrigeragdo tém co-
mo objetivo elevar a pressao do fluido refrige-
rante de forma a permitir os processos de tro-
ca de calor e mudanca de fase nos outros com-
ponentes. Sua estrutura tipica consiste em
uma camara de compressao de fluido cujo vo-
lume é continuamente variado por meio de
um mecanismo biela-manivela acoplado a um
motor elétrico. Tal conjunto é alojado dentro
de um corpo de ago selado hermeticamente.
Na Fig. 1 é possivel observar uma amostra de
compressor de refrigeracdo com o corpo em
acrilico, o que permite visualizar os principais
componentes internos.

No contexto da parceria entre o Labora-
torio de Instrumentacdao e Automatizacao de
Ensaios, grupo de pesquisa com forte atuagao
de professores e alunos do PosAutomacgao, e a
empresa fabricante de compressores Nidec
Global Appliance, diversos projetos de aplica-

cdo de técnicas de aprendizado de maquina
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Fig. 1: Compressor hermético de refrigeragao.

em ensaios de compressores de refrigeragao
foram propostos. Este artigo tem como objeti-
vo apresentar os principais trabalhos desen-
volvidos nessa linha e seus impactos para os
processos da empresa. Na se¢do 2 sao apre-
sentadas ferramentas desenvolvidas para ace-
leracdo de ensaios de desempenho energético
de compressores de refrigeracdo. Na secao 3
sdo apresentadas ferramentas desenvolvidas
para monitoramento do processo de amacia-
mento de compressores. Na secdo 4 é apresen-
tado um método de sensoriamento virtual pa-
ra estimar condi¢des de operacao de sistemas
de refrigeracdo por meio de grandezas exter-
namente mensuraveis. Consideracdes finais
sdo apresentadas na secdo 5.

Identificacdo de regime permanente e
prognostico de grandezas em ensaios

de desempenho energético

Um dos ensaios realizados rotineiramente pe-
la indtstria de refrigeracdo é o ensaio de de-
sempenho energético. Ele consiste na medicdo
de algumas grandezas associadas ao funcio-
namento do compressor de refrigeracdo em

condicOes especificas de operagao, com desta-

que para o consumo energético (medido em
watt) e a capacidade de refrigeracdo (também
expressa em watt), a qual pode ser interpreta-
da como a capacidade do compressor, em um
dado circuito de refrigeracdo, de permitir a
troca de calor do meio a ser refrigerado para o
meio externo. Esse tipo de ensaio é realizado
em varias etapas do ciclo de vida do compres-
sor, com destaque para as etapas de projeto,
certificagdo por 6rgaos reguladores e verifica-
¢do da qualidade de producao.

Na inddustria, tal ensaio é realizado em
bancadas automatizadas, as quais sao capazes
de emular o funcionamento de um circuito de
refrigeracdo, controlando as condicdes de
operacao do compressor enquanto as grande-
zas de interesse sao medidas. Essas medicoes
sdo realizadas, tipicamente, de acordo com
normas internacionais, as quais regulamen-
tam varios aspectos da realizagdo do ensaio,
que vao desde métodos para a medicdo das
grandezas até tempos de assentamento reque-
ridos para as varidveis de processo e limites
de variacdo das mesmas. As condi¢Oes reque-
ridas pelas normas, bem como as dindmicas
associadas aos sistemas de refrigeracdo, as
quais sao tipicamente lentas, fazem com que a
duracao média de tais ensaios seja longa. Até
em bancadas com um nivel alto de automati-

zacdo, os tempos médios superam duas horas.

Abordagens para aceleracdo do ensaio
de desempenho por meio de técnicas de
aprendizado de maquina sdo temas de inves-
tigacdo em diversos trabalhos. Essas estraté-
gias abordam dois desafios distintos: a identi-
ficacdo da condicdo atual do ensaio, de forma
a garantir que o ensaio se encontre em uma

condicao favordvel ao prognéstico do valor
final; e o prognostico do valor final das varia-
veis de interesse, em especial capacidade de
refrigeracdo e consumo energético. A seguir,
sdo detalhados ambos os problemas, sendo
apresentadas as abordagens baseadas em
aprendizado de médquina para solugdo desses
problemas.

Identificacao de regime permanente do

ensaio

O ensaio de avaliacdo de desempenho energé-
tico envolve o controle de diversas condigoes
de operacdo do compressor sob ensaio. Desta-
ca-se o controle das pressdes associadas as li-
nhas de succdo e de descarga do fluido refri-
gerante, o qual é necessario para garantir que
o compressor opere sob condi¢des padroniza-
das. Devido ao controle dessas pressoes, e
também ao transitério associado ao aqueci-
mento natural do compressor, existe uma re-
gido do ensaio de avaliacdo de desempenho
em que o prognostico dos valores finais pode
conter muito erro, ja que ndo sdo garantidas
condi¢des minimas de que o ensaio se encon-
tra proximo das condigdes desejadas para me-
dicdo das grandezas de interesse. Dessa for-
ma, é necessdria uma ferramenta capaz de
identificar o estado atual do ensaio, classifi-
cando-o em regime transitério, no qual ainda
nao sdo garantidas as condi¢des minimas para
realizacdo de prognostico dos valores finais
das varidveis de interesse, ou regime perma-
nente, no qual as pressodes ja estdo controladas
proximas dos valores de referéncia e as tem-
peraturas do compressor e do ambiente de
medigdo encontram-se com taxas de variagdo
pequenas.
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Um ensaio de avaliagdo tipico é apre-
sentado na Fig. 2. Nesse ensaio, os valores de
capacidade de refrigeracdo sofrem grandes
variacOes durante a porgao inicial do ensaio,
devido ao assentamento das pressdes de suc-
cdo e de descarga. Apds o assentamento des-
sas variaveis, as grandezas de interesse con-
vergem aos valores finais. A condi¢do de regi-
me permanente do ensaio é apresentada na
porcdo inferior da Fig. 2, sendo que o ensaio
atinge uma condi¢do de assentamento sufici-
ente para realizacdo de progndsticos dos valo-
res finais ap6s o primeiro quarto do ensaio.

Esse problema foi modelado como uma
tarefa de classificacdo bindria, na qual a ferra-
menta inteligente deve ser capaz de classificar
se 0 ensaio encontra-se em regime permanen-
te ou ndo. Essa ferramenta considerou como
varidveis de entrada os valores instantaneos e
passados das grandezas de interesse
(capacidade de refrigeracdo e consumo), valo-
res atuais e passados da temperatura do corpo
do compressor e varidveis binarias que indi-
cam se as pressdes de succdo e de descarga

encontram-se dentro de um limite de toleran-
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Fig. 2: Ensaio de desempenho energético e sua
estabilidade.
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cia ao redor dos valores de referéncia.

A ferramenta implementada, baseada
em aprendizado de madéquina, consistiu em
um comité (ensemble) de redes neurais artifici-
ais (RNAs). J& que nesse tipo de problema a
ocorréncia de falsos positivos é indesejada, ou
seja, a identificagdo do regime permanente an-
tes do assentamento completo do ensaio é pi-
or do que a identificacdo atrasada da entrada
em regime permanente, optou-se por empre-
gar um treinamento que minimize a ocorrén-
cia de falsos positivos.

Progndstico das variaveis de interesse

Por meio da utilizacdo do modelo de identifi-
cacdo de entrada em regime permanente des-
crito na secdo 2.1, é possivel identificar quan-
do o ensaio alcanca uma condicdo adequada
para a realizagdo do prognéstico do valor fi-
nal das varidveis de interesse. Esse prognosti-
co consiste na predicdo do valor final de cada
uma das varidveis com base em valores atuais
e passados das medigdes realizadas nos ensai-
0s.

Esse problema foi modelado como um
problema de regressao, ou seja, a partir de va-
lores atuais e passados das medigdes é feita
uma predi¢do do valor final das varidveis de
interesse em um dado ensaio. A ferramenta
de aprendizado de maquina desenvolvida
consistiu em um comité (ensemble) de redes
perceptron de multiplas camadas com atrasos
no tempo em sua entrada. A utilizacao desse
banco de atrasos no tempo confere ao modelo
a capacidade de aprender o comportamento
dindmico das variaveis de interesse.

O problema do prognéstico é exemplifi-
cado na Fig. 3. A variavel de interesse, a qual
neste exemplo é a capacidade de refrigeracao,

passa por um pré-processamento, sendo fil-
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Fig. 3: Prognostico da capacidade de refrigeracdo.

trada e reamostrada. Apdés o pré-
processamento, sdo treinados modelos utili-
zando subconjuntos do dataset completo, pa-
ra predizer o valor final que seria obtido se o
ensaio completo fosse realizado. Dessa forma,
é possivel obter um prognéstico do valor fi-

nal, a cada instante do ensaio.

Uma ferramenta completa, consideran-
do médulos para predicdo do regime perma-
nente de cada variavel de interesse e médulos
para prognostico do valor final do ensaio, foi
desenvolvida e testada em bancadas reais de
avaliacdo de compressores. A avaliacdo real
das ferramentas indicou a capacidade da fer-
ramenta de produzir prognoésticos com erros
menores que 1% em mais de 90% dos ensaios
realizados. A utilizacdo dessa ferramenta re-
sultou em redugdes de mais de 55% no tempo
médio dos ensaios, 0 que, para o conjunto tes-
tado, representa mais de uma hora de redu-

cdo em cada ensaio.
Aprendizado de maquina para identifi-

cacao nao-destrutiva de amaciamento

Assim como outros mecanismos que envol-
vem contato deslizante, as primeiras horas de
operacdo de um compressor sdo marcadas por
um periodo transitério denominado amacia-
mento, que é sucedido por um regime perma-
nente tribolégico (RPT), durante o qual suas
caracteristicas de superficie e contato perma-

necem relativamente constantes. O amacia-
mento, que ocorre apenas uma vez na vida
atil do dispositivo, envolve fatores como des-
gaste abrasivo e adesivo das superficies, alte-
racOes na lubrificacdo do contato, assentamen-
to de pecas e até modificagdes na témpera de
metais (BLAU, 2005).

Quando comparada a duracgdo total da
vida atil de um compressor, projetado para
operar normalmente até por décadas, a dura-
¢do do amaciamento pode ser desprezivel, e
em poucos casos afeta o consumidor final. J&
para o campo de pesquisa e desenvolvimento
em compressores, o estudo desse periodo po-
de trazer ganhos significativos, dado que o
amaciamento adequado pode ser benéfico a
sua operacdo. Ainda, segundo as principais
normas para ensaios de desempenho energéti-
co, a avaliacdo de um compressor deve ser re-
alizada apenas apds o amaciamento total do
dispositivo, de modo a evitar caracterizacdes
que ndo reflitam seu desempenho em RPT.

Apesar de sua importancia, sdo escas-
sos os estudos de caracterizacdo do amacia-
mento em maquinas complexas, com boa par-
te dos trabalhos avaliando ou as caracteristi-
cas de RPT dos materiais ou os efeitos do
amaciamento em cendrios simplificados, ja
que sua influéncia em sistemas de mdultiplas
superficies de contato é de dificil caracteriza-
¢do. Ainda assim, é sabido que o fenémeno
afeta a magnitude e as flutuagdes no coefici-
ente de atrito nos contatos, que normalmente

é utilizado como parametro nos estudos.

Em compressores herméticos, além das
dificuldades impostas pela existéncia de mul-
tiplos sistemas moveis, ndo é possivel acessar
diretamente as pecas durante sua operacdo, e
mesmo a avaliagdo pds-operagao das superfi-
cies requer a destruicdo do corpo metalico do
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compressor. Assim, o processo atual de ama-
ciamento na indtstria consiste na operagao do
dispositivo por um periodo predeterminado
de horas, apds as quais se assume que o dis-
positivo ja se encontra amaciado. Nesse con-
texto, propostas de avaliagdo e identificagao
indiretas do amaciamento, além de garanti-
rem o término desse periodo para posterior
avaliacao da unidade, permitem reduzir a du-
racdo dos ensaios de amaciamento para o
tempo minimo necessério, poupando tempo e
recursos financeiros.

A partir dos conceitos sobre os efeitos
do fendmeno em grandezas fisicas mensura-
veis, foi projetada uma bancada experimental
de ensaios que permite a avaliacdo e o moni-
toramento do compressor em condi¢des con-
troladas. Os ensaios realizados nessa bancada
permitiram, entdo, a avaliacdo das grandezas
possivelmente relacionadas ao fenomeno e,
posteriormente, o desenvolvimento de méto-
dos de aprendizado de mdaquina capazes de
realizar deteccao indireta do término do ama-

ciamento.

Avaliacao Experimental

A literatura sobre o fendmeno do amaciamen-
to e sobre motores elétricos sugere que gran-
dezas como a corrente elétrica consumida pe-
lo motor e a vibracdo gerada pela operacdo de
um dispositivo podem ser indicativos do coe-
ficiente de atrito e do tipo de desgaste que
ocorre nas superficies (BLAU, 1992). Tais
grandezas, juntamente com a vazdo massica,
que é um indicativo da capacidade de refrige-
racdo de um compressor, foram selecionadas
para monitoramento na bancada experimental
desenvolvida.

A bancada foi projetada de modo a pos-
sibilitar controle das pressdes e temperaturas
de succdo e de descarga, com capacidade de
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manter as condicdes de operacdo desejadas
em ensaios de longa duragdo. Para avaliacdao
do amaciamento, foram realizados ensaios em
alguns compressores de um mesmo modelo,
sendo que para cada unidade foram realiza-
dos um ensaio de amaciamento, com duracao
suficiente para garantir o término do fenéme-
no, e, posteriormente, dois ensaios de referén-

cia, com o dispositivo ja amaciado.

Para andlise da corrente elétrica e da
vibragdo nos compressores, foram extraidos o
valor eficaz, curtose e variancia, selecionados
como features que possam representar a mag-
nitude e variagdes no atrito e no desgaste du-
rante a operacdo. Tais grandezas foram poste-
riormente avaliadas em andlises comparati-
vas, nas quais verificou-se que o assentamen-
to do valor eficaz, curtose e varidncia da cor-
rente elétrica é mais lento em ensaios de ama-
ciamento do que em ensaios de referéncia. A
Fig. 4 mostra o valor eficaz da corrente elétri-
ca para uma das unidades, na qual é possivel
observar que o regime permanente no ensaio
de amaciamento é atingido apenas em torno
de 7 h, enquanto nos ensaios de referéncia é

atingido em apenas 2 h.

A diferenca entre tempos de assenta-
mento da corrente elétrica ndo foi observada
nas outras grandezas medidas nos ensaios, o
que permite inferir que ao menos um bom
palpite inicial de término do amaciamento po-
de ser obtido a partir da observagao da cor-
rente elétrica. Tal informacao foi utilizada co-
mo critério de avaliacdo dos métodos de de-
teccdo nado supervisionada desenvolvidos,
descritos a seguir.

Deteccao ndo supervisionada

Dada a escassez de métodos preexistentes que
permitam deteccdo do término do periodo de
amaciamento, foram buscadas propostas que

1,20 I I I I
‘ I — Amaciamento - Referéncia 1 Referéncia 2 ]
< v 11,030
= 115t | :
N
;\ l 'v I
2 i l ’p L5 |
g '1 ,, " |
E | g l H Lol
5 1,05 2 =r1020—
S A
R, LIS R S e et PR
1,00L 1 1 ]
12 16

Tempo [h]
Fig. 4: Diferenca no valor RMS da corrente elétrica entre ensaios
de amaciamento e de referéncia.

permitam avaliagdo ndo supervisionada dos
dados. Ap6s andlise inicial, optou-se pelo al-
goritmo de agrupamento k-means, que busca
minimizar a soma do erro quadratico entre

elementos de um mesmo grupo.

Para aplicagdo na ferramenta ndo su-
pervisionada, as séries temporais obtidas nos
ensaios experimentais foram filtradas com fil-
tro de médias moveis e processadas utilizan-
do janelas deslizantes em espaco de atraso.
Tal método, que consiste em dividir a série
original em maultiplos vetores de amostras
com espagamento temporal, permitiu forma-
tacdo dos dados em uma matriz de observa-

¢Oes adequada para o agrupamento.

Os parametros de pré-processamento e
as grandezas extraidas dos ensaios foram ava-
liados em busca em grade. Em alguns dos
agrupamentos resultantes, foram observados
padrdes possivelmente indicativos do proces-
so de amaciamento, i.e., a classificacao de um
grupo que ocorre apenas no inicio de ensaios
e que perdura por mais tempo em ensaios de
amaciamento do que em ensaios de referén-
cia. A Fig. 5 apresenta um exemplo de agru-
pamento considerado adequado para a aplica-
¢do, obtido por meio da curtose da corrente

elétrica do compressor.

A partir da andlise dos agrupamentos, foram

desenvolvidos métodos automaticos para de-
teccao do término do amaciamento, baseados
na proporcao de grupos em uma dada janela
de ensaio. Tais métodos foram, entdo, utiliza-
dos para anédlise de grandezas possivelmente

relacionadas ao fendmeno.

Dentre as grandezas analisadas, a va-
zao maéssica, a curtose da vibracao e a curtose,
varidncia e valor eficaz da corrente elétrica ge-
raram resultados validos para deteccdo do
amaciamento. A partir da frequéncia de de-
teccdo de cada uma das grandezas, utilizou-se
o método de estimativa de densidade por ker-
nel para a obtengdo de funcdes de densidade
cumulativa que representam a probabilidade
de o compressor ter atingido RPT. A Fig. 6
apresenta as curvas de probabilidade nos en-
saios de amaciamento para cada uma das
grandezas selecionadas. A partir das curvas
de probabilidade pdde-se observar que o va-
lor eficaz e a varidncia da corrente elétrica fo-
ram os mais condizentes com as defini¢des do
amaciamento e com as observac¢des empiricas

das andlises comparativas.

Os resultados obtidos na aplicacdo de
aprendizado ndo supervisionado no contexto
do amaciamento, além de aumentarem a con-
fiabilidade do estado de regime permanente
de compressores para ensaios de desempe-
nho, também indicam a possivel aplicabilida-
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Fig. 5: Exemplo de agrupamento e proporcao de grupos ao
longo de ensaios de amaciamento e de referéncia.
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de dos métodos desenvolvidos para outros
campos de analise, como a deteccao de falhas
e outros problemas de deteccdo de anomalias.
Nesses contextos, os métodos desenvolvidos
podem ser utilizados para indicar comporta-
mentos diferentes da operagdo normal do
compressor, aumentando, assim, sua confiabi-
lidade e vida util.

Sensoriamento virtual de condicdes de
operacdo de sistemas de refrigeracao
por meio de grandezas externamente

mensuraveis

Sensoriamento virtual consiste na utilizacao
de medicoes de grandezas fisicas sabidamente
relacionadas com a grandeza de interesse e do
uso de modelos de regressdo para estimar a
grandeza de interesse por meios dessas medi-
¢oes (LIU et al., 2009). Tal modelo pode ser
fenomenologico ou baseado em observagdes
obtidas experimentalmente. Diversos traba-
lhos da literatura abordam a utilizacao de sen-
sores virtuais na industria para tarefas de con-
trole de qualidade de processos, diagnoéstico e
deteccao de falhas, reducdo de custos por eli-
minacdo de sensores, estimacdao indireta de

grandezas, dentre outras aplicacdes.

Uma medigao tipicamente realizada pa-
ra avaliacdo de desempenho de compressores
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de refrigeracdo é a medigdo das temperaturas
de operagdo. Um sistema de refrigeracao fun-
ciona basicamente para gerar um diferencial
de temperatura entre o evaporador (local a ser
refrigerado) e o condensador. Dessa forma, a
condicdo de operacdo de tal sistema é defini-
da pelas temperaturas de evaporagao e de
condensacdo. Durante ensaios de compresso-
res, tais temperaturas sdo avaliadas por meio
da medicdo das pressdes na entrada (sucgao)
e na saida (descarga) do compressor. Medin-
do as pressdes de succdo e de descarga, é pos-
sivel obter as temperaturas de evaporagao e
de condensacdo, respectivamente, por meio
das propriedades termodindmicas do fluido
refrigerante. A medigao tipicamente nao é fei-
ta em termos de temperaturas porque as con-
digdes de operagdo podem mudar de forma
rapida e a medicdo de temperatura tem uma
dinamica associada que é muito lenta, dado
que a temperatura do ponto de medigdo pre-
cisa equalizar com a de mudanca de fase do
fluido para que a medicdo seja representativa.

Para avaliagdo de tais pressdes quando
0 compressor ja esta instalado em um sistema
de refrigeracdo, é necessario abrir o sistema
de refrigeracao, inserir os transdutores e fazer
uma nova carga de fluido refrigerante. Dessa
forma, ndo ha um meio ndo intrusivo de ava-
liar a condicdo de operagdo imposta a um
compressor quando o mesmo ja se encontra
instalado em um sistema de refrigeracdo. Tal
possibilidade seria interessante, por exemplo,
para avaliar se o sistema estd operando na
condicdo definida em projeto, para predicdao
de falhas e identificacdo de defeitos.

Para contornar tal limitagao, foi propos-
to um sensor virtual capaz de estimar a tem-
peratura de evaporacdao de forma ndo invasi-
va, sem a necessidade de violar o sistema.

Uma visado geral do método é apresentada nas

subsecoes a seguir.

Aquisicdo de grandezas correlacionadas

as temperaturas de operacao

Tendo em vista a relacdo termodindmica entre
as temperaturas de evaporacao e a pressao de
succdo, é coerente assumir que uma grandeza
relacionada a pressdo também serd relaciona-

da a temperatura.

Uma grandeza diretamente relacionada
as pressdes de operacdo do compressor con-
siste na vibracdo medida no corpo do mesmo,
uma vez que os caminhos de transmissao de
vibracdo do kit mecanico para o corpo metali-
co sdo impactados pelo valor de tais pressdes.
Trabalhos encontrados na literatura confir-
mam o potencial da vibracdo como entrada de
modelos para classificar a condicdo de opera-
cdo e identificar defeitos em compressores de
refrigeracdo. Dessa forma, tal grandeza foi se-
lecionada como entrada do modelo para o

sensor virtual.

Para adquirir dados de vibracdo em di-
ferentes condigdes de operagdo, amostras de
compressores foram instaladas em uma ban-
cada capaz de controlar as pressdes de sucgao
e de descarga. Para medir a velocidade vibra-
toria no corpo do compressor, foram empre-
gados um acelerometro e uma placa de aqui-
sicdo de dados com taxa de aquisicdo de
50 kHz.

Ao todo, cinco unidades do mesmo mo-
delo de compressor foram ensaiadas na ban-
cada em 461 condicdes de operagdo diferen-
tes. Foram realizadas 6363 medicoes de vibra-

cao.
Tratamento dos dados e treinamento dos

modelos

Os dados brutos de vibracdo foram processa-

dos de forma a serem utilizados como entrada
dos modelos para estimativa da temperatura
de evaporagao. Foi feita a analise do espectro
de frequéncia por meio de transformada rapi-
da de Fourier, seguido por um filtro passa-
banda com banda passante de 200 Hz e 10%
de sobreposicdo, totalizando 139 bandas ana-
lisadas. A Fig. 7 apresenta as etapas de pro-
cessamento.

Com o espectro filtrado como entrada e
a temperatura de evaporacao como saida, foi
realizado o treinamento de diferentes mode-
los de aprendizado de maquina. Para o treina-
mento, 80% dos dados disponiveis foram uti-
lizados, sendo os 20% restantes reservados
como conjunto de teste. Foram treinados mo-
delos de regressdao linear maultipla (RL) e
RNA. Os hiperparametros de cada modelo
foram ajustados por meio de um subconjunto
do conjunto de treinamento.

Resultados e discussoes

A Tabela 1 apresenta os resultados dos mode-
los treinados para estimar a temperatura de
evaporagdo. Os resultados dos modelos indi-
cam a capacidade de estimar a temperatura
de evaporagdo com uma raiz do erro médio
quadratico (RMSE) abaixo de 2°C utilizando
apenas dados de vibracdo. Adicionalmente, o
modelo RNA apresentou um RMSE 0,45 °C
menor do que o modelo RL, indicando uma
certa nao linearidade na relagdo entre o espec-
tro filtrado e a temperatura de evaporacdo.
Dessa forma, o modelo RNA mostra-se mais

adequado para a tarefa.

Os resultados indicam a capacidade de
estimar a temperatura de evaporagcdo por
meio dos dados de vibracdo. A ferramenta
proposta abre a possibilidade de avaliacao da
temperatura de evaporagao de forma indireta

e ndo invasiva em sistemas de refrigeracao,
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Fig. 7: Etapas de processamento dos dados de vibragao.

podendo ser utilizada, por exemplo, proxima
a linha de montagem como um método de
avaliacdo da conformidade de produtos. Ou-
tra possibilidade seria avaliagdo de sistemas
de refrigeracdo em campo, sem a necessidade
de levé-los para laboratoérios.

Consideracodes finais

As aplicacdes de técnicas de aprendizado de
maquina em compressores de refrigeracdo
discutidas neste trabalho contribuiram para
reducdo de tempo e custo de ensaios de de-
sempenho, aumento da confiabilidade dos re-
sultados dos ensaios e forneceram novas pos-
sibilidades de avaliagdao das condigdes de ope-
racdo de sistemas de refrigeracdo. Além dos
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Técnica RMSE (°C) R?
RL 1,79 0,92
RNA 1,34 0,95

Tabela 1: Resultados dos modelos treinados no conjunto de
teste — Temperatura de evaporagao.

resultados cientificos inovadores resultantes
desses estudos, que foram publicados em con-
gressos e periddicos, é importante reforcar a
preocupacao do PosAutomacao em desenvol-
ver trabalhos com aplicacdo direta ao setor
produtivo, por meio de trabalhos em parceria
e convénios institucionais.
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O Congresso Brasileiro de Automatica (CBA)
é 0 maior evento cientifico na area de controle
e automacao do Brasil e acontece a cada dois
anos, com a organizagdo da Sociedade Brasi-
leira de Automatica (SBA). O evento retne
participantes da comunidade cientifica e tam-
bém da inddtstria, possibilitando a troca de
informacdes entre os diversos profissionais da
area de engenharia de controle e automacéo e
de engenharia elétrica. No evento realizam-se
minicursos, apresentacdes plendrias e de tra-
balhos técnicos, e mesas redondas.

O CBA 2022 aconteceu nos dias 16 a 19
de Outubro de 2022 em Fortaleza-CE, com or-
ganizagdo local do Departamento de Enge-
nharia Elétrica do Centro Tecnologia da Uni-
versidade Federal do Ceara (UFC) e com
apoio do Instituto Federal de Educagao, Cién-
cia e Tecnologia do Cearé (IFCE).

Neste ano a SBA e os organizadores lo-
cais promoveram um evento satélite ao CBA

2022, o Workshop “SBA na Terra da Luz”
que aconteceu nos dias 20 e 21 de Outubro de
2022 em Canoa Quebrada-CE. Neste segundo
evento teve a apresentacdo de 06 palestras em

temas especialmente selecionados para a co-
munidade da SBA.

O PosAutomacgao teve expressiva parti-
cipacdo no CBA 2022 e no Workshop “SBA na
Terra da Luz”. Destes dois eventos participa-
ram os discentes Jodao Pedro Brunoni, Gabriel
Thaler, Jodo Paulo Zomer Machado, Diogo
Ortiz Machado, Leticia Capistrano Favero,
Rafael Sartori e Patricia Monica Campos Ma-
yer Vicente, e os docentes Publio Macedo Li-
ma, Eugénio de Bona Castelan Neto e Julio
Elias Normey-Rico. A figura 1 retrata parte da
equipe do PosAutomacdo que esteve presente
ao CBA 2022.

Os seguintes trabalhos se apresentaram
no CBA, em ordem alfabética por apresenta-
dor:

Fig. 1: Parte da equipe do PosAutomacgao no CBA 2022.
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Diogo Machado - Fresnel Solar Collector:
distributed parameters model identification

Eugénio de Bona Castelan Neto - Event-
triggered Control for Discrete-time Saturated
LPV Systems using a Partially-dependent

Dynamic Output Controller

Gabriel Thaler - Efeito da selecio de métri-
cas de desempenho em modelos de aprendiza-
do supervisionado para detecgio de amacia-
mento em compressores

Jaqueline Vargas - Invaridncia positiva no
controle sob restricoes de sistemas lineares de
sequnda ordem

Jodo Paulo Zomer Machado - Aplicagio de
sistema de aquecimento de rolamentos para
reducdo de variabilidade de ensaios em moto-
res de corrente continua sem escovas

Jodo Pedro Brunoni - Implementacio de
GPC de computo rdpido com restrigoes basea-
da em microcontrolador

Julio Elias Normey-Rico - Introdugio ao
Controle de Processos: Ensinando controle
com matematica bdsica

Leticia Capistrano Favero - Modelagem
Dinamica e Controle de Sistemas de Geracdo
de Vapor Baseado em Energia Solar Térmica
para Recuperacio de Campos de Petroleo

Patricia Monica Campos Mayer Vicente -
Diagnoéstico Sincrono Descentralizado com
Coordenacao

Pablio Macedo Lima - Uso da cifra de flu-
x0 ChaCha20 em redes de automacio

Rafael Sartori - Estudo comparativo: EMPC
e LP+DMC - aplicado em uma Unidade de
Processamento de Gds Natural

Além dos trabalhos apresentados no
congresso, o Prof. Julio Elias Normey-Rico mi-
nistrou o mini curso: Ensinando controle com

matemadtica bdsica: Disciplina de Introdugdo ao
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Controle de Processos e apresentou a palestra:
Controle Preditivo com Modelos Lineares a Pari-
metros Varidveis: Teoria e Aplicagdes, como con-
vidado para o Workshop “SBA na Terra da

77

Luz”.

Mas o grande destaque da participagao
do PosAutomacdo no evento foi o prémio re-
cebido pela discente Patricia Moénica Campos
Mayer Vicente, que obteve a menc¢ao honrosa
na categoria mestrado pelo paper apresenta-
do, de titulo: Diagndstico Sincrono Descentrali-
zado com Coordenagio (figura 2). Parabéns a Pa-
tricia e ao seu orientador, o Prof. Felipe Go-
mes Cabral, pelo reconhecimento!

Outros artigos com co-autoria de mem-
bros do PosAutomacao também foram apre-
sentados pelos co-autores dos trabalhos. A lis-
ta completa pode ser acessada em: https://

easychair.org/smart-program/CBA2022/
index.html u

0O PosAutomagéo conta com um time de
profissionais de exceléncia ecom conheci-
mento em intimeras areas que colaboram
com um programa de referéncia interna-
cional® =
Nesta édic;éo, conheca os Professores

Ricardo Rabelo e Romulo de Oliveira.

Fig. 2: Patricia Mayer Vicente recebendo a mencdo honrosa por
seu paper na categoria de mestrado.
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Ricardo José Rabelo

Periodo antes da UFSC

Nascido em Sao Paulo (SP) em setembro de
1963, é filho de Valmor Rabelo e Rosa Lima
Rabelo, ambos nascidos no sul de SC (Meleiro
e Criciima). Por parte de pai, a ascendéncia é
portuguesa e italiana; de mae, italiana e polo-
nesa. Meu pai, a partir de cursos do Senai fei-
tos em Siderdpolis (SC) ao longo da década de
50, viu uma oportunidade de emprego na Va-
rig num andncio de jornal como mecéanico de
motor de avides para a oficina geral em Porto
Alegre. Conseguiu a vaga, casaram-se em
1959 e mudaram-se para Porto Alegre, onde
tiveram o primeiro filho. Posteriormente, com
o crescimento da empresa, meu pai foi trans-
ferido em 1962 para Sao Paulo (aeroporto de
Congonhas, que era o Gnico na época em Sao
Paulo) para ser o chefe do setor de manuten-
cao de motores. L4 me tiveram, como o se-
gundo e dltimo filho. Minha mde, com apenas
o ensino fundamental completo, sempre foi
Do Lar e tinha como missao a usual na época,
de criar os filhos enquanto o esposo trabalha-
va e sustentava a familia. Paralelamente ao
trabalho de oito horas diarias e com gosto por
constru¢do, meu pai fazia faculdade de enge-
nharia civil a noite, na Fundagao Casper Libe-
ro, e la se formou. Como “tinha poucas coisas
para fazer”, meu pai ainda tinha uma oficina
de automoéveis ao lado de casa ... e possivel-
mente dai veio parte também pelo meu gosto
por automoéveis e automobilismo. Dentre fa-
tos marcantes da época nacional, ainda tenho
lembrangas do pouso na Lua em 69, de irmos
ver o desfile dos jogadores da Sele¢ao do Bra-
sil da Copa de 70 em carros de bombeiros, e
de viaturas do “DOPS” pelas ruas, que na

época nao compreendia por que havia tantas.
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Apo6s décadas na empresa, meu pai
aposentou-se e fomos morar em Cricitma em
1975, onde tinhamos muitos familiares. Mora-
vamos em Sao Paulo exatamente onde poste-
riormente veio a ser construido o Shopping
Center Ibirapuera, no bairro de Moema. Tra-
tava-se de uma enorme area residencial, uma
vila de casas basicamente de trabalhadores de
algumas empresas da regido. Também havia
la a “sede social” da Varig, que era composta
por barracos de madeira, muitas arvores e um
campo de terra de futebol. Boa parte da mi-
nha infancia foi passada nesse espago. Até ho-
je ainda mantenho contato com alguns dos

amigos daquela época.

Em Cricitima, estudei no Colégio Ma-
rista até 1979; portanto, durante toda a adoles-
céncia (e ainda preservo varias amizades des-
ta época). Neste periodo participei de varias
Feiras de Ciéncias, sendo o feito maior a con-
quista do prémio nacional e depois sul-
americano de ciéncias, em 1978, com um pro-
totipo de uma usina de aproveitamento de li-
x0 (com mais quatro colegas). Na época, as
feiras de ciéncias (de cada escola) e os campe-

Esta é a equipe de alunos .co:““"
Humberto Francisqués Rodri

o 1° prémio.

Fig. 1: Prémio nacional de ciéncias com o protdtipo de uma
usina de aproveitamento de lixo. 1978.

“ 7

onatos de esporte interescolas eram “os

eventos da cidade (além dos muitos bailes de
Carnaval de saldo e “discotecas”, que eram
muito comuns e “institui¢cdes” !). Tornei-me
torcedor do time de futebol Comercidrio, que
muitos anos depois tornou-se o time atual
Cricitma. Apaixonado por esportes e também
torcedor do Palmeiras (do tempo que morei
em Sao Paulo), participou de competicdes na
cidade e depois em SC, de xadrez, natacao (a
salientar que nao existiam piscinas térmicas
na época ...) e futebol de saldao. Fui inclusive
campedo estadual infantil duas vezes de fute-

bol de salao.

Periodo de graduacao na UFSC

Com meu irmao ja fazendo engenharia elétri-
ca na UFSC (foi inclusive aluno, por exemplo,
dos professores Augusto Bruciapaglia e Jean-
Marie Farines, quando ainda ndo havia o
DAS), mudamos para Florian6polis em 1980
para eu fazer o 3. ano do Ensino Médio
(Colégio Barddal, que ficava bem no centro da
cidade), fazendo o vestibular em dezembro de

Fig. 2: Campedo estadual infantil de futebol de saldo.

1980. Moravamos na Trindade, bem perto da
UFSC. Aprovado, entrei na UFSC em margo
de 1981, no curso de Ciéncias da Computagao,
com 17 anos. Até hoje nado sei bem ao certo o
porqué desta escolha, dado que “ninguém”
sequer sabia bem ao certo o que era essa tal
coisa de “computador”. Talvez porque sem-
pre adorei coisas de ficcdo cientifica e, certa-
mente por influéncia do meu pai, sou até hoje
também apaixonado por aviagdo. Na realida-
de, dado que meu pai construia prédios e ca-
sas (pela formagao de engenharia civil) depois
também em Floriandpolis, eu inicialmente
pretendia também fazer civil (até porque aju-
dava meu pai nos projetos de plantas baixas e
fachadas ...
Mas, por conta de um estigio (aos 16 anos)

sempre tive jeito para desenho).

que fiz num outro escritério, vi que nao era
isso que eu queria. E s6 mesmo no dia da ma-
tricula para o vestibular decidi optar mesmo
por Computagao, pois estava em davidas em
relacdo ao curso de Arquitetura (que me ins-
crevi como segunda opgao).

Ainda sob os resquicios finais da dita-
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dura militar (governos Geisel e Figueiredo),
era leitor assiduo do Pasquim e tinha até car-
teirinha do cinema do CIC, onde s6 passavam
filmes “alternativos”. Complementarmente,
havia muitas atividades culturais na UFSC, de
varios tipos ... numa época que nao havia ce-
lulares, Internet e TV a cabo. Sem duvida al-
guma que essa exposicao a cultura foi funda-
mental para meu grande gosto pelas Artes e

Mdsica em geral.

Na terceira fase do curso de Computa-
¢do ja comecei a procurar estagios, e foi onde
entrei no Grucon, um grupo de pesquisa de
automacao industrial da Engenharia Mecani-
ca (onde é o atual Bloco B). Na época, o Gru-
con e o Labmetro eram os bercos da automa-
cdo industrial do Brasil, semeados via projetos
de cooperacdo com a Alemanha (Bremen e
Aachen) estabelecidos pelo “visionéario, cruci-
al e majestoso” Prof. Caspar Erich Stemmer
(pai do Prof. Marcelo Stemmer). Fui orientado
pelo saudoso e ja falecido Prof. Aureo Ferrei-
ra, que coordenava o Grucon. Do lado do La-
bmetro, com quem dividiamos paredes, o co-
ordenador era o Prof. Carlos Schneider (que
posteriormente viria a criar a CERTI), tendo
como brago direito o Prof. Carlos Flesch (pai
do Prof. Rodolfo Flesch).

Pelo fato de fazer computagdo mas nao
entender de automagcao, fiz inameras discipli-
nas da engenharia mecanica, sendo uma delas
ministrada pelo préprio Prof. Caspar Stem-
mer. Ele dava tdo bem as aulas e com tanta
didatica que até hoje (!) lembro de algumas
aulas dele. Com o detalhe que, na época, os
retroprojetores estavam apenas comegando a
chegar. A maioria das aulas era na base do
quadro & giz. Nesta época (1982-85) chega-
vam dos seus doutorados no exterior varios
professores que depois viriam a ministrar au-

las para o curso de Eng. Controle e Automa-

64 | OUTUBRO 2022 | https://posautomacao.ufsc.br

cao, como Abelardo Queiroz, Lourival Boehs,
Walter Weingaertner, Jodo Carlos Espindola
e, um pouco mais tarde, o Carlos Ahrens.

As programagcdes de computador eram
quase todas em cima do mainframe IBM 4341
(que tinha recém-chegado, substituindo o
IBM 360 com seus “gigantes” 256K de RAM),
com “enormes” 4GB de RAM e inameras uni-
dades de disco rigido (“panelas” de 20MB) e
unidades de fita (de 600 a 800MB). Inicialmen-
te programados ainda com cartdes perfura-
dos, gradualmente a UFSC foi recebendo
“terminais” para digitacdo de programas
(principalmente na linguagem Fortran). A mi-
croinformética s6 viria a chegar véarios anos
depois, sob a chamada “reserva de mercado
de informatica”. Ainda lembro como se fosse
hoje a emocdo de ver pela primeira vez um
programa meu aparecendo numa “tela” de
computador, na 3% fase do curso, as 3 da ma-
nha, no ‘NPD’ (atualmente Setic), pois os ter-
minais eram liberados apenas para os alunos
de computagdo e da 3°. fase em diante (as ho-
ras eram agendadas por prioridade de avango
de fase do curso), e entre as 22h e 6h da ma-
nha.

Porém, o meu primeiro uso de compu-
tador foi em cima de um computador analégi-
co na engenharia mecanica, onde as instru-
¢Oes (para fins de automagdo) eram na base
de instrucao por instrucdo criadas baseado em
Mapas de Karnaugh. Dado ao conhecimento
adquirido, foi um passo para eu me tornar
monitor da disciplina de programacdo As-
sembly (da computagdo) para o microproces-
sador 8080, por um ano, sob a supervisao do
Prof. Jodo Bosco (a época, o hoje INE - Depar-
tamento de Informatica e Estatistica - se cha-
mada CEC: Departamento de Ciéncias Estatis-

ticas e da Computacdo).

No Grucon, desenvolviamos dezenas
de softwares de automacdo para empresas,
principalmente do Estado de Sao Paulo, como
Mercedes-Benz, Ford, Volkswagen, Mecénica
Pesada, Nuclebras, Mannesmann, entre ou-
tras. Isso implicava em varias viagens, muitas
vezes de Onibus, durante a noite. Fiquei no
Grucon de marco de 1982 a meados de 1986. E
todo final do ano faziamos uma grande festa
de confraternizacdo na ilha do Prof. Caspar
Stemmer, na regido da Tapera (bem perto do
aeroporto de Floriandpolis). O Grucon tinha
umas 50 pessoas, distribuidas em alguns sub-
grupos, compostos por alunos estagiarios de
graduacdo e pos-graduagdo de engenharia
mecdanica e computacdo bem como de alguns
alunos formados.

Nesta época ainda, o Grucon organiza-
va anualmente o entdo maior e mais impor-
tante congresso nacional de automacéao indus-
trial do Brasil, sempre realizado em Sao Pau-
lo, no Hotel Hilton: o Congresso da Sobracon
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Fig. 3: Festa do Grucon na ilha do Prof. Caspar Stemmer.

(Sociedade Brasileira de Comando Numéri-
co). Todo ano eu participava do evento. E em
1989 escrevi e apresentei meu primeiro no
congresso, intitulado “Inteligéncia Artificial e
suas aplicagdes na Manufatura”, onde o prin-
cipal foco eram os sistemas especialistas, fruto
de um sistema que desenvolvi para a Embraer
para projeto de engrenagens mecéanicas. Nes-
se periodo, o CIM (Computer Integrated Manu-
facturing) era o grande paradigma de automa-
¢do empresarial/industrial, representando de
certa forma o que posteriormente se convenci-
onaria chamar de “Indastria 3.0”. No Grucon,
ja comecdvamos a receber as primeiras
“estacoes CAD/CAM”, um salto enorme tec-
nolégico (a despeito do rudimentar equipa-
mento e do preco absurdo que era o software
e principalmente o hardware), que permitia
com que se desenhasse pecas e ja se gerasse o
programa de comando numérico através de
um complexo programa tradutor chamado de

“pos-processador”.
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Fig. 4: Sistema especialista desenvolvido para a Embraer para projeto de engrenagens

mecanicas.

Um dos trabalhos que mais me trouxe
orgulho foi o desenvolvimento de um softwa-
re especial para a indastria Mecanica Pesada,
uma empresa francesa no Brasil que tinha por
responsabilidade a fabricagdo das pés das tur-
binas de Itaipu (que ainda estava sendo cons-
truida). Eram maquinas gigantescas de usina-
gem, sendo uma delas um torno vertical de 20
metros (!) de altura, que era o principal recur-
so para o tipo de wusinagem requerido
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(movimento em spline das ferramentas de
usinagem). Devido a reserva de mercado de
informatica, tive de desenvolver “do zero” al-
guns softwares especiais para esse torno e um
pos-processador CAD/CAM, que entdo per-
mitiram que a mdquina efetivamente pudesse
realizar tais complexas usinagens.

Mesmo estagiando e depois ja traba-
lhando como consultor, me formei em final de
1984, com 21 anos de idade, com 6 meses de

Fig. 5: Placa com 0 nome da empresa Mecanica Pesada S.A. na ltaipu Binacional.
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antecedéncia. Uma loucura ... :-). Na época,
todas as formaturas eram feitas no Clube Do-
ze de Agosto, no centro da cidade, em cerimo-
nias imensas (e o posterior e hiper tradicional
baile no mesmo Clube), que reuniam todas as
turmas do CTC do semestre. Depois de for-
mado, até comecei a fazer o mestrado na En-
genharia Mecédnica. Mas, ndo gostando, desis-

ti depois de ter cursado algumas disciplinas.
Periodo pds-UFSC

Em marco de 1986 recebi proposta da Merce-
des-Benz, de Sao Bernardo do Campo, para
trabalhar 14 e ajudar a consolidar o time de
automacgdo industrial que estavam criando
por conta das demandas de automacao da
matriz alema para com as fabricas de cami-
nhoes e 6nibus (esta, em Campinas). Aceitei, e
em julho de 86 comecei la. Ajudava o time em
inimeros tipos de desenvolvimentos e inte-
gracoes de sistemas e maquinas, ainda sob o
“fardo” da reserva de mercado, o que nos
abrigava até a n6s mesmos construirmos ca-
bos de comunicagdo para interfaceamentos

N | -

Fig. 6: Colagao de grau da graduacdo. 1984.

com CLPs antigos, entre outros. Fui duas ve-
zes no periodo para Stuttgart, na Alemanha,
para pegar sistemas de la e trazer e adaptar
para as duas fabricas daqui. Apenas sabia o
“basicao” de alemdo (quando era graduando
na UFSC eu fiz dois anos de extracurricular),
e era “um parto” entender todas as documen-

tacOes dos sistemas, todas em alemao.

Nessa época, ja comecava a existir os
principios de rede de computadores e do que
mais tarde seria a Internet. Como a empresa
usava tudo da IBM, a propria IBM tinha cria-
do a Bitnet, permitindo que as pessoas das di-
ferentes fabricas do mundo pudessem trocar
informacgdes, de uma forma que mais tarde
passou-se a chamar de e-mail.

Um ano depois, com 24 anos de idade,
fui promovido a “Chefe de Divisao” de auto-
magdo, coordenando uma das grandes equi-
pes de automacao industrial da empresa.

Tudo corria normalmente bem até que,
em meados de 1988, todavia, recebi um telefo-
nema do meu ex-chefe do Grucon (Prof. Au-
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reo Ferreira) me perguntando se eu ndo que-
ria passar 1 ano em Portugal. Seria algo no
ambito de um programa ibero-
latinoamericano financiado pela Espanha
(CYTED-D), num grupo de pesquisa de refe-
réncia europeu em Inteligéncia Artificial para
Manufatura (um dos criadores da linguagem
Prolog trabalhava 14, por exemplo), que traba-
lhava fortemente em projetos europeus (na
época, o Programa ESPRIT). Mas isso implica-

va em eu ter que sair da Mercedes...

Demorei 6 meses (!) para tomar a deci-
sdo, também considerando que eu tinha uma
namorada super firme ... Mas depois de muito
refletir, resolvi pedir demissao. O problema é
que a Mercedes ndo quis me liberar e me pro-
pOs varias coisas. Mesmo assim, ndo aceitei. A
empresa entdo me liberou, mas desde que eu
mantivesse o meu vinculo empregaticio
(embora sem remuneracgao), de forma que de-
pois de um ano em Portugal eu poderia voltar
e o meu lugar estaria garantido na volta. As-
sim eu aceitei ... :-).

Fig. 7: Divisdo de automacdo da Mercedes-Benz.

Periodo p6s—-Mercedes-Benz

Chegando em Portugal em janeiro de 1989,
completamente sozinho e sem conhecer uma
sequer pessoa, comecei meus estudos e traba-
lhos na Faculdade de Ciéncias e Tecnologia
da Universidade Nova de Lisboa.

Um verdadeiro choque! Nao apenas cultural,
mas também tecnolégico ... afinal, Portugal
ndo tinha vivido sob o atraso gerado pela re-
serva de mercado de informatica. Eram mi-
crocomputadores em rede para todos os lados
(PCs e Apples), linguagens de programacao
que ndo tinha experiéncia alguma (como C e
Pascal), vérias ferramentas para desenvolvi-
mento de sistemas para IA (além das lingua-
gens Lisp e Prolog), etc. Me sentia totalmente
despreparado, apesar de toda minha experi-
éncia anterior. Foi um periodo inicial extre-
mamente dificil. Mas aos poucos fui engre-
nando, vérios colegas me ajudaram, e a coisa

depois flui bastante bem.

Comecei a participar de varias reunides
de projetos de pesquisa, principalmente de

"c:t % 08
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um sobre programagao de células adaptativas
de montagem com geracdo automatica de
dashboards gréaficos de informacdo em tempo
real (se me contassem isso hoje, eu chamaria
isso de Indtstria 4.0 !). Os estudos envolvidos
que tive que fazer e relatérios associados aca-
baram por me habilitar a requerer a Especiali-
zacdo em Informatica com énfase em Inteli-

géncia Artificial.

Neste periodo, no verdo europeu, fiz o
tamoso “mochilao de trem” pela Europa, on-
de também pude conhecer muitos paises, ci-
dades e muitas pessoas. Toda essa atmosfera
cosmopolita, multicultural e histérico-
arquitetonica me fascinava mais e mais a cada
dia. E o namoro que tinha ficado “pendente”
em Sdo Paulo naturalmente “foi-se”. :-).

Eu gostava muito do meu trabalho na
Mercedes-Benz e nunca tinha passado pela
cabeca em continuar os estudos com mestra-
do, doutorado, etc. Até hoje eu adoro um chéao
de fabrica !! Porém, comecei a gostar muitissi-
mo daquele tipo de trabalho, de pesquisa de
ponta mas aplicada, e minhas ideias muda-
ram. Em janeiro do ano seguinte, ao voltar pa-
ra o Brasil, pedi demissdo formal da Merce-

des. Ainda retornei depois a Portugal por
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Fig. 8: Mochildo de trem pela Europa.

mais 4 meses para terminar as coisas do proje-
to, e entdo retornei ao Grucon. O objetivo ja
era entdao fazer um mestrado no exterior, no
mesmo grupo. Enquanto retomava as consul-
torias e repassava o conhecimento adquirido a
um grupo de estagidrios, ja ia preparando o
plano de trabalho e “papelada” para sair. Ti-
nha tido ja a oportunidade de conhecer outros
dois polos de IA europeus (um consolidado,
em Edimburgo/Escécia, e um emergente, em
Kaiserslautern/ Alemanha), mas o clima nes-
sas cidades era de “afugentar”. Entdao optei
por tentar ir para o mesmo grupo de Portugal.

Nesta época, j4 com varias publicagdes
e uma boa experiéncia industrial, meu chefe
no Grucon sugeriu-me que eu me candidatas-
se direto para um doutorado. Embora pou-
quissimo usual na época, segui o conselho e,
para minha surpresa, fui contemplado com
bolsa para doutorado pleno, tanto pela Capes,
como pelo CNPq.

Periodo do Doutorado

Seis longos anos ... :-). Diferentemente do que
mais comumente ocorre no Brasil, na Europa
os doutorados em grandes grupos sao desen-
volvidos a partir de resultados de projetos de
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pesquisa, envolvendo varias outras institui-
¢Oes europeias. Trabalha-se para varios proje-
tos em simultdneo (e inameras viagens, rela-
torios técnicos, implementagdes, escrita de no-
vos projetos e artigos, etc.) e gradualmente vai
-se definindo o que sera a tese a ser tirada dis-
so. Isso faz com que o doutorado normalmen-
te se alongue bastante. A minha bolsa do
CNPq terminou (pois o limite era de 48 me-
ses) e o periodo restante fui pago com recur-
sos dos projetos e algumas aulas de progra-
macdo e IA em alguns cursos.

Nessa época eu ja tinha noivado for-
malmente com uma portuguesa e os planos
eram de vivermos no Brasil ap6s meu douto-
rado. Mas terminamos o relacionamento qua-

tro anos depois.

Em novembro de 1997 defendi o douto-
rado em Engenharia Elétrica com especialida-
de em Robética e Sistemas Integrados de Manufa-
tura. Envolveu o desenvolvimento de um fra-
mework e um sistema computacional para
scheduling dindmico baseado em negociacdo
multiagente para células virtuais de manufa-
tura composta por maquinas autébnomas. A

Fig. 9: Defesa do doutorado. 1997.

implementacdo foi “real”, no laboratério de
robética do grupo, que tinha uma célula (com
robds industriais ABB) como que o dobro do
tamanho do laboratério LAI do DAS. Interes-
sante perceber que, passados 25 anos, isso é
ainda “estado da arte” da Indastria 4.0, e um
dos artigos meus sobre isso ainda continua

sendo bastante citado.

Apesar de ter sido um periodo muito
estressante (como é o de qualquer doutorado),
iz uma enorme quantidade de amigos dentro
e fora da universidade, varios dos quais man-
tenho contato até hoje.

Professor da UFSC

Voltando ao Brasil, trouxe “debaixo do braco”
dois projetos europeus de duracdo de 3 anos
cada, parcialmente financiados pelo CNPq,
com uma bolsa DTI-A, na qualidade de coor-
denador técnico. Isso implicava em muitas vi-
agens por ano para a Europa para as reunides
dos projetos.

Como forma de melhor organizar o trabalho
até entdo voltado para projetos europeus e al-
gumas assessorias a empresas e organizagoes
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nacionais, criei (junto com dois outros recém-
doutores colegas em situacdo equivalente a
minha) o grupo de pesquisas GSIGMA
(Grupo de Pesquisas em Sistemas Inteligentes
de Manufatura e Redes Colaborativas) dentro
da Engenharia Mecanica da UFSC, ligado ao
Grucon.

Com vistas a entrar como professor da
UFSC, surgiu um concurso para o Departa-
mento de Automacdo e Sistemas (DAS) em
1999, na érea de Sistemas Integrados de Ma-
nufatura, extremamente alinhado a minha
area de atuacgdo. Fiz e fui aprovado em pri-
meiro lugar, que tinha como membros da
banca os professores Jean-Marie, José Cury e
Marcelo Stemmer. Porém, o governo FHC
congelou as contratagdes e s6 assumi em ja-
neiro de 2000, com 37 anos de idade, junta-
mente com os professores Werner e Romulo,
que estavam nos dois outros concursos. No
inicio, ainda recebi algumas propostas para
retornar a iniciativa privada, mas ja tinha de-
cidido ser mesmo professor e a0 mesmo tem-

po poder “atender” a iniciativa privada.

Na vida pessoal, comecei a namorar a
Maria Inés Meurer em 1998, com quem me
casei em 2001. Ela tornou-se também profes-

sora da UFSC (Depto Patologia) em 2004, de-
pois de ter concluido seu doutorado em 2002
na PUC/RS. Divorciada e com dois filhos bem
pequenos na época (Lucas e Luisa, hoje musi-
co profissional e professor, e jornalista, com
31 e 29 anos, respectivamente), tivemos o Ar-
tur em 2003 e que atualmente é aluno da 2%
fase do curso de engenharia de controle e au-
tomacao da UFSC de Florian6polis. “Em bre-
ve” terei que dar aula para ele. :-)

Como professor, atuei desde sempre no
ensino, pesquisa, extensdo e administracao.
Progredi regularmente na carreira a cada dois

anos, e em 2016 tornei-me professor titular.

Dei vérias disciplinas na graduacdo do
curso de Engenharia de Controle e Automa-
cao (ECA), sendo duas delas desde ha muitos
anos: a de Avaliagao de Desempenho de Siste-
mas e a de Integracdo de Sistemas Corporati-
vos. Com a aposentadoria do Prof. Augusto
Bruciapaglia em 2012, assumi as disciplinas
de Estagio, PFC e Intercambio até 2018. Com
o assumir a coordenacao do projeto institucio-
nal Capes-PrInt no final de 2018, passei a ser
subcoordenador dessas trés disciplinas.

Desde minha entrada na UFSC, fui ho-

Fig. 10: Grupo de pesquisa GSIGMA.
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menageado 25 vezes, como professor home-
nageado, paraninfo, patrono ou nome de tur-
ma. Orientei dezenas de estdgios e PFCs.

Na pos-graduacao (iniciando ainda
quando a PosAutomacdo ndo existia e perten-
clamos ao Programa de P6s-Graduagao em
Engenharia Elétrica), dentre outras disciplinas
pontuais, ministrei por vérios anos a discipli-
na de Sistemas Multiagente; inicialmente divi-
dindo-a com o (falecido) Prof. Guilherme Bit-
tencourt, e posteriormente com o Prof. Jomi
Hiibner (que o substituiu). Deixei de dar esta
disciplina em 2015. Atualmente ministro duas
disciplinas de Industria 4.0 (sendo que uma
delas é mais voltada as questdes de inovacdo
e empreendedorismo) e a de Engenharia de
Software Orientada a Servicos. Orientei até
entdo 24 dissertacdes de mestrado, 11 de dou-
torado e 3 de pds-doutorado, varios deles em
estreita relagdo com empresas e industrias.
Atualmente oriento 3 alunos de mestrado e 3
de doutorado. Publiquei mais de 200 artigos
cientificos e estou entre os cem professores

com trabalhos mais citados da UFSC.

Ainda na pesquisa, atuei como coorde-
nador local de vérios projetos europeus e com
empresas, que movimentaram alguns milhdes
de reais ao longo dos dez anos que estive a
frente desse tipo de iniciativa.

Por duas vezes estive a frente da orga-
nizacdao da conferéncia internacional PRO-VE
(IFIP Working Conference on Virtual Enter-
prises) no Brasil, a mais relevante na area do
mundo: PRO-VE’'2000, realizada em 2000, em
Florian6polis, e PRO-VE’2011, realizada na
cidade de Sao Paulo.

Sou membro formal de sociedades e
grupos de trabalho cientificos, a saber: IFIP
5.5 (Collaborative Networks and Virtual En-
terprises), IFIP 5.7 (Advanced Production Ma-
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nagement Systems), IFIP 5.12 (Architectures
for Enterprise Integration); IFAC 5.3
(Enterprise Architecture), IEEE Industrial
Agents, e Socolnet (Society of Collaborative
Networks). Fui e ainda sou membro de comi-
tés cientificos de varias conferéncias nacionais
e internacionais assim como revisor de uma

série de periddicos.

Fui bolsista PQ do CNPq por 9 anos,
deixando de té-la ap6s o pds-doutorado. Este,
realizado na Griffith University, Brisbane,
Australia, ocorreu entre agosto de 2014 e julho
de 2015, com pesquisas na area de Inovagao
Colaborativa em Redes de Empresas. Tive co-
mo supervisor o Prof. Peter Bernus, uma das
maiores autoridades mundiais na area de En-
terprise Architecture, e cientista-chefe que li-
derou o processo de criacdo da respectiva nor-
ma ISO. Neste periodo, pude estudar os prin-
cipais ecossistemas de inovagdo do mundo e
da Austrélia, e propus um modelo de inova-
¢ao colaborativa, tanto em redes de empresas,
como em ambientes de startups.

Através de projetos que escrevi, o DAS
recebeu - via editais de fomento - a planta di-
datico-industrial da FESTO que hoje equipa o
LAI (em 2012) e em 2018 (mas com recursos
recebidos apenas neste ano) uma extensao
dessa planta, com o que existe de mais moder-
no no mundo.

Coordeno atualmente o projeto institu-
cional PrInt Automacao 4.0, envolvendo mais
de 30 professores do DAS, EEL e INE. E o re-
presentante do CTC no Comité de Inovagao
da UFSC bem como da ACATE, dentro da
vertical “‘Manufatura 4.0°, composta por mais
de cem empresas provedoras de solugdes de
automacao, IA, bigdata e IoT. Ainda com rela-
cao a Indastria 4.0, foi selecionado nacional-
mente pelo Ministério da Economia e MCTI

em 2019 para elaborar o texto-base da Estraté-
gia Nacional da Industria 4.0, cujo objetivo
final era o de servir de referéncia para o esta-
belecimento de politicas publicas para a area.
Neste momento, articula com a Fiesc, governo
do SC e ACATE a elaboracao de uma estraté-
gia estadual de Industria 4.0, paradigma este
que ja caminha rapidamente para o da Indus-
tria 5.0.

Fui representante do CTC na Camara
de Extensao da UFSC e por quatro anos repre-
sentante no Conselho Universitario. Participei
de dezenas de comissdes, colegiados e bancas
do curso de ECA, do DAS, da PosAutomacao,
do CTC e da UFSC para os mais diversos as-
suntos no contexto de ensino, pesquisa, exten-
sdo e administragao. Fui supervisor de labora-
térios do DAS por varios anos e Chefe de De-
partamento no periodo 2010-2012. Dei intime-
ros cursos de formacdo e palestras para em-
presas. E, com o objetivo de contribuir para o
CTC em termos de mudangas que considera-
va bastante necessarias, candidatei-me numa
chapa a vice direcdo do CTC em 2021. Porém,
perdi a elei¢do para a chapa da situacao.

Atualmente estou envolvido na submis-
sdao de duas grandes propostas de projetos
que poderdo trazer excelentes beneficios e re-
cursos para o DAS/PosAutomagao/ECA. Um
deles é uma rede multi-universidades (UFSC,
PUC-PR, UTFPR, USP e UFRGS) sobre
“Manufatura do Futuro”, um projeto de um
edital do CNPq de 5 anos e com or¢camento de
7 milhdes de reais. O outro é a candidatura a
sermos um Centro de Competéncia EMBRA-
PII na area de Industria 4.0, IoT e Seguranca
Cibernética, junto com os departamentos INE,
EEL, EMC, EPS e EGC. Também sendo um
projeto inicial de 5 anos, o projeto prevé um
aporte de 60 milhdes de reais no Centro, in-

cluindo em infraestruturas e bolsas, com forte

conexao com as industrias e o ecossistema de

inovacao.

Apesar de amar a profissao e o que fa-
¢o, adoro também outras coisas e assuntos. A
musica sempre esteve presente no meu meio e
familia. Toco baixo (tenho até um baixoldo
actstico na minha sala do DAS, mas que infe-
lizmente ndo consigo arranjar nem cinco mi-
nutos por dia para exercitar) e até ja tive uma
“banda de garagem”, onde era puro rock’n
roll (cresci escutando Led Zepellin, Genesis,
Pink Floyd, Jethro Tull, dentre inimeras ou-
tras bandas), embora adore jazz também. Ain-
da hoje tenho mais de mil CDs ... que ainda
nao sei o que farei com eles. :-). Sou um apre-
ciador de varios tipos de bebidas e gastrono-
mia (me “viro” na cozinha), de leitura
(politica, economia, tecnologia, histéria, filo-
sofia, religides, etc.), de artes, de design e ar-
quitetura, natureza, de esportes, de amigos e
de estar em familia, e viajar. Pretendo intensi-
ficar fazer essas coisas apds minha aposenta-
doria, que ndo deve demorar mais do que cin-

co anos a partir de agora.

Hoje sou muito grato pelo excelente
ambiente de trabalho no DAS/UFSC e pelas
excelentes amizades e parcerias construidas
ao longo do tempo, e por tudo o que a UFSC
me ofereceu. Tenho um gigantesco orgulho de
ser da UFSC, do DAS, e professor do curso de
Engenharia de Controle e Automacao e da Po-
sAutomacao! u
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Rémulo Silva de Oliveira

Nasci em Porto Alegre, Rio Grande do Sul,
em 1962, onde passei os primeiros anos da in-
fancia com meus pais Nauro e Zina e uma ir-
ma mais nova. Meu pai trabalhava na Compa-
nhia Estadual de Silos e Armazéns (CESA),
criada na década de 1960 para fornecer uma
infraestrutura de armazenagem de grdos no
estado. Varias unidades foram criadas em di-
ferentes cidades. Cada unidade ocupava uma
area na periferia da cidade, cercada, com se-
guranca armada, e contava com silos, arma-
zéns, escritorio, balanga para caminhdes, ter-
minal ferroviario e a residéncia do chefe e do

subchefe da unidade.

Em 1965 fomos morar em Santa Barbara
do Sul, onde meu pai foi trabalhar como chefe
da unidade. Era uma cidade do Planalto Gau-
cho com cerca de 10 mil habitantes na época,
regido agricola, acesso por estrada de chao.
Moravamos dentro do patio da unidade
(Figura 1). O silo graneleiro de concreto tinha
cerca de 9 andares de altura e o tinico eleva-
dor da cidade, o que o tornava uma atragao
turistica. Era o prédio mais alto em um raio
de 60Km. Na verdade aqui foi o meu primeiro
contato com automacao, pois o silo contava
com um painel sinético eletromecdnico que
ocupava uma parede inteira em uma sala do

e

"

Fig. 1: Vida em um armazém graneleiro (1968).

Fig. 2: Painel sindtico eletromecanico do silo graneleiro (1960s).
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segundo andar (Figuras 2 e 3).

Fiz o primario (4 anos) em escola puabli-
ca municipal e o ginasio (4 anos) em escola
publica estadual. Embora houvessem tiroteios
eventuais no unico hotel da cidade e nas
"zonas" das cercanias, como crianca tinha-se
enorme liberdade. Moravamos nos limites da
cidade e, atrds do patio da CESA, j4 era cam-
po com gado solto.

Em 1975 nos mudamos para Carazinho,
cidade também do Planalto Gatcho, pois meu
pai foi transferido para aquela unidade da
CESA. La conheci a Simone que viria a ser mi-
nha esposa no futuro. Em 1978 meu pai foi
novamente transferido, desta vez para a sede
administrativa da empresa em Porto Alegre.
Ali conclui o ensino de segundo grau e prestei
vestibular. Na época a UFRGS aceitava 4 op-
¢Oes de curso na inscricdo. A pontuacao obti-
da pelo candidato era considerada por inteiro
na primeira opgao. Caso o candidato ndo fos-
se aprovado, ele disputava a segunda opcado
com a pontuacdo reduzida por um certo fator,
e assim por diante. Minha primeira opgao era
Engenharia Eletronica e quase fui aprovado.
A segunda opcao era Tecndlogo em Processa-

mento de Dados (ndo havia bacharelado na
época) e quase fui aprovado. Fui aprovado na
terceira op¢ao Economia. A quarta opgao era
Fisica. Como fui aprovado em Engenharia
Eletronica na PUCRS, e minha familia conse-
guia pagar o curso, fiz a graduagdo na PUCRS
e acabei ndo cursando Economia na UFRGS.

Iniciei a Engenharia Eletronica na PU-
CRS em marco de 1979. Neste ano fiz meu pri-
meiro programa de computador, em Fortran,
usando cartdes de papel. O deck de cartdes
perfurados com o programa (cada linha é um
cartdo perfurado) era entregue e 24 horas de-
pois recebiamos uma listagem com o resulta-
do da execucdo. A énfase do curso foi em tele-
comunicagdes. Durante a graduagao trabalhei
como monitor em disciplinas de Teoria Eletro-
magnética e Laboratorio de Fisica. A partir de
1982 tive oportunidade de fazer estagio na an-
tiga RFFSA, na Fundacdo de Ciéncia e Tecno-
logia (CIENTEC, extinta em 2017) e na empre-
sa Digitel (fabricante de modems fundada em

AV inda o
.

A O T P« |

AR i

. 9
.
p— |~"'J:>r$.*

S G

Fig. 3: Parte traseira do painel sindtico (1960s).

1978).

Na RFFSA tive oportunidade de fazer
uma viagem para manutencdo das linhas de
comunicacdo que margeavam os trilhos da
linha entre Porto Alegre e Santa Maria. A
equipe da qual eu fazia parte viajava em um
vagdo dormitério que pegava carona nos
comboios da linha, estacionava em algum
desvio no meio do percurso, e trabalhava nos
fios e retransmissores da regido. O interessan-
te é que o vagdo dormitdrio usado na verdade
era um vagao que Getualio Vargas usou em vi-
agens pelo interior do estado enquanto gover-
nador. E uma lastima pensar que aquele vei-

culo nao estivesse preservado em um museu.

Terminei o curso de Engenharia em de-
zembro de 1983 e, como acontece quase sem-
pre, veio a davida sobre o que fazer a seguir.
Desde crianca eu tinha o sonho de ser cientis-
ta, algo que em uma pequena cidade agricola
nas décadas de 1960 e 1970 parecia maluqui-
ce. Eu tinha uma proposta de emprego como
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Fig. 4: LABO-Bo34 (Nixdorf 8870/1) (1986).

engenheiro de desenvolvimento na Digitel,
mas fiz a inscri¢do no mestrado em Ciéncia da
Computacdo da UFRGS e fui aceito. Também
iz a inscricdo no mestrado em Engenharia
Elétrica da UFSC, no LCMI, principalmente
pelo critério de proximidade, e fui aceito tam-
bém. E incrivel pensar que poderia ter feito
mestrado na UFSC orientado pelas pessoas
que seriam meus colegas de departamento 16
anos depois. Seguindo o sonho antigo, entrei

para o mestrado na UFRGS.

Levei 3 anos para concluir o mestrado,
0 que era normal na computacdo da UFRGS
naquela época. Fui orientado pelo Prof. Tha-
deu Botteri Corso na area de Sistemas Opera-
cionais. A dissertacdo, cujo titulo foi
"SOMBRA: Um Sistema Operacional Multiu-
sudario", descrevia a especificacdo e implemen-
tacdo de um sistema operacional multiprogra-
mado, multiusuario, construido usando Pas-
cal Concorrente em um minicomputador LA-
BO-B034 (Nixdorf 8870/1, Figura 4). Durante
o mestrado também trabalhei como assistente
de pesquisa da Profa. Liane Tarouco na area

de redes de computadores.

Durante o periodo do mestrado muitas
coisas aconteceram. Em 1985 me casei com a
Simone, estamos completando 37 anos de ca-
samento. Também nasceu nosso filho Augus-
to, que no futuro viria a fazer mestrado no Po-
sAutomacado sob a orientacdao do Prof. Eduar-
do Camponogara. Ainda durante o mestrado
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iniciei a carreira de professor universitario no
Instituto de Informatica da PUCRS. Naquela
época a PUCRS aceitava como professor ho-
rista quem j4 tivesse concluido os créditos no
mestrado, sem té-lo ainda terminado, o que

era O meu Ccaso.

Tenho muito carinho pelas memdrias
da minha passagem como professor dos cur-
sos de Informatica e de Analise de Sistemas
da PUCRS. Havia muito companheirismo e o
ambiente de trabalho era muito bom. Quando
comecei tinha 23 anos de idade, varios alunos
eram mais velhos do que eu, mas consegui ter
um bom desempenho. Acabei sendo 7 vezes
professor homenageado e uma vez paraninfo
naqueles 5 anos como professor entre 1985 e
1989.

Com o final do mestrado veio nova-
mente um momento de decisdo. Entre 1987 e
1989 trabalhei como professor horista na PU-

Fig. 5: Buscando ideias para o doutorado na praia (1992).

— e
Fig. 6: Filho tirando neve do carro em Urbana-IL (1995).

CRS enquanto também atuava como desen-
volvedor "freelancer" de software para equi-
pamentos (embedded systems) para algumas
empresas da grande Porto Alegre. Também
nesta época estava crescendo a demanda por
programadores na linguagem C e poucas pes-
soas conheciam a linguagem, de maneira que
em 1988 a minha principal fonte de renda foi
ministrar cursos de C. Apods este curto perio-
do de experiéncia trabalhando com a iniciati-
va privada decidi que queria mesmo era ser

professor universitério.

Em 1989 surgiu a oportunidade. O Ins-
tituto de Informatica da UFRGS (criado na-
quele mesmo ano) abriu 11 vagas para profes-
sores, e aceitava pessoas apenas com O mes-
trado. E preciso lembrar que nos anos 1980 a
computacdo era ainda uma area nova, e quase
nenhum professor da computagao tinha real-

mente formagdo em computagdo. Prestei con-
curso para duas areas e fiquei em primeiro
lugar nas duas, optei pela vaga na area de Sis-
temas Operacionais, minha area favorita. En-
tre dezembro de 1989 e agosto de 1992 minis-

trei disciplinas de sistemas operacionais e

3

Fig. 7: Natal em Urbana-IL (1995).
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afins no curso de Bacharelado em Ciéncia da
Computacdo, criado em 1983 no lugar do Tec-
noélogo em Processamento de Dados.

Em outubro de 1992 iniciei o doutorado
na Engenharia Elétrica da UFSC, no antigo
Laboratério de Controle e Microinformatica
(LCMLI), sob orientagdo do Prof. Joni da Silva
Fraga. Sou muito grato ao Prof. Joni pela ori-
entacdo e paciéncia ao longo dos quatro anos
e meio do curso. Quando cheguei no LCMI eu
tinha uma forte bagagem de desenvolvedor.
Minhas ideias para o doutorado foram pron-
tamente escorracadas no estilo Joni, o qual me
conduziu para uma abordagem mais cientifi-
ca, mais perene e mais profunda, nos traba-
lhos do doutorado. Foi escolhido o tema Com-
putacao Imprecisa dentro da &rea de Sistemas
de Tempo Real. Lembro do primeiro texto que
escrevi e passei para o Joni fazer uma revisao,
o qual ele cobriu completamente com os seus
comentdrios. Fiquei indignado e preparei uma
réplica para cada comentdrio dele. Porém,

com o tempo, percebi que ele estava certo e

.

—

e,

Fig. 8: Coordenando sessdo do WTR (2008).

passamos a nos entender bem. Tenho enorme
respeito pela seu conhecimento técnico e mui-
to apreco pela suas qualidades como pessoa.

O doutorado é um momento muito rico
para todos. Fiquei muito feliz em sair de Porto
Alegre e mudar para Florianépolis, onde a
qualidade de vida era muito melhor. Sempre
que o doutorado travava em algum ponto, eu
tinha a opcdo de caminhadas na praia para
encontrar as solucdes (figura 5), e jogos de vi-
deogame com o filho. Também fiz uma mis-
sdo de estudos (doutorado sanduiche) na Uni-
versity of Illinois at Urbana-Champaign du-
rante 6 meses, onde trabalhei com a Profa. Ja-
ne Liu. Ficamos la durante o inverno de Illi-
nois e vi muita neve, mas foi muito bom
(figuras 6 e 7).

Com o final do doutorado em 1997,
mais uma bifurcacdo. A qualidade de vida pa-
ra mim e minha familia era tdo boa em Floria-
nopolis que decidimos ficar. Porém, eu era
professor concursado na UFRGS, e havia me
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Fig. 9: Confraternizagdo com orientados (2013).

afastado para doutoramento com vencimen-
tos, uma demissdo somente seria possivel de-
pois de permanéncia por igual periodo do
afastamento, o que € correto. Uma solucéo se-
ria a transferéncia para a UFSC. O Departa-
mento de Informatica e Estatistica (INE) da
UFSC concordava em trocar a minha vinda da
UFRGS por uma vaga de professor, porém o
Instituto de Informatica da UFRGS ndo con-
cordou. Sou muito grato ao Prof. Jovelino Fal-
queto, chefe do INE na época, que colocou to-
do o empenho possivel, mas a troca ndo acon-
teceu.

Em 1999 o DAS abriu concurso para
professor em varias areas, inclusive sistemas
de tempo real. Participei e fiquei em primeiro
lugar. A posse foi marcada para janeiro de
2000. Naquele momento eu ja havia trabalha-

do de volta na UFRGS por 3,5 anos e, como a
transferéncia seria para outra Instituicdo Fe-
deral, obtive a concordancia de todos. Os anos
de 1997, 1998 e 1999 foram muito dificeis para
mim. Minha familia ficou em Florianépolis e
eu passava as semanas em Porto Alegre, indo
e vindo de 6nibus todo domingo e toda sexta-
feira. Nao tenho saudades desta época.

Com o ingresso no DAS tive oportuni-
dade de ministrar disciplinas no curso de En-
genharia de Controle e Automacdo e também
na Pés-Graduagdo em Engenharia FElétrica
(PPGEEL) da UFSC. Comecei a orientar mes-
trado no PPGEEL ja em 2000 e a orientar dou-
torado em 2003. Foi um periodo muito produ-
tivo. Fui coautor do livro Sistemas de Tempo
Real, juntamente com os professores Jean-
Marie Farines e Joni da Silva Fraga, que conti-
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Fig. 10: Pds-doutorado em Portugal, Prof. Luis Almeida é o primeiro a esquerda (2020).

nua a ser referenciado até hoje em muitos cur-
sos. Também fui coautor do livro Sistemas
Operacionais pela editora Bookman, que ven-
deu cerca de 10 mil cépias ao longo de suas 4
edi¢des. Tive participacdo importante no
Workshop de Sistemas de Tempo Real (figura
8) e participei da criagdo do Workshop de Sis-
temas Operacionais (WSO) em 2004. A partir
de 2003 passei a receber a bolsa de produtivi-
dade em pesquisa do CNPgq.

Os anos seguintes representaram uma
atuacdo mais intensa na gestdo académica.
Atuei como sub-chefe do DAS entre 2006 e
2008 e como chefe do departamento entre
2008 e 2010. Durante meu periodo como chefe
de departamento a reitoria da UFSC iniciou a
discussdo de uma proposta de transformar o
curso de graduacdo em Engenharia de Con-
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trole e Automacdo em uma especialidade (2
anos) do curso de Engenharia Elétrica. Todo o
corpo docente do DAS trabalhou unido e fo-
mos capazes de mostrar para a reitoria que o
curso de Engenharia de Controle e Automa-
cao era substancialmente diferente do curso
de Engenharia Elétrica e tal fusdo ndo seria
possivel.

Em 2006 fiz parte da comissdo que ela-
borou a proposta de criagdo do Programa de
P6s-Graduagdo em Engenharia de Automacao
e Sistemas (PPGEAS, atual PosAutomagao) na
UFSC, o qual iniciou suas atividades em 2007,
com o conceito 5 da Capes. Participei da co-
missao de implantacdo do PosAutomacao en-
tre 2007 e 2008, e depois do seu colegiado de-
legado entre 2009 e 2014. Fui coordenador do
Programa de P6s-Graduacédo entre 2014 e 2016

e depois subcoordenador entre 2016 e 2018.
No meu periodo como coordenador do Po-
sAutomacao consolidamos a descricio do
Programa na plataforma Sucupira recém cria-
da pela Capes. Também foram criadas varias
comissOes formadas por docentes e discentes,
com o proposito de democratizar a gestao. O
esforco e dedicagao do pessoal docente, técni-
co-administrativo e discente ligados ao Po-
sAutomacdo culminaram com a elevacdo do
Programa para o conceito 6 da Capes em
2017.

Em minha carreira fui 25 vezes profes-
sor homenageado, paraninfo ou patrono das
turmas de graduagdo para as quais lecionei.
Ao longo dos anos tive a felicidade de conclu-
ir a orientacdo de 26 alunos de mestrado e 11
alunos de doutorado. Trabalhei com alunos
brilhantes que muito me ensinaram (figura 9).
Entre os doutores formados, seis deles sdo
professores em Universidades Federais ou
Institutos Federais. Entre dezembro de 2019 e
junho de 2020 desfrutei de um periodo sabati-
co na Faculdade de Engenharia da Universi-
dade do Porto, Portugal, em colaboragao com
o Prof. Luis Almeida (figura 10). Infelizmente
a pandemia de Covid-19 afetou os planos de
participacdo em congressos e visitas a outras
institui¢des, mas foi um periodo muito produ-
tivo em termos cientificos, dedicado a estudar
a aplicacdo de métodos estatisticos aos siste-
mas de tempo real.

Minha atuacdo na area de Sistemas de
Tempo Real, no contexto do PosAutomacao,
gerou cerca de 150 artigos em periddicos e
congressos. Publiquei artigos nos dois princi-
pais veiculos da area: o IEEE Real-Time Sys-
tems Symposium e o Real-Time Systems Jour-
nal. Sou atualmente editor associado do Real-
Time Systems Journal. Recebo bolsa de pro-
dutividade em pesquisa do CNPq continua-

Fig. 11: Foto atual (2022).

mente desde 2003. Em 2018 publiquei o livro
Sistemas de Tempo Real, com o material que
tipicamente abordo nas disciplinas que minis-
tro na UFSC. Aproveitei o periodo de ensino
remoto, durante a pandemia, para atualizar o
livro e publicar uma segunda edicdo. E tam-
bém para gravar videos sobre as matérias que
leciono na UFSC. Foram 125 videos totalizan-
do cerca de 40 horas de videos publicados no
youtube que permanecerdo como um material
auxiliar disponibilizado para todos.

Vir para Floriandpolis, para a UFSC e
para o DAS representou algo muito bom na
minha vida. Passei aqui os melhores momen-
tos da minha vida adulta. Agradeco aos pro-
fessores Joni da Silva Fraga e Jean-Marie Fari-
nes pelo apoio e oportunidades que me de-
ram nestes 30 anos, desde que comecei como
doutorando no segundo semestre de 1992.
Com a aposentadoria a vista chego a mais um
ponto de bifurcacdo, e estd na hora de iniciar

novos projetos (figura 11). [ |
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Venha estudar CONTROLE, AUTOMACAO E SISTEMAS COMPUTA-

CIONAIS em um dos mais prestigiados programas de pos-
graduacao do Brasil! Nota 6 (de 7) na CAPES.

Cursos de mestrado e
doutorado académicos na
melhor cidade do pais:

Floriandpolis!

Abertura de processos seletivos
2 vezes por ano.
https:/ /posautomacao.ufsc.br/
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