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RESUMO

Os algoritmos genéticos simulam a sele¢ao natural proposta por Darwin, sendo utilizados
em varias areas de conhecimento. Eles tém notoriedade em resolver problemas
combinatorios, tais como o cacheiro viajante e o problema da mochila. Neste trabalho
uma variante do problema da mochila ¢ tratada com algoritmo genético, em que se busca
a melhor maneira de transportar uma combinagao de produtos que nao exceda o limite de
um caminhdo e maximize o valor da venda (a soma do valor de todos os produtos neste
carregamento) sem que seja repetido nenhum item. Além de encontrar a melhor solugao
para o problema proposto, também tem-se como objetivo secundario discutir a diferenga
no desempenho do algoritmo ao se utilizar o método da selecdo da roleta e o0 método da
selecdo por torneio. O algoritmo foi codificado em Python, pois além de ser uma
linguagem amplamente utilizada também por sua eficiéncia de trabalhar com listas. Ao
final deste estudo, foi concluido que o algoritmo codificado com o método de sele¢do por
torneio ¢ mais eficiente que o método da roleta, ratificando a literatura desta area de

pesquisa.

Palavras-chave: algoritmo genético; problema da mochila; métodos de selegao.



ABSTRACT

Genetic algorithms simulate the natural selection proposed by Darwin, being used in
several areas of knowledge. They are famous for solving combinatorial problems, such
as the traveling salesman problem and the knapsack problem. In this work, a variant of
the knapsack problem is treated with a genetic algorithm, which seeks the best way to
transport a combination of products that does not exceed the limit of a truck and
maximizes the sales value (the sum of the price of all products in this load) without any
item being repeated. In addition to finding the best solution to the proposed problem, the
secondary objective is also to discuss the difference in the performance of the algorithm
when using the roulette wheel selection method and the tournament selection method.
The algorithm was coded in Python, as in addition to being a widely used language, it is
also highly capable of working with lists. At the end of this study, it was concluded that
the algorithm coded with the tournament selection method is more efficient than the

roulette wheel method, confirming the literature in this area of research.

Keywords: genetic algorithm; knapsack problem; selection methods.
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1 INTRODUCAO

A computacdo vem crescendo notavelmente, atuando em diferentes contextos,
diante da grande demanda de problemas de alta complexidade a serem resolvidos.
Diversos destes problemas s3o classificados como combinatérios e podem ser
matematicos ou do mundo real. Como exemplos famosos destes tipos de problemas, tem-
se: o Problema do Caixeiro Viajante (DANTZIG, 1954) e o Problema da Mochila
(WEINGART, 1966) e como exemplo de problemas do mundo real tem-se: programagao
de horarios em escolas (SOUZA, 2002), predi¢ao de estruturas de proteinas (BRASIL,
2012), planejamento da manutencdo preventiva na rede de fornecimento de energia
elétrica (PEIXOTO, 2015), jogos (BARRETO, 2021), dentre tantos outros. Alguns
problemas podem ser resolvidos usando métodos computacionais deterministicos, porém
a medida que o tamanho do problema cresce se torna inviavel por exigirem muita
capacidade computacional, para isso existem diversas heuristicas computacionais que
buscam a solugdo 6tima ou a uma aproximacao dela, em que se pode destacar o Algoritmo
Genético.

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo técnicas de otimizacdo computacional, que tem
como sua principal inspira¢ao os conceitos da biologia. O principal fundamento ¢ a Teoria
da Evolu¢ao de Charles Darwin, tendo como destaque a sele¢@o natural — em que os mais
aptos sobrevivem — a reproducao genética e a mutagao.

Esta jun¢do interdisciplinar entre os campos computacionais € 0s campos
biologicos intensificou-se nas décadas de 50 e 60, quando comegaram a ser realizadas
simulagdes computacionais de sistemas genéticos. Apesar desse avanco, foi no comego
da década de 70, com John Holland que o tema Algoritmo Genético comegou a ser
seriamente pesquisado, dando origem ao seu livro "Adaptation in Natural and Artificial
Systems" (HOLLAND, 1992), tido como a “biblia” do Algoritmo Genético. Porém, foi
com seu aluno, David E. Goldenberg (GOLDENBERG, 1989), na década de 80, que esta

tese foi perpetuada, uma vez que David teve sucesso em aplicar AGs industrialmente.

1.2 Objetivo

Este Trabalho de Conclusao de Curso visou aplicar um algoritmo para resolver o
seguinte problema: carregar um caminhdo que tem um espaco limitado, maximizando o
valor total a ser carregado, sendo que se tem uma quantidade de itens a disposi¢ado, todos
com suas dimensdes e pre¢os disponiveis. Neste sentido, nota-se uma semelhanga ao

famoso Problema da Mochila.
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Portanto, o objetivo do Algoritmo Genético foi buscar a melhor maneira de
transportar uma lista de produtos predefinida que nao excedesse o limite de um caminhdo
e maximizasse o valor da venda (a soma dos precos de todos os produtos neste
carregamento), desde que ndo fosse repetido nenhum item. Como objetivo secundario do
trabalho, analisou-se a diferenca no desempenho do algoritmo ao ser utilizado o método

da sele¢ao da roleta e o método da selecdo por torneio.

1.2 Justificativa

Diversas aplicagdes de Algoritmos Genéticos para resolver problemas
combinatorios semelhantes Problema da Mochila vém sendo publicadas e discutidas ha
décadas, uma vez que este tema € bastante atual e pertinente por ser adaptado a diversas
questdes combinatérias encontradas no mundo real. Como existe uma dificuldade em
resolver de forma eficiente esses problemas com algoritmos deterministicos a medida que
o tamanho da instancia cresce, os Algoritmos Genéticos tém se mostrado uma opgao
adequada (GOUVEIA, 2021).

A importancia de estudar AG ¢ a sua adaptabilidade em diversos outros
problemas, que busquem otimizar o processo de transporte de carga, maximizando o valor
a ser deslocado, seja ele terrestre, aéreo, ou fluvial, por exemplo. Em um pais de
dimensoes continentais como o Brasil, estudar e buscar novas maneiras de melhorar este
transporte se faz necessario, indubitavelmente. Neste sentido, este Trabalho de Conclusao
de Curso visa estimular pesquisas neste tema, especialmente ao constatar a significativa

melhora dos resultados do AG a partir de importantes ajustes de seus parametros.

1.3 Organizacao do trabalho
O trabalho foi estruturado em 6 capitulos, sendo divididos como:

e No Capitulo 2 sdo apresentados os principais conceitos sobre o Algoritmo
Genético, técnica de otimizagdo estudada, e sobre o Problema da Mochila, que ¢
a fundamentagdo do problema do caminhao tratado neste trabalho.

e No Capitulo 3 ¢ descrito o Algoritmo Genético desenvolvido neste trabalho.

e No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos e as discussdes geradas.

e No Capitulo 5 serdo discutidas as consideragdes finais do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo alguns dos conceitos biologicos fundamentais serdo apresentados,
sendo eles: individuos, populagdo, reprodug¢do e mutacao. Individuos sdo organismos
vivos que pertencem a uma espécie € que se diferem dos demais devido as suas
caracteristicas particulares, enquanto que a populagdo ¢ o conjunto de individuos que
habitam em um mesmo lugar e que concorrem entre si por recursos, como exemplificado
por Mazza et al (1994). A reproducao ¢ o processo em que um ou mais individuos
produzem descendentes, passando para eles todos ou uma parte de seus genes. Pode-se
classificar a reproducdo como assexuada, onde um individuo sozinho gera descendentes
por meio da mutagdo, e a sexuada: onde dois individuos geram um ou mais descendentes
por meio da recombinacdo. A saber, a mutacdo ¢ quando um ou mais genes de um
individuo ¢ aleatoriamente modificado.

Traduzindo alguns destes conceitos para a representagdo computacional tem-se,
segundo Gabriel (2008): o individuo é representado por um vetor que guarda uma
sequéncia de simbolos, sendo eles nimeros ou caracteres, exclusivos dele e a populagao
¢ um conjunto desses vetores. Para cada individuo ¢ associado um valor de aptiddo
(fitness), que indica o quanto este individuo estd apto para resolver o problema em
questao.

De maneira bem concisa, os Algoritmos Genéticos (AGs) funcionam da seguinte
maneira: ¢ gerada uma populagdo, de tamanho adequado ao problema, cada individuo ¢é
avaliado de acordo com seu fitness (o quao apto ele €). Com base nos fitness adquiridos,
os individuos sdo selecionados: o modo de selecdo varia para cada tipo de problema,
porém a maioria deles busca selecionar os individuos que melhor solucionam o problema,
onde os mais aptos sdo escolhidos (reforcando a teoria em que o mais “forte” sobrevive).
Em seguida, os individuos selecionados se reproduzem, gerando novos individuos, que
geram novas potenciais solucdes, por meio da recombinagdo e/ou da mutacdo. Este
processo € repetido até que a condi¢do de parada seja satisfeita. A condi¢do de parada
varia de acordo com cada problema a ser solucionado e ela representa a solugao “6tima”
ou que foi atingido o nimero maximo de geragdes.

Nas proximas se¢des serdao descritas as principais fungdes do AG.
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Figura 1: Fluxograma do Algoritmo Genético.
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Fonte: autor.

2.1 Avaliacao de aptidao (fitness)
Cada individuo de uma populagdo tem seu fitness calculado (um valor numérico),
isto €, o quao apto o individuo estd de ser uma boa escolha para se obter a solugao desejada

ou a quao boa ¢ a solucdo. Esta avaliagdo ¢ essencial no Algoritmo Genético, sendo uma
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funcdo elaborada de acordo com cada problema especifico, a fim de qualificar as
candidatas a solugoes.
2.2 Selecao

Com os individuos devidamente avaliados, sdo selecionados os pais para gerar
novos individuos por meio de operadores de reproducdo. Dentre varios métodos de
selecdo, alguns dos mais usados sdo: método da roleta e a selecdo por torneio (LUNARTI,
2020).

No método da roleta, os individuos sdo dispostos em uma roleta, onde os mais
aptos ocupam uma por¢do maior da roleta, enquanto que os menos aptos sao dispostos
em porgdes menores. E ilustrado na Figura 2 um cenario onde o individuo 1 possui o

melhor fitness, considerando que para este problema se deseja maximizar a aptidao.

Figura 2: Método da roleta.

. Individuo 1, fitness: 200
. Individuo 2, fitness: 150
. Individuo 3, fitness: 35

. Individuo 4, fitness: 15

Fonte: autor.

No método da sele¢@o por Torneio de N, ¢ selecionado aleatoriamente um grupo
de N individuos, sendo esse grupo menor que a populacdo inicial. Com esse grupo
formado, o individuo com melhor aptidao ¢ selecionado para ser um pai. Esse torneio sera
feito novamente a fim de selecionar do mesmo modo um outro pai. A partir destes pais €

efetuada a formagdo de um novo individuo, aplicando os operadores de reprodugdo.

Figura 3: Selecdo por torneio

[individuo 1: [ 0] 1] 1{ 0] 0] 1] 1] 1]0[1]1]1]0]0]

Fitness = 10
individuo 2: [ 1] 1] 1] 1]0]o[0]1|0[1]0]0]1]0]
Fitness =6

Fonte: autor.

Como exemplificado na Figura 3, a selecdo por torneio seleciona individuos

aleatoriamente e, em seguida, compara seus respectivos fitness, caso o objetivo do fitness
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seja maximizar o resultado, o individuo 1 serd escolhido, caso seja para minimizar o

resultado, o individuo 2 sera escolhido.

2.3 Operadores de Reproducao
A reprodugdo, num contexto biologico, € vista de duas formas:
1- Assexuada: um unico individuo gera descendentes por meio da mutagao:
2- Sexuada: o envolvimento de dois individuos gera um ou mais

descendentes, pelo processo de recombinagao;

Tanto a mutagdo quanto a recombinacdo sdo operadores necessarios para a
diversificacdo da populagdo, e para que a nova populagdo mantenha as melhorias

evolutivas obtidas anteriormente.

2.4 Cruzamento (crossover) ou recombinacio

Este operador “mistura” as caracteristicas de dois ou mais individuos, “pais”, para
obter individuos novos, “filhos”. Essa mistura ¢ a recombinagdo de alelos, que sdo as
estruturas responsdveis por caracteristicas especificas de um individuo. O cruzamento
(crossover) acontece quando um ponto de corte € selecionado em um ponto aleatorio do
cromossomo dos pais, ¢ eles sdo trocados de um pai para o outro, gerando dois filhos,
descendentes. Este operador ¢ vastamente utilizado (HASSANAT, 2019).

Existem diversos tipos de recombinagdo, tais como recombinagdo de 1-ponto, de
n-pontos, discreta, recombinagdo aritmética, blend crossover, recombinacdo com
multiplos pais, dentre outros (GABRIEL, 2008). Neste trabalho foram utilizados dois
tipos especificos: o de 1-ponto € o de n-pontos. Na recombinacdo de 1-ponto, o
cromossomo € partido em um ponto, escolhido aleatoriamente, o dividindo em um pedago
a esquerda e outro a direita da parti¢do. Cada novo individuo criado ¢ o resultado da
juncao da parti¢do esquerda do Pai 1 com a parti¢do direita do Pai 2 e pela juncao da
particdo esquerda do Pai 2 com a particdo direita do Pai 1, como ilustrado na Figura 4.
Na recombinacdo de n-pontos, os cromossomos sdo partidos em n posi¢cdes que sao

recombinadas para criar novos descendentes (Figura 5).
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Figura 4: Recombinagao 1-ponto.
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Fonte: autor.

Figura 5: Recombinagdo n-pontos, n=2
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Fonte: autor.

2.5 Mutacao

O operador de mutacao ¢ responsavel pela modificacdo aleatoria de um ou mais
genes de um cromossomo. Um ou mais genes sdo escolhidos de forma aleatoria em um
cromossomo, tendo seu valor alterado também de modo randémico. Sendo assim, este
operador introduz uma variabilidade genética na populagdo que ndo existia, evitando uma
eventual estagnacdo no processo evolutivo da mesma (convergéncia prematura). A
probabilidade de que um gene sofra uma mutagdo ¢ chamada de taxa de mutagdo, que ¢
um valor geralmente pequeno, uma vez que pode mudar um individuo para melhor ou

pior do que o original (Figura 6).
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Figura 6: Mutagao simples.
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Fonte: autor

Existem também outros tipos de mutacdo, além da simples, como: mutagdo
uniforme, mutagdo Gaussiana, mutacdo de ordem K, dentre outros (CORTES, 2019;

NOGUEIRA, 1999; SOUZA, 2022).

2.6 Problema da Mochila

O Problema da Mochila — PM (Knapsack Problem — KP) ¢ um dos problemas
combinatorios classicos de otimizagdo (WEINGART, 1966), que busca elaborar uma
configuracdo de objetos cujo valor ou lucro total seja maximizado, sendo restrita pela
capacidade total da mochila (NAND & SHARMA, 2019). Ha também o Problema da
Mochila 0/1, que ¢ um problema bindrio onde existe um conjunto de itens (com seus
receptivos custos) e um conjunto de restricdes, tendo como objetivo encontrar uma
combinagio de itens que respeite as restri¢des e maximize a fun¢do objetivo (MUNHAO,
2019).

Existem muitos algoritmos propostos para a resolucdo do problema da mochila
(ABDEL-BASSET et al., 2019), considerando a complexidade do problema e o consumo
de recursos computacionais requeridos para resolvé-lo, que tendem a ter dificuldade em
encontrar boas solugdes a medida que o tamanho da instancia cresce, ou seja, quando se
tem um tamanho suficientemente grande. Como consequéncia, as meta-heuristicas sao
alternativas indicadas para encontrar solugdes aceitaveis em tempo habil. Dentre estes
métodos, alguns sdo inspirados na natureza, tais como: Algoritmos Genéticos
(HOLLAND, 1992), Otimizag¢ao por Enxame de Particulas (EBERHART & KENNEDY,
1995) e Evolugao Diferencial (STORN & PRICE, 1997).
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Neste trabalho foi usado Algoritmo Genético para resolver uma variante do
problema da mochila, em que existe uma lista de itens a disposi¢@o para serem colocados
em um caminhdo de tamanho delimitado visando maximizar o lucro. Este algoritmo foi
implementado em duas versdes: uma utilizando o método de selecao da roleta, e outra

usando o método de sele¢do por torneio.

2.7 Trabalhos relacionados

Quando se trata do problema da mochila, existem varios tipos de solugdes
propostas na literatura, destacando-se os algoritmos genéticos e suas variagdes. A seguir,
serdo mostrados trabalhos com aplicagdes de AGs para a resolugdo do PM que foram
publicados no intervalo entre 2019 e 2023, focando os mais citados deste periodo.

Ozsoydan e Baykasoglu (2019) propdem uma nova técnica de inteligéncia de
enxame, simples e eficaz, baseada em algoritmo genético e optimizagdo por enxame de
particulas. A eficacia deste novo método foi aplicada em um novo problema da mochila,
the Set-union Knapsack Problem, que tem uma vasta gama de aplicagdes reais como
sistemas de seguran¢a da informacdo. Além da facilidade da implementagdo e da ndo
necessidade de fungdes de transferéncia e procedimentos de busca, também ¢ proposta
uma segunda mutagao, sendo ela opcional, que diminui exponencialmente a diversidade
introduzida na populacdo. Dentre os resultados obtidos, ¢ descoberto que esse novo
processo de mutacdo pode ser adaptado para qualquer algoritmo meta-heuristico,
contribuindo significativamente para o desempenho do algoritmo.

Ozsoydan (2019) apresenta um novo algoritmo de otimizagdo baseado em
enxame, composto por agentes artificiais de busca, tendo cada um deles uma inteligéncia
cognitiva individual. Cada agente pode aprender com o espaco do problema, cada um
deles busca uma caracteristica de pesquisa diferente. A eficacia do novo método proposto
¢ posta em prova com um conjunto de problemas de optimizagdo binaria, como o
problema da mochila e o problema da localizagdo de instalagdes incapacitadas. Os
resultados obtidos destes testes comprovam que esse novo algoritmo proposto melhora
significantemente os resultados, se comparados com os algoritmos ndo modificados.

Bayraktar, Ersoz e Kubat (2021) discutem a utiliza¢do do algoritmo de colonia de
abelhas artificial para a resolug¢ao de problema da mochila. Os aspectos de desbravamento
e exploragcdo dos algoritmos de colonia sdo melhorados utilizando mecanismos de
memoria e operadores genéticos para desenvolver algoritmos hibridos diferentes. O

algoritmo emergiu como uma abordagem promissora para resolver o problema de
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carregamento de contéiner Unico com desempenho médio, e concluiu-se que o0s
operadores genéticos sao mais eficazes que o mecanismo de memoria para desenvolver
um algoritmo hibrido.

Yang, Kim e Yoon (2022) apresentam um algoritmo mimético para o problema
da mochila multidimensional. Eles apresentaram um novo “reparo” heuristico baseado na
funcdo de tendéncia e uma busca genética por aproximagdo da fungdo. O reparo pode
transformar, com sucesso, solu¢des invidveis em solugdes viaveis. O algoritmo foi
projetado para funcionar bem em instancias de problemas com baixa densidade de
solugdes viaveis, transformando solucdes invidveis em viaveis. Apds testes, concluiu-se
que os algoritmos genéticos com o reparo apresentaram melhor desempenho ao
comparado aos algoritmos sem o reparo.

Liu, Jing e Hou (2023) discutem uma solucdo para o problema de
reconhecimento de incéndios florestais utilizando veiculos aéreos ndo tripulados. Foi
apresentado como solu¢ao um modelo que usa, em sua primeira fase, maximizagao de
expectativas e, em sua segunda fase, o modelo do problema da mochila multidimensional
para a atribuicdo de tarefas para o reconhecimento de incéndios florestais. Sensores via
satélite informam sobre os incéndios, em seguida o algoritmo de maximizacdo de
expectativas ¢ utilizado para obter a posicao inicial de cada aeronave, em seguida o PM
¢ usado para atribuir as tarefas de cara aeronave com base em sua posicao inicial. Um
algoritmo genético aprimorado baseado no algoritmo de fogos de artificio foi proposto
para acelerar velocidade de iteracdo. Apods testes realizados via simulacdo, concluiu-se
que o modelo de atribuicdo de tarefas pode resolver de forma répida e eficaz problemas
de alocagdo de tarefas em grande escala. Além disso, o algoritmo hibrido (algoritmo
genético e fogos de artificio) apresenta grandes vantagens sobre o GA tradicional,
principalmente no tempo de resolucdo, na velocidade de convergéncia da iteragdo e na

eficacia da solucgao.

2.8 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo foi abordada a fundamentacao tedrica para o desenvolvimento deste
trabalho. Foram explorados a defini¢do de Algoritmo Genético e o seu funcionamento, e
a apresentagdo do Problema da Mochila, que ¢ a base conceitual do problema do
caminhao tratado neste Trabalho de Conclusao de Curso.

No Capitulo 3 serd apresentado o desenvolvimento do AG com a finalidade de

maximizar o valor transportado por um caminhao.



3 METODOLOGIA

O cendrio da problematica do algoritmo (problema original) é, primeiramente,
carregar um caminhdo que tem como limite de espagco 3 metros cibicos e temos 14
produtos a disposi¢ao, como observado na Tabela 1, todos com suas dimensdes e prego
disponiveis. Tanto a limitagdo do caminhdo quanto os itens iniciais foram usados como
o cenario base a ser resolvido. A partir das melhorias encontradas neste formato original,
foram realizados novos testes em diferentes cenarios. Deste modo, buscou-se a melhor
maneira de transportar uma combinagdo de produtos que nao excedesse o limite do
caminhdo e maximizasse o valor da venda. O valor ideal (a soma de todos os valores

dos produtos) era R$27.042,35 e como volume desejado (soma dos espagos de todos os

itens), 4,8 metros cubicos.

Tabela 1: A lista de 14 itens.

Itens Volume Valor
Geladeira Dako 0.751  999.90
0.000089

Iphone 6 9 2911.12
TV 55' 0.400 4346.99
TV 50' 0.290 3999.90
TV 42' 0.200 2999.00
Notebook Dell 0.00350 2499.90
Ventilador Panasonic 0.496 199.90
Microondas Electro-

lux 0.0424  308.66
Microondas LG 0.0544  429.90
Microondas Panaso-

nic 0.0319  299.29
Geladeira Brastemp 0.635  849.00
Geladeira Consul 0.870 1199.89
Notebook Lenovo 0.498 1999.90
Notebook Asus 0.527 3999.00

3.1 Linguagem

Este trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem Python, versdo 3.11, para a
codificagdo do algoritmo, por sua eficiéncia em trabalhar com listas e por sua

simplicidade de uso. O ambiente de codificacdo usado foi o Pycharm.

3.2 Implementagio

Nesta secdo serdo apresentadas as fungdes implementadas neste AG especifico. A

Fonte: autor.

Figura 7 mostra uma visao geral do algoritmo implementado.
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Figura 7: Pseudocodigo geral do algoritmo.
Importa bibliotecas
Classe produto
Classe individuo
Funcdo avaliacao
Funcdo crossover
Funcdo mutacéo
Classe AlgoritmoGenetico
Fungcdo inicializa populacdo
Funcdo ordena populacao
Funcdo melhor individuo
Funcdo soma avaliacao
Funcdo seleciona pai (método da roleta)
Fungcdo visualiza geracdo
Funcdo resolver
Main

Fonte: autor.

3.2.1 Classe produto

Primeiramente, ¢ criada uma classe produto, que recebe os atributos nome, espago
e valor, e os atributos para cada produto em uma variavel (objeto). Em seguida, ¢ criada
e preenchida uma lista, onde cada posi¢ao dessa lista representa um objeto, que armazena

todas as informagdes de um determinado produto.

3.2.2 Classe individuo

Cada individuo representa uma lista de objetos a serem levados no caminhao.
Portanto, a classe individuo cria uma lista (individuo). A principio, a “escolha” de qual
produto deve ou ndo ser carregado ¢ feita de forma randomica, onde cada produto teve
50% de chance de ser aleatoriamente escolhido ou ndo. O cromossomo gerado, como
representado na Figura 8, ¢ uma lista de 0's e 1's, onde os 1 representam que o produto

foi escolhido e o 0 que o produto nao foi escolhido.

Figura 8: Representagdo do individuo.

| cromossomo: |1]0|o]1]1]o]o]o[1]0|o]o]1]1]

Fonte: autor.

3.2.2.1 Funcao avaliacao

Apos a criacao da classe individuo, € criada a funcao avaliacao que, como descrito
na Figura 9, a fun¢do avaliagdo (fitness) deve medir a “qualidade” do cromossomo em
resolver o problema. Logo, a fungdo recebe o cromossomo, a soma dos valores (preco)
de cada produto escolhido e o espacgo que eles ocupam. Caso o espaco ocupado por essa

solucdo seja maior que o limite do caminhao, ele recebe a nota = 1 (penalizando, desta
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forma, quando a solugdo excede o limite). A fungdo busca maximizar o lucro, ou seja,
encontrar o maior valor a ser transportado.
Figura 9: Representac@o no pseudocddigo da fungdo avaliacdo (fitness).
Funcdo avaliacao():

nota = 8

soma_espacos = B

Para cada i no intervalo de 8 a tamanho do cromossomo:

Se o cromossomo na posicdo i for igual a "1°:
Adiciona o wvalor na posicdo 1 aos valores da nota

Adiciona o espa¢o na posicdo 1 3 soma_espacos

Se a soma_espacos for maior que o limite de espacos:
Defina a nota como 1

Defina a nota_avaliacao como nota
Defina o espaco usado como soma_espacos

Fonte: autor.

3.2.2.2 Func¢ao crossover

Em seguida, ¢ criada a fun¢do crossover, com taxa de cruzamento de 100%,
representada na Figura 10, que recebe os cromossomos dos pais e de forma randomica
efetua o corte em uma posi¢do do cromossomo (crossover de 1 ponto). ApoOs os
cromossomos serem divididos, o cromossomo filhol deve receber a primeira metade do
cromossomo do pai2 e a segunda metade do pail, e o filho2 deve receber a primeira parte

do pail e a segunda do pai2. Deste modo, a fun¢do gera novos individuos (filhos).
Figura 10:Representacao pseudocodigo da funcao crossover.

Funcdo crossover(outro_individuo):
corte = arredonda(gerar nimero aleatério entre @ e o tamanho do cromossomo)

filhol = primeira parte de genes do pal 2 + a segunda parte de genes do pai 1
filho2 = primeira parte de genes do pai 1 + a segunda parte de genes do pal 2

Crie um array de filhos com dois elementos:
- Primeiro filho & um novo Individuo com os valores de espacos, valores, limite espacos, e geracao + 1.

- Segundo filho & um novo Individuo com os valores de espacos, valores, limite_espacos, e geracao + 1.

Defina o cromossomo do primeire filho como filhol
Defina o cromossomo do segundo filho como filho2

Retorne o array de filhos
Fonte: autor.

3.2.2.3 Func¢io mutacao

A fun¢do mutacdo muda aleatoriamente uma posi¢ao 1 do cromossomo. Esta
fun¢do recebe um cromossomo e a taxa de mutagdo previamente definida. A fungdo
percorre posi¢ao por posicao da lista e verifica se ocorrera mutagao ou ndo: se ocorrer, a
fung¢do trocara 1 por 0 ou 0 por 1, caso ndo ocorra nada serd mudado, como observado na

Figura 11. A mutagdo promove a inser¢do de uma variabilidade genética na populacao,
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que outrora ndo existia, evitando uma convergéncia prematura, ou seja, reduzindo a
chance que a populagdo fique estagnada em um 6timo local, sem ter como criar novas

solugoes.

Figura 11: Representacdo pseudocodigo da fungao mutagao.
Fung¢do mutacao(taxa mutacao):
Para cada i no intervalo de @ a tamanho do cromossomo:
Se gerar um ndmero aleatdrio entre @ e 1 for menor que a taxa_mutacao:
Se o cromossomo na posi¢do i for igual a "1°:
Defina o cromossomo na posi¢do i como "@°
Sendo:
Defina o cromossomo na posi¢do i como "1°

Retorne o préprio objeto (self)
Fonte: autor.

3.2.3 Classe AlgoritmoGenetico
E criada a classe AlgoritmoGenetico, onde ¢ armazenado o tamanho da

populacao, os individuos dessa populagdo, melhor solucao e a geragao.

3.2.3.1 Funcio inicializa populacao

A fungdo de inicializagdo comeca criando os primeiros individuos de forma
aleatoria, de acordo com o tamanho da populacao indicada e entdo, para fins de iniciar a
busca pela melhor solugdo, ¢ criado a variavel melhor solucao que recebe a primeira
posicao da lista populagdo(populacao[0]). Essa atribuicdo ¢ feita para que a variavel
melhor solucdo seja inicializada, uma vez que sera aplicada a ordenagao na populagao.

Deste modo, a primeira posi¢do contera o melhor fitness.

3.2.3.2 Funcao ordena populac¢io
A funcdo ordena populagdo ordena a lista populagdo de acordo com a

nota_avaliacao de maneira decrescente, da maior nota_avaliacao até a menor.

3.2.3.3 Func¢ao melhor individuo
A funcdo melhor individuo recebe um individuo e compara sua nota_avaliacao
com o valor da melhor avaliacao: se a nota_avaliacao for maior que a melhor avaliacao,

entdo a melhor avaliacao recebe o valor da nota_avaliacao.
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3.2.3.4 Funcio soma avaliaciao
A funcdo soma avaliagdo percorre todos os individuos da popula¢do e soma as

notas de avaliacdo, armazenando este somatorio na variavel soma.

3.2.3.5 Funcio seleciona pai (método da roleta)

A func¢do seleciona pai (na versdao por roleta) recebe a soma avaliacao e, em
seguida, multiplica esse valor por um valor randémico, de 0 a 1, armazenando o resultado
na variavel valor sorteado. Enquanto a soma da nota avaliacao for menor que o
valor sorteado a funcdo percorrera a lista populagdo somando as nota avaliacdo até
chegar no valor mais proximo do valor sorteado e, entdo, retornar o indice desse
individuo, como mostrado na Figura 12.

Figura 12: Representacdo pseudocodigo da fungdo selecdo dos individuos por roleta.

Fungdo seleciona_pai(soma_avaliacao):
pai = -1
valor_sorteado = gerar nimero aleatdrioc entre @ e soma_avaliacao
soma = @
i=0
Enquanto i for menor que o tamanho da populacdo E soma for menor que valor_sorteado:

soma += nota_awvaliacao do individuo na posigdo i da populacao

pai += 1

i+=1

Retorne o wvalor de pai

Fonte: autor.

3.2.3.6 Funcio seleciona pai (torneio)

A funcdo seleciona_pai (na versdo por torneio), ilustrada na Figura 13 recebe o
tamanho_torneio, que ¢ o tamanho do torneio. Deste modo, ¢ escolhida uma amostra da
populagdo de forma aleatoria, logo o participante com a nota de avaliagdo mais alta dentro
do torneio ¢ determinado pela fungdo “max”, e esta nota € o critério de comparacao de
cada individuo. Uma vez encontrado o melhor individuo, a funcdo retorna o indice deste

individuo na populagao inicial.
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Figura 13: Pseudocodigo funcdo sele¢ao dos individuos por torneio.

Func3o seleciona_pai(tamanho_torneio):
# Seleciona aleatoriamente um subconjunto da populacdoc para o tornelo
participantes = AmostraAleatdria(populacao, tamanho torneio)

# Encontra o participante com a nota de avaliacdc mals alta no torneio
melhor participante = Maximo(participantes, funcdo de comparacdo: lambda x: x.nota_avaliacao)

# Retorna o indice do melhor participante na populacdo original
Retorne IndiceDe(populacac, melhor participante)

Fonte: autor

3.2.3.7 Fungao visualiza
A fun¢do visualizacdo imprime o melhor resultado encontrado na geracao
mostrando o melhor resultado, o valor, o espaco ocupado, 0 cromossomo € os itens

selecionados.

3.2.3.8 Funcao resolver

E nesta fungio que acontece grande parte do funcionamento do Algoritmo
Genético. A funcdo resolver recebe a taxa de mutacdo, o nimero de geracdes, 0s espacos,
valores e o limite de espaco. Primeiramente, a populacao ¢ inicializada, em seguida ocorre
a primeira avaliacdo dos individuos e a ordenacdo deles do maior ao menor. Entdo,
comeca a execucdo das geracdes, onde da primeira geracao até a geragdo limite, deve ser
criada a respectiva populagdo. Para cada geracdo, deve-se realizar a selecdo dos pais e
crossover, onde a taxa de selegdo ¢ 100%. Em seguida, sdo realizadas: o crossover por
recombinacao de 1 ponto e a mutagdo simples, com uma taxa de ocorréncia predefinida.

Logo apds, sdo adicionados os filhos na nova geragao, como ilustrado na Figura 14.

Figura 14: Representacdo pseudocodigo da fungdo resolver: sele¢do de individuos, crossover, mutagdo e
inserc¢ao dos filhos na nova geracao.

Para cada individuo gerado no intervalo de @ a tamanho da populacdo:
pail = seleciona_pai(soma_avaliacao)
pai2 = seleciona_pai(soma_avaliacao)

filhos = crossover(populacao[pail], populacao[pai2])

e

nova_populacdo
nova_populacdo

Adicione filhos[@] apds aplicar mutac3o com taxa mutacao
Adicione filhos[1l] apds aplicar mutac3o com taxa mutacao

e

Atribua nova_populagdo 3 populacdo
Fonte: autor.

A nova geragado ¢ avaliada e imprime a melhor solucdo de todas encontradas.
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3.2.4 Fun¢ao main

Na func¢do main (Figura 15) ¢ feita a entrada de dados — itens, com nome, espago

(em metros cubicos) e valor — e ¢ criada a lista de itens. Apods esta ac¢do, ¢ chamada a

funcdo AlgoritmoGenetico, que recebe a taxa de mutagdo, o numero de geragdes, os

espacos, os valores, o limite, retornando o melhor resultado. O ultimo passo imprime a

lista de produtos que configura a melhor solugao.

Figura 15: Representagdo pseudocodigo da fungdo main.

Cria listas vazias de espacos, valores e nome

Para cada produto na lista de produtos:
Adiciona o espaco do produto 3 lista espacos

Adiciona o wvalor do produto & lista valores
Adiciona a nome do produto 3 lista nome

Define
Define
Define
Define
Define

o
o
a
a
o

Cria uma

limite da mochila
tamanho da populacdo
taxa de mutacdo

taxa de elitismo
nimero de geragdes

insténcia do Algoritmo Genético chamada ag com o tamanho da populacdo

Executa o algoritmo genético para resolver o problema, passando (taxa de mutacdo, nimero de geracdes, listas de
espagos e valores, limite, taxa elitismo)

Armazena o resultado em ‘resultado’

Para cada posicdo i no intervalo de © a tamanho da lista de produtos:
Se o resultado na posicdo i for igual a "1°:

Imprimi "Nome: [nome do produto] R$[valor do produto]”

Fonte: autor.

E mostrado na Figura 16 um exemplo de possivel resultado obtido:

Figura 16: Exemplo de resultado apresentado pelo algoritmo.

Melhor Solucao -»> G:8 Valor:20446.57 Espaco:2.3982899 Cromossomo:
['1'1 '1'1 IIBIIJ '1'1 '1'1 '1'1 IIBIIJ '1'1 '1'1 '1'1 IIBIIJ 'B'J '1'1
1]

Nome:Geladeira Dako R%999.9

Mome:Iphone 6 R$2911.12

Nome:TV 50" R%$3999.9

Nome:TV 42' R%$2999.0

Nome :Notebook Dell R%$2499.9

Nome:Microondas Electrolux R%$308.66

Nome:Microondas LG R$429.9

Nome :Microondas Panasonic R$299.29

Nome :Notebook Lenovo R$1999.9

Nome : Notebook Asus R%$3999.0

Fonte: autor.

3.3 Consideracoes finais do capitulo

Neste capitulo foram apresentadas as implementagdes dos métodos utilizados

neste trabalho. O Capitulo 4 mostrara os experimentos realizados com o AG desenvolvido
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neste trabalho, bem como os resultados obtidos a partir de uma sequéncia de testes e seus

respectivos ajustes de parametros.
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4 RESULTADOS

Os resultados gerados durante o desenvolvimento deste Trabalho de Conclusdo de
Curso serao apresentados neste capitulo. Estes resultados foram obtidos a partir da
execu¢ao de um conjunto de 10 testes para cada configuragdo do AG a ser analisada,
calculando a média dos melhores fitness de cada execugdo e o desvio padrido de cada
sequéncia de teste. Também ¢ mostrada a média do tempo de execugdo para cada teste.
O sistema computacional utilizado para realizar os testes possui 16 GB de RAM, um

processador de 2.60GHz, e foi executado no sistema operacional Windows 11.

4.1 Primeira etapa de experimentos

Nesta primeira rodada de testes foram experimentados os parametros do
algoritmo, com os devidos ajustes, a fim de encontrar a configuracdo em que o resultado
— melhor valor — mais se aproxima do valor ideal.

Para tal, manteve-se em todas as execucdes os seguintes pardmetros: taxa de
cruzamento 100% e recombinacdo de 1-ponto, mutacdo simples e método da selecdo por
roleta. Foram realizados testes alterando: a taxa de mutagdo, eclitismo, tamanho da

populacao e o numero de geracdes.

4.1.1Sequéncia de Testes 1

Todos os testes descritos nesta subsec¢ao tiveram como padrdo: taxa de elitismo
10%, populacao fixa de 20 individuos e 100 geragdes. A taxa de mutagao foi modificada
a fim de analisar o melhor valor para a mesma.

Figura 17: Sequéncia de testes 1.

Teste 3
0,1

Teste 2
0,05

Teste O
0,01

Teste 1

Mutagao 0,03

Teste 1
D. Padrdo M. Resul.
731,1977| 24793,56
0,004353 0,017

Teste O
D. Padrdo M. Resul.
1271,841| 24694,26
0,002946 0,019

Média
23888,02
0,0205

Média
23292,51
0,0193

Melhor Valor:
Tempo de Execucdo:

Teste 3
D. Padrdao M. Resul.

Teste 2
D. Padrao M. Resul.

Média

Média

22270,43

1335,303

24694,26

22527,57

1331,889

24343,37

0,0247

0,017449

0,024

0,0247

0,016479

0,017

Fonte:

autor.
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Comparando os resultados obtidos, mostrados pela Figura 17, com tempo de
execucdo, Média, desvio padrdo, e o valor ideal, chegou-se a conclusdo de que os
melhores resultados foram encontrados utilizando a variavel proposta no Teste 1 — taxa
de mutagdo 3% — onde a média foi de R$23.888,02, desvio padrao de 731,1977 com o
melhor resultado encontrado de R$24.793,56. Além de ter a melhor média € o melhor
valor mais proximo do esperado (R$27.042,35), foi a alternativa com o menor desvio

padrao, ou seja, os dados estavam mais proximos ao serem comparados a média.

4.1.2 Sequéncia de Testes 2
Todos os testes descritos nesta subsegdo tiveram como padro: taxa de mutagdo
3%, obtida nos testes anteriores, populacdo fixa de 20 individuos e 100 geracdes. A taxa

de elitismo foi modificada a fim de analisar o melhor valor para a mesma.

Figura 18: Resultados na sequéncia de testes 2.

Elitismo

Teste O
10%

Teste 1
5%

Teste 2
15%

Teste 3
20%

Teste O Teste 1
Média D.Padrdao M. Resul.  Média D.Padrdo M. Resul.
Melhor Valor: 23337,81| 968,7544| 24642,66| 23746,93| 1063,01| 24793,56
Tempo de Execucdo: 0,0153| 0,015699 0,018 0,058( 0,022236 0,053
Teste 2 Teste 3

Média D.Padrdao M. Resul. | Média D.Padrdo M. Resul.

24086,88| 565,8029| 24694,26| 22122,01| 1818,619| 24484,9

0,03 0,03716 0,027 0,0229( 0,025783 0,096

Fonte: autor.

Comparando os resultados obtidos, mostrados na Figura 18, tempo de execugao,
média, desvio padrao, e o valor ideal, chegou-se a conclusdo de que os melhores
resultados foram encontrados utilizando a variavel proposta no Teste 2, taxa de elitismo
15%, onde a média foi de R$24.086,88, desvio padrao de 565,8029 com o melhor
resultado encontrado de R$24694,26. Além de ter a melhor média e o valor mais proximo
do esperado (R$27.042,35), foi a alternativa com o menor desvio padrdo. Note que este
teste foi considerado melhor que o anterior, pois a média foi maior e o desvio padrao

menor, ainda que o melhor resultado encontrado ndo tenha sido melhor que o anterior.
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4.1.3 Sequéncia de testes 3

Todos os testes descritos nesta subsec¢ao tiveram como padrdo: mutacao 3%, taxa
de elitismo 15%, obtidos dos testes anteriores, e 100 geragdes. O tamanho da populacio
serd modificado a fim de analisar o melhor valor para a mesmo.

Figura 19: Resultas na sequéncia de testes 3.

Teste0 Testel Teste 2 Teste 3 Teste 4
Populagao 20 40 60 80 100

Teste O Teste 1
Média D.Padrdo M.Resul.  Média D.Padrdo M.Resul.
24086,88| 565,8029| 24694,26| 23964,14| 675,1362| 24642,66

0,03 0,03716 0,027 0,0157| 0,001418 0,018

Melhor Valor:
Tempo de Execucdo:

Teste 2 Teste 3 Teste 4

Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M. Resul.
24563 362,5369| 24993,55| 24540,99( 299,4882| 24793,56| 24766,01| 273,1298| 24993,55

0,0202| 0,001989 0,019] 10,0301 0,00743 0,032] 0,0202| 0,001989 0,017

Fonte: autor.

Comparando os resultados obtidos, mostrados na Figura 19, tempo de execucao,
média, desvio padrdo, e o valor ideal, chegou-se a conclusdo de que os melhores
resultados foram encontrados utilizando a variavel proposta no teste 4, tamanho da
populacdo igual a 100 individuos, onde a média foi de R$24.766,01, desvio padrdo de
273,1298 com o melhor resultado encontrado de R$24.993,55. Além de ter a melhor
média e o melhor valor mais proximo do esperado (R$27.042,35), foi a alternativa com o
menor desvio padrdo. Note que este teste foi melhor que os anteriores considerando tanto

a média, quanto o desvio padrdo e o melhor valor encontrado.

4.1.4 Sequéncia de testes 4

Todos os testes descritos nesta subsegdo tiveram como padrdo: taxa de mutagao
3%, taxa de elitismo 15% e populacdo fixa de 100, definidos empiricamente nos testes
anteriores. A quantidade de geragdes foi modificada a fim de analisar o melhor valor para
a mesma.

Figura 20: Resultas na sequéncia de testes 4

Testel Teste2 Teste3 Tested Testeb
Geracoes 50 100 150 200 250

Teste 6 Teste 7 Teste 8 Teste 9 Teste 10
300 350 400 450 500
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Teste 11 Teste12 Teste13 Teste14 Teste 15
550 600 650 700 750

Teste 16 Teste 17 Teste 18 Teste 19 Teste 20
800 850 900 950 1000

Teste 1

Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul.
24697,02 | 89,65342 | 24793,56 | 24741,79 | 221,6453 | 24993,55 | 24723,91 | 221,017 | 24993,55 | 24609,01 | 268,0479 | 24993,55
0,015 0,002 0,014 | 0,0222 |0,001317| 0,021 0,0247 | 0,00116 | 0,024 | 0,0296 |0,004222| 0,03

Teste 2

Teste 3 Teste 4

Melhor Valor:
Tempo de Execucdo:

Teste 5 Teste 6 Teste 7 Teste 8

Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul.
24665,19 | 328,0953 | 24993,55 | 24837,67 | 240,0143 | 24993,55 | 24665,76 | 318,2632 | 24993,55 | 24767,74 | 153,1481 | 24993,55
0,033 [0,002906| 0,029 0,035 |0,003944| 0,025 0,04 [0,002404| 0,038 0,0459 [0,003985| 0,043

Teste 9 Teste 10 Teste 11 Teste 12
Média D.Padrdo M.Resul. Média  D.Padrdo M.Resul. Meédia D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrao
24710,92 | 211,3213 | 24993,55 | 24664,89 | 207,1352 | 24993,55 | 24755,37| 202,3166| 24993,55| 24654,18| 251,4547| 24993,55
0,0465 |0,002224 | 0,045 0,0539 |0,008386| 0,05 0,0575| 0,003504 0,054] 0,0585| 0,003779| 0,06

Teste 13 Teste 14 Teste 15 Teste 16

Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo
24699,73| 205,8855( 24993,55| 24547,91| 397,3188| 24993,55( 24671,83| 201,0231| 24993,55| 24672,95| 199,7178| 24993,55
0,0653| 0,004218 0,069 0,0663( 0,002497 0,063 0,0716/ 0,0043 0,08 0,1492( 0,221782 0,086

Teste 17 Teste 18 Teste 19 Teste 20

D.Padrdo M.Resul. Meédia D.Padrdo M.Resul. Meédia D.Padrdo M.Resul. Meédia D.Padrdo M.Resul.
24642,45| 196,929( 24993,55| 24727,88| 224,8617| 24993,55| 24728,18| 140,2274| 24993,55| 24762,72| 175,4752| 24993,55
0,0837| 0,004057 0,089 0,083| 0,004738 0,082| 0,09711| 0,00787 0,087 0,099| 0,012147 0,092

Fonte: autor.

A necessidade de tantas tentativas ocorreu devido a busca por uma analise mais
refinada dos resultados, uma vez que o melhor resultado foi obtido desde o Teste 2, igual
ao teste anterior. De fato, estava se buscando a melhoria da média e do desvio padrao.

Dos resultados encontrados, mostrado pela Figura 20, os mais relevantes foram os
Testes 6, 8 e 16, onde o valor das médias mais se aproximam do valor esperado
(R$27.042,35) e foram melhores que o valor encontrado na sequéncia de testes anterior,
o critério de desempate foi o desvio padrdo, sendo assim o melhor teste foi o 8, onde a

média encontrada foi de R$24.767,7, desvio padrao de 153,148 e o melhor valor foi de
R$24.993,55.

4.1.5 Discutindo resultados

Analisando os testes realizados e as solugdes obtidas, de acordo com os melhores
resultados, as suas médias e desvio padrao a melhor configuracdo encontrada foi taxa de
mutagdo 3%, taxa de elitismo 15%, tamanho da populacio de 100 individuos e o nimero

de geragdes de 400. Com estes experimentos, observou-se a importancia da analise de
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resultado, e, principalmente, do ajuste adequado destes pardmetros para que se alcangasse

melhores resultados.

4.2 Segunda etapa de experimentos

Esta etapa buscou melhorar ou encontrar o valor ideal com novos itens
adicionados, por meio de experimentos com os métodos de selecdo. Brasil (2012) discorre
sobre a tendéncia do método da selecdo por torneio obter melhores resultados da
resolucao de problemas. Santana (2018) também discute o bom desempenho da selegao
por torneio e ainda sugere uma nova variagao deste método. Deste modo, os testes a seguir
tem os mesmos parametros que o anterior, porém o método de selecdo sera modificado
do método da roleta para o método de selecdo por torneio, buscando comprovar a

literatura, variando a capacidade do caminhdo e o tamanho da lista de produtos.

4.2.1 Sequéncia de testes 1

Foram adicionados 14 itens, observados na Tabela 2, aos 14 anteriores, totalizando
28 itens. O novo valor ideal R$31.992,04, que ¢ a soma do valor dos 14 objetos antigos
com o valor de 14 objetos novos, em que o volume esperado ¢ aproximadamente 5,5

metros cubicos.

Tabela 2: 14 itens adicionados.

Itens Volume Valor
Echo Show 8 0,0026989 949,05
A Historia da Terra-média - Box 2 0,002893 169,99
Oster, PrimaLatte II - Cafeteira Espresso 0,030949 1499.9
UMIDIFICADOR WAP AIR FLOW 0,013445 199,99
AQUECEDOR WAP AIR HEAT 0,006393 138.9
TORRE WAP AIR SILENCE, 220 0,0927 479.9
Ventilador rajada arno 0,39984 284,29
Risqué Top Coat 0,000071 10,16
Truss Hidratagao Intensa 0,000008 379
Cd - DUA LIPA - FUTURE NOSTALGIA 0,000201 52,9
Mop Plano 3 EM 1 0,057443 100,73
Kit Casa Conectada Positivo 0,005 499,99
Mouse com fio USB Logitech 0,001315 449
Difusor De Aromas 0,004677 139,9

Fonte: autor.
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Figura 21: Resultados da sequéncia de testes 1, utilizando o método da roleta.

28 Itens
3

3 3

3m 6m 9m
Média D.Padrdo M.Resul. ~Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul.
27898,41 | 580,9002 | 28728,68 | 30129,28 | 503,7634 | 30898,43 | 30855,48 | 603,3711 | 31792,05

0,0612 |0,014367 | 0,06 0,0522 |0,003011| 0,05 0,0554 [0,004971| 0,062

Valor:
Tempo de Execucdo:

Fonte: autor.

Com os 28 itens, o novo valor esperado passa a ser R$31.992,04, ¢ como
observado na Figura 21 o teste com a média mais proxima do valor esperado foi o terceiro,
sendo a configuragdo com o caminhao de 9 metros cubicos a melhor para 28 itens em

cada carregamento.

Figura 22: Resultados da sequéncia de testes 2, utilizando o método por torneio.

28 Itens

3 3 B

3m 6m 9m

Média | D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul. Média D.Padrdo M.Resul.

Valor: 28620,29 | 475,5457 | 29297,9 | 31506,47 | 337,8714 | 31797,08 | 31307,28 | 500,2814 | 31741,25
N S el 00779 [0,006082| 0,073 | 00816 |0,010167| 0,074 | 00817 |0,006567| 0,077

Fonte: autor.

Observe que no método da roleta, em que o caminhdo de 6 metros cubicos, apesar
de apresentar um desvio padrdo menor, nao foi a melhor configuracao. Foi a configuragio
com 9 que apresentou média melhor, a qual chegou mais proximo do valor ideal mais
vezes (8 vezes das 10) ao comparar com a com 6 metros ctbicos (6 vezes de 10). Com a
selecdo por torneio, € possivel verificar que os testes alcancaram resultados melhores
(tanto com desvio padrao menor quanto média maior e maiores valores) comparado ao
método da roleta. Note que a configuragdo com 6 metros cubicos obteve as melhores

solucdes, conforme Figura 22.

4.2.2 Sequéncia de testes 2
Foram adicionados 28 itens, observados na Tabela 3, aos 28 anteriores, totalizando
56 itens. O novo valor ideal ¢ de R$ 141.043,5, que é a soma do valor dos 28 objetos

antigos com o valor de 28 objetos novos, onde o volume aproximado ¢ de 10,4 metros

cubicos.
Tabela 3: 28 itens adicionados.
Itens Volume Valor
Echo Studio 0,000748 1709,05
Echo Show 10 0,001097 1899,05

Kindle 112 Geracao 0,000137 474,05




36

Multiplicador 5 Tomadas 0,000768 111,66
Boneco Dungeons & Dragons 0,002537 199,99
LEGO® Ideas Farol Motorizado 0,025422 2601,49
kaEC?;)"D Indiana Jones™ O Templo do Idolo Dou- 0,01914 1399,99
Mochila Casual 0,002821 61,99
Midea - Frigobar, 45L 0,104501 788,5
Fritadeira Airfryer 4L 0,039336  599,9
Arno Cafeteira Espresso Nescafé 0,004448 929,99
Forno Elétrico Britania 0,066041 599,99
Micro-ondas Electrolux 0,047059 616,55
Lavadora de Roupas Consul 0,35148 2534,7
Lavadora de Roupas Brastemp 0,561 3979
Geladeira Brastemp Frost Free 0,825185 3710
Cooktop 4 Bocas Mondial 0,0414 489,99
Refrigerador Brastemp Frost Free - French Door 1,237213 8503,32
Fogdo 4 bocas Dako 0,309513 1829
Lava e Seca Samsung 0,447225 6599
Freezer Horizontal Consul 0,772367 3979
Depurador Slim SUGGAR 0,02448 379
Apple TV 0,000336 1999
MacBook Air 0,001089 7999
iPhone 14 Pro 0,000083 9499
MacBook Pro 0,001483 22999
iPad Pro 0,000386 22475,75
JOGO FACAS TRAMONTINA 0,00418 84,5

Fonte: autor.
Figura 23: Resultados da sequéncia de testes 1, utilizando o método da roleta.

56 Itens

3 3 3

3m 6m 9m

Média D.Padrdo  M.Resul. Média D.Padrdo  M.Resul. Média  D.Padrdo M.Resul.

Valor: 92240,612 | 10452,27621 | 105196,75 | 116215,358| 3423,490269| 121234,55 | 126455,91| 3939,3377| 131980,5
Tempo de Execucdo: 0,0848 0,00820298 | 0,084 0,082| 0,007958224| 0,08 0,0852| 0,0050288| 0,085

Fonte: autor.

Com os 56 itens, o novo valor ideal passa a ser R§141.043,50, ¢ como observado
na Figura 23, a configuracdo de 6 metros ctbicos apresentou um desvio padrdo menor,
enquanto que a configuracao de 9 metros ctiibicos apresentou uma média maior e chegou
perto do valor ideal (6 vezes de 10) mais vezes que a de 6 metros cubicos (4 vezes de 10),

sendo assim considerada a melhor configuracao.



Figura 24: Resultados da sequéncia de testes 2, utilizando o método por torneio.

123339

1769,725

125858,3

131514,9 | 2150,017

134736,3

Valor: 100985,11 | 5145,173 | 107865,6
Tempo de Execucdo: 0,124 |0,014621| 0,156

0,119

0,005735

0,115

0,1226 |0,009617

0,124

Fonte: autor.
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Ao compararmos os resultados encontrados com os resultados do método da roleta

(Figura 24), observou-se uma semelhanga nas conclusdes. No entanto, a configuragao

com 6 metros ctbicos apresentou um desvio padrao menor, enquanto que a configuragdo

com 9 metros cubicos apresentou uma média maior, valores maiores e aproximou-se do

valor ideal mais vezes. Portanto, a configuragdo com o caminhdo de 9 metros ctibicos do

método por torneio apresentou melhores solugdes.

4.2.3 Sequéncia de testes 3

Foram adicionados 56 itens, observados na Tabela 4, aos 56 anteriores, totalizando

112 itens. O novo valor ideal R$158.390,95, que ¢ a soma do valor dos 56 objetos antigos

com o valor de 56 objetos novos, ilustrados na Tabela 4, onde o volume aproximado ¢ de

12,7 metros cubicos.

Tabela 4: 56 itens adicionados.

Itens Volume Valor
God Of War Ragnarok Ps4 Sony Fisico Standard Edition 0,00077 160
Ventilador Mondial 0,042017 130
Liquidificador Turbo Power mondial 0,01722 99
Lavadora De Alta Pressdao WAP 0,04394 448
Furadeira parafusadeira WAP 0,002819 172
Fonte MSI MAG 0,001806 588,22
Monitor Gamer LG 0,037278 459,99
Utensilios De Cozinha De Madeira 0,00385 384
Estante Aparador 0,608 108,85
3 Prateleiras 0,012 99,99
Panela De Pressao 4,5 Polida 0,012 78,72
Varal Dobravel 0,00364 50,9
Modolo Automotivo Soundigital 0,000776 399,9
Churrasqueira Elétrica Giratéria De Inox 0,152898 2077,67
Balcdo Caixa Recepg¢do Wallet 0,264 499,99
Fogao Cooktop Chamalar 0,046512 614,92
Multiprocessador Philco 0,03159 568,9
Cortador Elétrico Mondial Spiralize 0,01036 308,9




passadeira de roupas 0,04446 215
Mala de Viagem Rose Em ABS - P 0,06591 490
Fritadeira Industrial Elétrica Cuba Profissional 0,025461 270,9
Box O Fantasma da Opera 0,001137 79,9
Bauleto 28 Litros Mod, Smart Box Pro Tork 0,048 105,99
Taga Prime Scotland Degustacdao Whisky 0,00098 120,9
Copo Trainer 220 ml, MAM, Rosa 0,000936 64,9
Siiaelncalrn Copo de uisque, conjunto de 15 cm pacote comer- 0,007704 103,9
Lampada Inteligente 15W Smart 0,00101 57,49
Camera de Esgoto Com Tela LED 0,0168 1503
A Histoéria da Terra-média - Box 2 0,003005 289,9
MAM, Escova de Dentes Training Brush, Azul 0,000073 27,46
’I;/I(;E;desembaragador de escova Umida exclusiva da Amazon — 0,000713 30,73
Umidificador Difusor de Ar BAnpinSH 0,001604 113,9
Faqueiro Amazonas com 48 Pecas em A¢o Inox - Tramontina 0,002728 469,9
Controle Remoto Universal Compativel Para todas Smart Tv's  0,000313 19,9
Balcdo Cozinha Armario Gabinete para Pia 0,6179 434,9
Nebzmart, , Portatil 0,001954 398,59
Pruie Mini carregador de bateria portatil 0,000019 55,99
Shampoo Desamarelador Truss Blond 300ml 0,000568 89,9
Mop Flat Chenile com cabo Telescdpico 0,00712 34,99
Magic Mixies - Caldeirdao Magico, Rosa, Candide 0,020384 732,97
Barbeador série Flex 0,001861 1089,79
Barbeador elétrico seco Philips 0,001888 450
Candide MAGIC MIXIES - MIXLINGS TWIN PACK, Modelo:

2453, Cor: Multicor 0,001803 169,89
Sérum Facial Vitamina C 10, Tracta 0,000132 69,99
Jogo de Facas Tramontina Colorcut 0,004292 169,9
Multiplicador 5 Tomadas Bivolt 0,000768 110,57
BLACK+DECKER Ferro de Passar a Vapor 0,004461 120,05
Headset Gamer Hyperx Cloud Il 0,006218 590
NATURA ESSENCIAL UNICO DEO PARFUM FEMININO 90ML 0,000815 156,81
PHEBO - Sabonete Liquido 320ml 0,000581 19,9
Jogo Rummikub Junior 0,005944 69,99
Lixeira para Banheiro 3L 0,007225 49,9
Caixa Organizadora Empilhavel Bambu 0,003291 89,9
Arandela Carvalho 0,014896 129,9
Gaveteiro Madeira Branco 0,1364 999,9
Vela Aromatizada Jasmim Silvestre Branco 0,000475 99,9

38
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Fonte: autor.

Figura 25: Resultados da sequéncia de testes 4, utilizando o método da roleta.

112 Itens
3

5

5]

3m 6m 9m
Média D.Padrdo  M.Resul. Média D.Padrdo  M.Resul. Média  D.Padrdo M.Resul.
87871,572 | 10345,77939 | 98451,52 | 122748,805 | 8440,930765 | 134823,24| 129778,74 | 4387,352 | 138399,89

0,1625 0,018149074 | 0,153 0,1395 |0,010522463| 0,16 0,1496 |0,0162358| 0,136

Valor:
Tempo de Execucdo:

Fonte: autor.

Com os 112 itens, o novo valor ideal passa a ser R$158.391,00, ¢ como observado
na Figura 25 o teste com a média mais proxima do valor ideal e com o menor desvio
padrdo foi o 3, sendo a configuragdo com o caminhdo de 9 metros cubicos ¢ o melhor
cenario. Entre os 10 testes realizados foi observado que em média foi possivel carregar

63 itens.

Figura 26: Resultados da sequéncia de testes 3, utilizando o método por torneio.

112 Itens

3 3

P 9m

3m 6m

Média D.Padrdo M.Resul. = Média D.Padrdo M.Resul. —Média D.Padrdo M.Resul.

Valor: 91928,23 | 8542,169 | 101381,7 | 124506,4 | 4666,163 | 129308,8 | 137263,5 | 1917,144 | 140106,4
LI NCSASEII= OB  0,1988 |0,007843| 0,197 0,2022 | 0,00992 | 0,201 0,2012 |0,007786| 0,194

Fonte: autor.

A partir dos resultados gerados com o torneio (Figura 26), observou-se a mesma
conclusdo em que a configuragdo com o caminhdo de 9 metros cubicos foi o melhor
cenario, tendo o menor valor padrao, a maior média e seus resultados mais proximos do
valor ideal, ao serem comparados com as configuracdes com caminhdes de 3 e 6 metros
cubicos. Além disso, 0 método da roleta obteve desvio padrao de 4.387,352 e valor médio
de R$129.778,74 e os resultados por torneio foram de desvio padrao de 1.917,144 ¢ valor
médio de R$137.263,50, evidenciando o melhor desempenho da sele¢do por torneio neste

experimento.

4.3.4 Discutindo resultados
Na sequéncia de testes 1 foi encontrado o melhor resultado quando a configuragao
com o caminhdo de 6 metros cliibicos apresentou o menor desvio padrdo, a maior média
e onde foram encontrados os valores mais proximos do valor ideal. Neste experimento o
método do torneio
Na sequéncia de testes 2 foi verificado que a configuragdo de 6 metros cubicos
apresentou um desvio padrao menor, mas a configuragdo de 9 metros cubicos apresentou

uma média maior e aproximou-se do valor ideal mais vezes que a de 6 metros cubicos.
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Vale ressaltar que os resultados encontrados por torneio foram melhores que utilizando a
roleta neste experimento.

Na sequéncia de testes 3 alcangou-se o melhor resultado com a configuracdo com
o caminhao de 9 metros ctiibicos, onde se encontra 0 menor desvio padrao, a maior média
e os valores mais proéximos do ideal, confirmando mais uma vez que o método do torneio
obteve melhor resultado que a roleta.

Com estes resultados foi possivel comprovar a literatura que indica que o método

de selegdo por torneio tem um desempenho melhor ao ser comparado com o da roleta.

4.4 Consideracoes finais do capitulo
Ap0s a andlise de todos os resultados na busca do melhor cenario para a resolucao
do problema apresentado, pode-se concluir que a melhor configuracdo dos parametros
para otimizar o algoritmo genético para este problema foram: taxa de mutacdo 3%,
elitismo 15%, tamanho da populacdo de 100 individuos e o niimero de geracdes de 400.
Testes mais avangados, aumentando o tamanho da instancia, mostraram que usando o
método da roleta alcangou-se o valor ideal com 14 itens e um caminhdao de 6 metros
cubicos, € nos outros cenarios propostos com 28, 56 ¢ 112 itens, foi possivel alcangar
resultados numericamente mais préximos do esperado no caminhao de 9 metros ctbicos,
apesar do valor ideal ndo ter sido obtido. Ao comparar os resultados alcangados pelos
testes usando o método da roleta e os usando o método por torneio, pode-se verificar que
o método por torneio mostrou um melhor desempenho em todos os casos, com 28, 56 e
112 itens, confirmando que o método por torneio garante maior eficiéncia e robustez no
AG do que o método da roleta, uma vez que ele prioriza os melhores de uma amostra da

populagdo para cada torneio aplicado.
O Capitulo 5 trara as consideragdes finais deste trabalho, assim como propostas

de trabalhos futuros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este Trabalho de Conclusdo de Curso teve como objetivo principal implementar
um Algoritmo Genético aplicado a uma variante do Problema da Mochila que ¢ descrita
como um caminhao com uma limitagao volumétrica predefinida e uma dada lista de itens,
com seus respectivos pregos e volumes, a ser carregada, a fim de maximizar o valor
transportado. Um objetivo secundario foi comparar o desempenho deste AG utilizando o
método de selecdo da roleta e o método da selecdo por torneio.

Neste sentido, o algoritmo implementado com o método da roleta alcangou o
valor ideal com os primeiros 14 itens, € com um caminhdo de 6 metros cubicos, nos
demais cenarios propostos, com 28, 56 ¢ 112 itens, apesar de ndo alcangar o resultado
esperado, gerou solugdes proximas ao desejado no caminhao de 9 metros ctiibicos. Com
o algoritmo com o método de selecdo por torneio, os cenarios propostos com 28, 56 e 112
itens apresentaram melhores resultados ao serem comparados ao método da roleta,
confirmando a literatura que indica que o método por torneio obtém melhores solucdes
que o método da roleta, principalmente quando o tamanho da instancia aumenta.

Como proposta para trabalhos futuros vislumbra-se refinar os resultados obtidos,
por meio de: (i) melhoria da fun¢do de avaliagdo de aptidao, utilizando ponto flutuante
para penalizar a solugcdo que excede o limite (¢ ndo de modo discreto, como foi
implementado neste trabalho); (i1) desenvolvimento de diferentes formas de inicializagao
da populacao, e ndo somente a aleatoria, como foi feito neste AG; (iii) realizagdo de novos
experimentos com um conjunto maior de instancias de tamanhos diferentes. A partir
destas adaptacdes do AG, espera-se obter solucdes melhores, especialmente quando se

tratar de instancias de dimensdes maiores.
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