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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema com uma interface grafica
para o jogo 8-Puzzle, integrando-a a um Algoritmo Genético (AG) com o objetivo de
oferecer uma visualizagao interativa e didatica do processo de resolucao. Para isso, foi
utilizada a linguagem de programacao Jawva, juntamente com as bibliotecas JavaFX e
Scene Builder, estruturadas segundo o padrao Model- View-Controller (MVC). A aplicacao
permite que o usudrio configure parametros do AG, como taxas de mutagao, crossover,
elitismo, tamanho da populacao e nimero de geragoes, acompanhando em tempo real as
animagoes do tabuleiro. Foram realizados experimentos com diferentes configuracoes, e os
resultados demonstraram que o AG integrado a interface é capaz de encontrar solugdes
adequadas com uma quantidade reduzida de movimentos e mantém desempenho uniforme
de acordo com a configuracao dos parametros. A solugao desenvolvida atingiu os objetivos
propostos, resultando em uma ferramenta modular e interativa, que contribui tanto para

o estudo de algoritmos evolutivos quanto para a compreensao pratica do 8-Puzzle.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos. 8-Puzzle. Interface Grafica. JavaFX.



Abstract

This study presents the development of a system with a graphical interface for the 8-
Puzzle game, integrated with a Genetic Algorithm (GA) to provide an interactive and
instructive visualization of the resolution process. The implementation employed the Java
programming language with the JavaFX and Scene Builder libraries, structured according
to the Model-View-Controller (MVC) design pattern. The application allows users to
configure GA parameters — including mutation rate, crossover, elitism, population size,
and number of generations — while observing real-time board animations. Experiments
with different configurations demonstrated that the GA embedded in the interface can
efficiently identify solutions with fewer moves, maintaining stable performance across
parameter settings. The proposed solution resulted in a modular and interactive tool that
supports both the study of evolutionary algorithms and the practical understanding of
the 8-Puzzle.

Keywords: Genetic Algorithms. 8-Puzzle. Graphical User Interface. JavaFX.
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1 Introducao

Os softwares estdo amplamente presentes no cotidiano das sociedades contempo-
raneas, desempenhando um papel fundamental em atividades que variam desde as mais
simples — como o uso de uma calculadora digital ou a comunicacao entre pessoas em locais
distantes — até as mais complexas, como a operacao de Sistemas de Gestao Hospitalar ou
a automagao de estoques empresariais (CARMO, 2017). Nesse contexto, a crescente ado-
cao de dispositivos digitais pelos individuos tem intensificado a demanda por interfaces

graficas cada vez mais eficientes, intuitivas e acessiveis (SANTANA et al., 2017).

No ambito dos jogos digitais, o apelo por interfaces amigaveis torna-se ainda mais
relevante, uma vez que interfaces bem projetadas facilitam a compreensao tanto do pro-
blema quanto dos objetivos do jogo, por meio de recursos visuais (DANTAS et al., 2013).
Nesse sentido, o objetivo deste trabalho foi desenvolver uma interface grafica simples e
interativa para a visualizacao do processo de busca por solu¢oes do problema do 8-Puzzle,
de forma a estimular o entendimento e a aprendizagem de técnicas de otimiza¢ao compu-

tacional aos interessados no tema.

O 8-Puzzle é um problema combinatério classico na area da computagao, frequen-
temente utilizado em estudos relacionados a inteligéncia artificial e a algoritmos de busca
(JUNIOR; GUIMARAES, 2018). O problema consiste na simulagao de um quebra-cabega
em um tabuleiro de dimensoes 3x3, com 8 pecas e um espago vazio que permite o deslo-
camento das demais pecas. Deste modo, o objetivo do problema é, dado um estado inicial
do tabuleiro com as pecas de 1 a 8 embaralhadas, encontrar a ordem crescente das pecas,

movimentando-as por meio do espago vazio.

Este problema pode ser solucionado por diferentes algoritmos de busca, como o
Algoritmo A*, que sempre buscard o melhor caminho para alcancar a solugdo (YANG et
al., 2023), além de algoritmos de busca em profundidade e largura. Neste Trabalho de
Conclusao de Curso, o algoritmo utilizado para solucionar o quebra-cabecga de 8 pecas foi
o Algoritmo Genético (AG), uma vez que apresenta uma grande vantagem em comparagao
a outras alternativas, pois realiza uma busca abrangente das possiveis solugoes, por meio

da analise ndo apenas de um individuo, mas de uma popula¢do com varios individuos

(JUNIOR; GUIMARAES, 2018).

A fim de visualizar o resultado obtido pelo AG, foi necessario desenvolver uma
interface para o mesmo. Esta interface foi elaborada para facilitar a compreensao do AG
aplicado ao problema §-Puzzle, proporcionando a interatividade do usuario com o algo-
ritmo, uma vez que o usudario tem a possibilidade de realizar os ajustes aos parametros

dos operadores genéticos. Com a visualizagdo da evolucao do jogo, pretende-se promover a
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aprendizagem sobre esta técnica de otimizagao, mediante a resposta em tempo real em re-
lacao ao deslocamento das pecas e possiveis solugoes para o quebra-cabeca, possibilitando
que o usuario analise os melhores valores para cada parametro a partir dos resultados
obtidos.

As tecnologias que foram utilizadas neste trabalho incluem a linguagem Java, com
o ambiente de desenvolvimento integrado NetBeans IDE, a biblioteca de interface JavaF' X
e a ferramenta de design JavaF'X Scene Builder. Com o uso destas tecnologias, foi possivel
alcangar o objetivo principal do trabalho, que foi desenvolver uma interface grafica para
a iteracdo do usudario na escolha de parametros e operadores do AG, e a visualizagao das

solugoes do 8-Puzzle, obtidas por um Algoritmo Genético.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste Trabalho de Conclusao de Curso foi desenvolver um sistema
computacional para o jogo 8-Puzzle, focando em uma interface grafica capaz de oferecer
uma melhor visualizacdo e o entendimento da resolucao do problema do §-Puzzle com um
algoritmo de otimizagdo, mais especificamente o Algoritmo Genético.A proposta da inter-
face visa permitir que os usuarios compreendam, de forma visual e interativa, o processo
de busca pela solu¢dao do problema, ao mesmo tempo em que facilita o estudo de um Al-
goritmo Genético (AG) aplicado a esse contexto especifico. Além disso, os usudrios podem
ajustar os parametros dos operadores genéticos, tornando a experiéncia de aprendizagem

mais dindmica e auxiliando na andlise dos resultados obtidos pelo algoritmo.

1.1.2  Objetivo Especifico

Os objetivos especificos deste Trabalho de Conclusao de Curso foram:

« Investigar as tecnologias, como JavaFX e NetBeans IDFE, e suas funcionalidades

disponiveis para o desenvolvimento de interfaces graficas;

o Realizar um estudo sobre o problema do 8-Puzzle, analisando suas principais carac-

teristicas e estratégias de resolugao;

« Explorar e buscar entender os conceitos envolvendo Algoritmos Genéticos (AGs),

com o foco em como aplica-los na resolucao do 8-Puzzle.
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1.2 Justificativa

Problemas como o §-Puzzle sao amplamente utilizados para testar e comparar algo-
ritmos de busca, sendo aplicados em problemas reais como: planejamento de rotas (GPS,
robética, drones), inteligéncia artificial em jogos, planejamento automatizado (logistica,
manufatura, etc.), movimentacao de robos em espacos restritos, entre outros. Embora o
§-Puzzle seja um quebra-cabeca simples em sua defini¢ao, sua resolu¢ao sem uma repre-
sentacao visual pode nao ser trivial para iniciantes. Em razao disto, a analise visual do
problema nao apenas facilita a compreensao dos processos de busca por possiveis solucoes,
mas também enriquece o aprendizado do algoritmo utilizado, permitindo que os usuarios
interajam ativamente na escolha dos parametros e operadores. Esta interatividade torna
o estudo mais dindmico e envolvente, promovendo uma compreensao clara do funciona-
mento do AG, com a possibilidade de estender a aplicagdo para outros algoritmos em

trabalhos futuros.

1.3 Organizacao do texto

Este trabalho foi estruturado da seguinte maneira:

o Capitulo 1 — Introdugao: apresenta o tema, a justificativa, os objetivos e a contex-

tualizacao do problema abordado.

o Capitulo 2 - Fundamentagao tedrica: retine os principais conceitos e teorias en-
volvendo Algoritmos Genéticos, e discorre os principais trabalhos relacionados que

servem de base para o desenvolvimento do estudo e implementacao da interface.

o Capitulo 3 - Ferramentas utilizadas: descreve os procedimentos, técnicas e ferra-

mentas utilizadas no desenvolvimento da pesquisa.

o Capitulo 4 - Desenvolvimento: detalha implementacao da solucao proposta, in-
cluindo a modelagem, a arquitetura e o funcionamento do sistema, tanto da interface

quanto do algoritmo.

« Capitulo 5 - Resultados: apresenta os experimentos realizados, a andlise dos dados

obtidos e a avaliagao da solugao proposta.

o Capitulo 6 - Conclusao: relata as conclusoes obtidas, as contribui¢oes do trabalho

e sugestoes para trabalhos futuros.

Esta estruturacao foi adotada de forma a garantir clareza e fluidez na apresentagao
da pesquisa. A divisao em capitulos permite que o leitor acompanhe de maneira sequencial
desde a contextualizacao tedrica até a implementagao e analise dos resultados, garantindo

uma compreensao mais objetiva do trabalho como um todo.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo abordarad os topicos essenciais para a elaboracao deste Trabalho
de Conclusao de Curso, tais como a definicdo de Algoritmos Evolutivos e Genéticos, a
descrigao do problema 8-Puzzle, bem como uma coletanea de alguns trabalhos relacionados

a interface grafica aplicada a jogos bidimensionais.

Primeiramente, serd apresentada a fundamentacao teérica de Algoritmos Evoluti-

vos, focando em Algoritmos Genéticos.

2.1 Algoritmos Evolutivos e Genéticos

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) sao métodos de otimizagao e, segundo Jong
(2006), estao diretamente relacionados a Teoria da Evolugdo de Charles Darwin, uma
vez que sao inspirados nos principios da sele¢ao natural e da evolugao biolégica descritos
em sua obra A Origem das Espécies (1859). De forma geral, os AEs utilizam mecanismos
como adaptagao, reproducao e sobrevivéncia dos mais aptos para buscar solugoes em espa-
¢os complexos de problemas. Dentro desta abordagem evolutiva encontram-se diferentes
formas de utiliza-la, como estratégias evolutivas, programacgao genética e os algoritmos

genéticos.

Os Algoritmos Genéticos (AGs), por sua vez, representam uma das técnicas mais
conhecidas e aplicadas dos algoritmos evolutivos. O conceito de AGs foi estruturado e
proposto pelo cientista John Henry Holland e seus alunos na década de 1970 (GABRIEL;
DELBEM, 2008), com o objetivo de alcancar solugoes para um problema de maneira efici-
ente. Sua principal diferenca quando comparado a um AE é o fato de exigir a reproducao
(cruzamento) para gerar descendentes, o que o deixa mais fiél aos conceitos da genética.
Por outro lado, os algoritmos evolutivos dao liberdade para gerar novo individuo de outras

maneiras, sem ser necessariamente através do crossover.

Segundo Jong (2006), os sistemas evolutivos e, consequentemente, os algoritmos

genéticos sdo constituidos pelos seguintes componentes:

« Populacgao - A populagao é um conjunto de individuos, que representam as possiveis

resolugoes para um problema.

« Funcao de Aptidao - Estd relacionada com a capacidade de um individuo em
sobreviver e se reproduzir. A funcao de aptidao é responsavel por avaliar as solugoes
candidatas presentes na populagao, por meio de um valor (fitness) que medird a

adequacao.
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o Operadores Genéticos - Os operadores genéticos sao responsaveis por promover
variabilidade e hereditariedade no conjunto de solugoes. Para que isso ocorra, sao
aplicados os operadores de recombinagao (crossover) e mutacao, além dos métodos

de selegao, que representam o processo de selegdo natural (elitismo).

A Figura 1 ilustra o comportamento tipico de um AG, evidenciando seu ciclo de
execucao. O processo inicia-se com a inicializagdo da populagao, onde um conjunto
de cromossomos, ou seja, individuos é gerado. Em seguida, realiza-se o cdlculo do fitness,
etapa em que se avalia a aptidao de cada solucao candidata em relagao ao problema. Caso
alguma delas atenda aos critérios desejados, o processo de busca pode ser encerrado; caso
contrario, aplicam-se os operadores genéticos — como selecio, cruzamento e mutagao
— sobre a populacao. Os individuos resultantes, denominados descendentes, sdo entao
selecionados para compor a nova geracao por meio do elitismo. Esse ciclo repete-se de
forma iterativa até que uma solucao satisfatéria seja encontrada ou que um critério de

parada previamente definido seja atingido.

Figura 1 — Fluxograma de um Algoritmo Genético.

[ Inicio |

Inicializa da
Populagéo

Calcula o fitness de
cada solucdo

™ NEo
-condigiio de parada-., =
-~ atingida? Selecdo
l sim
— v v
MoEIRE gy [ Fm | Cruzamento

aplicar
mutac3o?,

Elitismo -« Mutacdo

3

Fonte: Elaborado pela autora.
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Quanto aos operadores genéticos utilizados nos AGs, sdo mecanismos essenciais
para a evolucao da populacao ao longo das geracoes. Os trés mais encontrados na imple-

mentacao desses algoritmos sao:

e Cruzamento - O operador de cruzamento, do inglés crossover e também conhecido
como recombinagao, realiza a combinacao de caracteristicas de dois ou mais indivi-
duos para criar descendentes, promovendo a exploracao do espago de busca. Assim,
o objetivo do cruzamento é produzir filhos com caracteristicas potencialmente me-

lhores que as dos pais (GOLDBERG, 1989)

e« Mutacao - A mutacao introduz pequenas alteracoes aleatérias em um individuo,
garantindo diversidade e evitando a convergéncia prematura. Logo, este operador
corresponde a chance de um gene sofrer alteracao durante o processo evolutivo.
Geralmente, essa probabilidade tende a ser baixa, pois taxas muito elevadas tendem
a comprometer a qualidade das solugoes, produzindo individuos menos adaptados
que seus pais (GABRIEL; DELBEM, 2008).

o Elitismo - O elitismo, por sua vez, ¢ um método de selecdo que assegura que
uma parcela dos melhores individuos seja preservada entre as geracoes, mantendo
solugoes de alta qualidade no processo evolutivo (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Entender os principais conceitos envolvendo Algoritmos Genéticos é fundamental
para contextualizar o presente trabalho e compreender o método de resolucao escolhido

para o problema do quebra-cabeca de 8 pegas.

A seguir, serd explicado o jogo 8-Puzzle utilizado neste trabalho.

2.2 0O 8-Puzzle

O 8-Puzzle é um jogo de tabuleiro em forma de quebra-cabeca que, segundo Junior
e Guimaraes (2018), estd fortemente presente na area de Inteligéncia Artificial, uma vez
que jogos de tabuleiro representam um problema combinatério de alta complexidade. Isto
significa que, a medida que a dimensao do tabuleiro aumenta, a dificuldade em encontrar
uma solugdo 6tima também cresce, tornando um relevante objeto de estudo nesta area de

otimizacao computacional.

O objetivo do jogo é, a partir de um estado inicial embaralhado, mover as pecas
utilizando o espago vazio até que todas fiquem organizadas em ordem crescente, formando
a configuracao de 0 a 8, em que o 0 representa o espaco vazio localizado na primeira

posicao. Essa definicao corresponde ao estado final adotado neste trabalho.

O problema pode ser resolvido com a aplicagao de diversos algoritmos de oti-

mizacao , como o Algoritmo A*, Backtracking e Algoritmos Genéticos. Nesse contexto,
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os Algoritmos Genéticos se destacam como uma excelente opc¢ao para a resolucao do §-
Puzzle, pois, segundo Bhasin e Singla (2012), eles sdo conhecidos por serem mais eficientes
que algoritmos randémicos, devido a sua capacidade de lidar com problemas complexos
de forma rapida. Deste modo, os AGs se apresentam como uma abordagem poderosa
para a resolucao do 8-Puzzle, aproveitando estratégias de otimizacdo como a utilizagao de

operadores genéticos.

Neste trabalho, o tabuleiro foi utilizado com uma dimensao 3x3, contendo 8 pegas

e um espaco vazio, como mostrado na Figura 2.

Figura 2 — Quebra-cabeca de 8 pegas.

Estado Inicial Estado Final
7 4 1 1 2
5 6 3 4 5
2 8 3 6 7 8

Fonte: Elaborado pela autora.

A seguir, serdo discutidos trabalhos relacionados que abordam o desenvolvimento
de interfaces gréaficas aplicadas a jogos bidimensionais, destacando abordagens e ferra-

mentas utilizadas para atingir o objetivo.

2.3  Trabalhos Relacionados

Nesta secao, serao apresentados trabalhos que tiveram como um de seus propoésitos
o desenvolvimento de uma interface grafica, visando alcangar um objetivo especifico, de-
monstrar e justificar um determinado argumento. Tais trabalhos foram escolhidos devido

a semelhanca com a proposta do projeto em questao.

1. DIGIAMPIETRI e KROPIWIEC (2008)

Nesse artigo, o objetivo foi solucionar as problematicas de aprendizagem dos alu-
nos nos cursos de computagao por meio de um ambiente de desenvolvimento de
jogos digitais. Para concretizar este ambiente, foi desenvolvido um servidor de jo-
gos implementado em Java, no qual os jogos comunicam-se com ele via mensagens
SOAP. Além disso, foram criadas aplicagoes como Deflexion, Multi-Jogadora, Bots
Jogadores de Jogo da Velha, Newmings, Gerador de Sudoku e Jogos de Prolog, que

interagem com o servidor.
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2. MEDINA e MULLER (2009)

Neste projeto, foi desenvolvida uma interface grafica de um jogo de tabuleiro de
damas utilizando a biblioteca grafica Allegro, na linguagem de programacao C++.
O objetivo foi elaborar um jogo educativo empregando Algoritmos Genéticos para
buscar os melhores lances que solucionem o jogo. Os resultados obtidos foram satis-
fatérios, demonstrando que os Algoritmos Genéticos sdo excelentes para problemas
que envolvem agentes inteligentes, onde o jogador humano nao consegue prever a

jogada de seu adversario.

3. DANTAS et al. (2013)

Nesse trabalho, foi proposto o desenvolvimento de um jogo lidico que apoie o pro-
cesso de aprendizagem dos estudantes de programacao. Neste sentido, foi criado um
jogo denominado Robotimouv utilizando a ferramenta Unity, uma engine de desen-

volvimento de jogos que permite criar jogos 2D e 3D de forma versatil e facilitada.

4. ANTAS, SOUTO e VALENTIM (2015)

Este artigo teve como objetivo propor uma interface adaptavel para jogos eletro-
nicos, com a finalidade de proporcionar uma experiéncia diferenciada para pessoas
com deficiéncia de mobilidade ou sensorial. Neste sentido, para legitimar o projeto,
foi desenvolvido um jogo de dama e um Blackjack na linguagem C# e fazendo uso
da namespace Speech, de forma que o usudrio possa realizar movimentos no jogo por

clicks ou comandos de voz.

5. RISSETTI, MACHADO e MIRANDA (2017)

Nesse artigo, foram abordadas as dificuldades vivenciadas na area da informaética,
envolvendo o aprendizado de programacao. Assim, o trabalho consistiu em desenvol-
ver uma API (Application Programming Interface) para a implementacao de Jogos
2D, por meio da computacao grafica e de ferramentas como o JavaFX, a fim de au-
xiliar no desenvolvimento do raciocinio l6gico dos estudantes da area de tecnologia

e auxiliar no aprendizado.

6. SANTANA et al. (2017)

Esse trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um jogo de tabuleiro digital
denominado “Blinds, Basic Education (BBE)”, semelhante a um jogo da velha, com
o intuito de auxiliar pessoas com deficiéncia visual no processo de aprendizagem da
programacao. Assim, para a concretizacao desse projeto, foram usadas as ferramen-
tas JavaFX, para a criacdo da interface grafica, a linguagem de programacao Java,
além do MBROLA e Cloud Garden para a sintetizacao de voz.

7. RIBEIRO (2018)
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Nesse trabalho, RIBEIRO (2018) desenvolveu uma ferramenta educativa que auxilia
no processamento auditivo e alfabetizagao de criancas. Assim, o principal objetivo
foi a criacao de uma interface grafica para um jogo de memoria auditiva, responsavel
por auxiliar na melhora da memoria de trabalho e do processamento auditivo, fatores

relacionados com a capacidade de alfabetizacao.

Para a implementacao do software, foram utilizadas ferramentas como a linguagem
de programacao Java, a biblioteca JavaFX, o framework JavaFX Scene Builder, a

IDE NetBeans, a plataforma de versionamento GitHub, entre outras.

8. SILVA (2020)

Nesse artigo, foi abordado um problema de otimizag¢ao denominado “caixeiro via-
jante”. O objetivo principal envolveu a utilizacdo de algoritmos genéticos e a pro-
posta de duas solugdes para resolver essa problematica. A primeira abrangeu o

esenvolvimento de um aplicativo mobile 7 de marcar rotas em um mapa, e a
d 1 to d licat bile capaz de marcar rota apa,

segunda referiu-se a criacdo de um servigo web para executar o algoritmo genético.

9. FARIAS et al. (2022)

Nesse artigo, o objetivo principal foi a criacdo de um software denominado “MO-
TRIZ”, capaz de auxiliar idosos a melhorarem suas habilidades motoras e cogni-
tivas. Assim, para implantar uma aplicacdo desktop capaz de disponibilizar jogos
que ajudariam a alcancar tal objetivo, foi desenvolvida uma interface utilizando a

ferramenta JavaFX Scene Builder, na versao 1.1, juntamente com a linguagem Java.

Este Trabalho de Conclusao de Curso teve como principais referéncias para o de-
senvolvimento da interface os trabalhos de RISSETTI, MACHADO e MIRANDA (2017),
RIBEIRO (2018) e FARIAS et al. (2022), os quais contribuiram para o entendimento
das metodologias e das ferramentas aplicaveis a criacao de interfaces graficas em jogos

bidimensionais.

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos tedricos que fundamentam o de-
senvolvimento deste trabalho, abordando o problema do §-Puzzle, os Algoritmos Genéticos
(AGs) como método de resolugao e trabalhos relacionados ao desenvolvimento de interface
grafica voltada para jogos bidimensionais. O 8-Puzzle foi caracterizado como um problema
classico de busca em Inteligéncia Artificial, cuja solucdo pode ser otimizada por meio de

técnicas evolutivas, como os AGs.

Em relacao aos AGs, foram destacados seus componentes essenciais, como popula-

¢ao, funcao de aptidao e operadores genéticos, além de seu funcionamento iterativo, que
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simula o processo de selecao natural de Charles Darwin. Paralelamente a isto, a andlise
de trabalhos relacionados demonstrou a viabilidade do uso de interfaces graficas em jogos

e sistemas educativos, reforcando a relevancia da proposta deste projeto.

Desta forma, este capitulo nao apenas justifica a escolha metodoldgica adotada,
como também fornece recursos e sugestoes para a implementagao pratica da solugao, que

serd detalhada nos capitulos seguintes.
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3 Ferramentas utilizadas para Interface Gra-

fica do jogo 8-Puzzle

Neste capitulo, sao apresentadas as ferramentas utilizadas no desenvolvimento do
sistema de busca por solugoes para o problema do 8-Puzzle, com base nos trabalhos de
RISSETTI, MACHADO e MIRANDA (2017), RIBEIRO (2018) e FARIAS et al. (2022),
os quais contribuiram para o entendimento das tecnologias aplicadas a elaboracao de

interfaces graficas para jogos bidimensionais.

Primeiramente, é descrita a linguagem de programacao utilizada neste Trabalho

de Conclusao de Curso, seguida pelo detalhamento das ferramentas.

3.1 Linguagem de Programacao Java

Java' é uma linguagem de programacao orientada a objetos que atualmente é
aplicada em diversas areas da computacao, além de ser conhecida por sua portabilidade,
seguranga e robustez. Esta linguagem foi criada pela Sun Microsystems na década de 1990
e derivou-se de linguagens como C e C++. Por esse motivo, Java possui uma sintaxe
familiar, mas, ao mesmo tempo, caracteriza-se por ser mais simples do que as citadas
anteriormente, ja que nao envolve caracteristicas complexas que podem impactar na curva
de aprendizado, como o uso de ponteiros (ORACLE, 1996).

Para o desenvolvimento de programas em Java, ¢ de boa pratica fazer uso de
Ambientes de Desenvolvimento Integrado (IDFEs), que sao responsaveis por fornecer fer-
ramentas e suporte para o desenvolvimento de software. Entre as IDEs mais conhecidas
estao NetBeans, Eclipse® e IntelliJ IDEA3.

Neste trabalho, a linguagem Java foi escolhida justamente por sua simplicidade
e ampla comunidade de suporte que é oferecida, além de possuir uma grande variedade
de bibliotecas e frameworks que facilitam o desenvolvimento de interfaces graficas, assim
como o Swing e o JavaFX. Junto a isso, aplicagdes desenvolvidas em Java possuem alta
portabilidade, permitindo sua execugao em diferentes sistemas operacionais. Essa carac-
teristica, combinada com a facilidade de integracao com diversas ferramentas de design
e desenvolvimento, torna Java uma escolha versatil e eficaz para a criagdo de interfaces

graficas, como a proposta no presente projeto.

https://www.oracle.com/br/java/
https://eclipseide.org/
https://www.jetbrains.com/idea/

2
3
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A linguagem Java pode ser implementada em quatro diferentes plataformas, tam-
bém conhecidas como edi¢oes Java, de acordo com a necessidade de cada tipo especifico de
desenvolvimento de aplicagao. Entre essas plataformas descritas nos documentos oficiais

da empresa Oracle estao:

« Java SE (Standard Edition) - E a plataforma base do Java, onde sua API (Ap-
plication Programming Interface) é responsavel por fornecer as principais funciona-
lidades da linguagem Java e também por definir tipos, objetos, classes e bibliotecas
usadas para o desenvolvimento de interfaces graficas, aplicagdes de rede, acesso a

banco de dados, entre outras.

« Java EE (Enterprise Edition) - Esta plataforma foi construida com base na edi-
¢ao Java SE, o que significa que o Java FE também utiliza as funcionalidades basicas
e bibliotecas disponibilizadas pelo Java SE. Ademais, a plataforma FEnterprise Edi-
tion foi desenvolvida com o objetivo de oferecer recursos de desenvolvimento para
aplicagoes de rede de grande escala, capazes de promover escalabilidade, confiabili-

dade e seguranca.

« JavaFX - E uma biblioteca utilizada para desenvolver interfaces graficas avancadas
e interativas, porém também é considerada uma plataforma Java, uma vez que o
JavaFX é responsavel por fornecer uma vasta possibilidade de ferramentas para a
criagdo de aplicagoes RIA (Rich Internet Applications). Assim, essa plataforma é
uma grande auxiliadora durante a criagao de GUIs (Graphical User Interfaces) que

demandam graficos, animacoes, multimidia, entre outras.

« Java ME (Micro Edition) - A plataforma Micro Edition fornece uma API de
baixo consumo de recursos para a execugao de softwares desenvolvidos na lingua-
gem Java, especialmente voltados para aplicagoes moveis que serao executadas em

dispositivos de pequeno porte, como telefones celulares.

Certamente, cada plataforma possui suas especificidades para que funcione de
acordo com a necessidade do desenvolvedor. Por outro lado, algo em comum entre as
quatro plataformas anteriormente descritas ¢ o fato de todas apresentarem uma JVM
(Java Virtual Machine) encarregada por simular um hardware especifico, possibilitando
que a aplicacao rode em diferentes sistemas operacionais. Neste trabalho, a fim de atingir o
objetivo principal do projeto, sera utilizada a plataforma Java SE na versao 8, juntamente

com o JavalF'X.
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3.2 JavaFX

Originalmente, o Swing foi considerado a principal biblioteca para a criagdo de
GUIs em linguagem de programagao Java. No entanto, em 2008, a Sun Microsystems,
posteriormente adquirida pela Oracle, lancou o JavaFX* que, segundo DEITEL e DEITEL
(2016), seria “a ferramenta do futuro” para a criacdo de interfaces em Java. Os autores
destacam que o JavaF'X oferece vantagens em relacao ao Swing, como maior usabilidade,
ferramentas graficas e de multimidia mais avancadas, ampla comunidade de suporte, além

de ter sido projetado para melhorar a seguranca de threads.

Neste contexto, o JavaFX foi escolhido como a biblioteca base para auxiliar no
desenvolvimento deste trabalho, nao apenas pelas vantagens previamente mencionadas,
mas também pelos beneficios adicionais que oferece para projetos que envolvem a criagao
de interfaces graficas, como componentes de User Interface (Ul), estilizagdo por meio de
Cascading Style Sheets (CSS) e a possibilidade de integragao com ferramentas de design,

como o Scene Builder.

Em seu livro, DEITEL e DEITEL (2016) descreve um pouco da estrutura e de

alguns componentes da biblioteca JavaFX para um entendimento inicial da ferramenta:

o Stage - Também conhecido como palco, é uma classe pertencente ao pacote ja-
vafr.stage responsavel por representar a janela em que a interface é exposta. Nessa

janela serao exibidos elementos como botoes, graficos e componentes de interface.

e Scene - E uma classe do JavaF'X que pertence ao pacote javafr.scene, encarregada
de representar o contetido visual dentro de uma janela Stage. Logo, a Scene (cena)
atua como um contéiner para os itens graficos que compoem a GUI, como caixas de

texto, botoes e painéis.

« Node - Presente no pacote javafzr.scene, Node é a classe base para todos os elementos
graficos em JavaFX. Cada elemento grafico da interface é representado por um né
dentro de uma Scene. Esses nés formam o grafo de cena, que organiza todos os
componentes visuais da GUI de maneira hierdrquica. O grafo de cena comega com
um nd raiz, que se ramifica em nés filhos, possibilitando a inclusao e a organizagao

dos componentes visuais da interface.

A biblioteca JavaFX inclui muitas outras classes e componentes que ajudam no
desenvolvimento de interfaces além das mencionadas anteriormente. Contudo, ao consi-
derar as classes Stage, Scene e Node, é possivel ter uma visao geral de como iniciar e

estruturar o projeto.

4 https://www.oracle.com/java/technologies/javase/javafx-docs.html
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3.3 NetBeans IDE

O NetBeans IDE® ¢ um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) de c6digo
aberto e gratuito, amplamente utilizado por desenvolvedores para criar, editar, compilar e
executar codigos em diversas linguagens, como Java, PHP, C++, e JavaScript. De acordo
com RIBEIRO (2018), essa IDE oferece uma apresentacao de cédigo satisfatoria no que
se refere a qualidade dos recursos visuais e estruturais, além de possuir uma excelente
integragdo com a linguagem Java. Por essas razoes, o NetBeans foi escolhido como a

ferramenta ideal para o desenvolvimento da interface do 8-Puzzle.

3.4 JavaFX Scene Builder

O JavaFX Scene Builder® ¢ uma ferramenta de desenvolvimento visual para in-
terfaces graficas em JavaFX que se integra facilmente ao NetBeans IDE. Essa tecnologia
permite que os desenvolvedores criem interfaces de maneira intuitiva, arrastando e sol-
tando componentes visuais na area de design sem escrever nenhuma linha de c6digo, além

de oferecer personalizagao e estilizacao por meio de propriedades CSS.

Em seu trabalho, focado no desenvolvimento de um jogo para auxiliar no pro-
cessamento auditivo e na alfabetizagdo de criancas, RIBEIRO (2018) ressalta algumas
vantagens do JavaF'X Scene Builder na criacao de interfaces graficas. Entre elas, destaca-
se a geracao automatica de arquivos FXML (FX Markup Language) & medida que a
interface é criada e modificada, o que facilita a identificacdo, o entendimento e a altera-
¢ao do cédigo. Além disso, a possibilidade de visualizacao em tempo real da interface é
extremamente valiosa durante o desenvolvimento de um software, uma vez que permite
ajustes e melhorias antes da integracdo com o cédigo Java, sem haver a necessidade de

compilar e executar a aplicacao.

CARMO (2017), que visou desenvolver em seu trabalho de conclusao de curso dois
softwares com a mesma interface, porém utilizando duas bibliotecas de interface gréfica
distintas (JavaFX e Swing), reforca que o fato de o Scene Builder gerar automaticamente
um c6édigo FXML facilita o desenvolvimento da GUI ao ajudar na organizacao da codifi-
cagdo, visto que ele é encarregado de separar a parte visual do software da parte légica,

ou seja, do cédigo Jawva.

Portanto, considerando que o uso de ferramentas como o Scene Builder pode aju-
dar significativamente no processo de desenvolvimento, permitindo que o desenvolvedor
crie a interface de forma visual e, em seguida, gere automaticamente o codigo necessé-
rio, facilitando a construcao e os testes, essa ferramenta foi escolhida como suporte na

materializacao da GUI proposta no presente Trabalho de Conclusao de Curso.

https://netbeans.org/

6 https://www.oracle.com/java/technologies /javase/javafxscenebuilder-info.html
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3.5 Padrdo Model-View-Controller (MVC)

Quanto a uma forma de padronizar e organizar o software, foi escolhido o padrao de
projeto Model-View-Controller (MVC), que segundo Gamma (2009), surgiu com o intuito
de aumentar a flexibilidade e o reuso da aplicacao ao fragmenta-la em trés componentes

principais:

o Model - Representa o objeto de aplicagao, sendo responsavel pela manipulagao dos

dados e pela logica do software, sem se preocupar com a interface.
» View - Corresponde a parte visual, exibindo as informacgdes ao usuario.

o Controller - Atua como mediador entre os dois outros objetos, gerenciando eventos

e definindo como a interface reage as agoes do usuario.

Para compreender o funcionamento do padrao e como ele foi implementado na es-
trutura do projeto, serd apresentada uma explicacao mais detalhada na se¢ao "Disposicao

do Projeto"do capitulo de desenvolvimento.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as ferramentas e metodologias utilizadas no desenvol-
vimento da interface grafica para o 8-Puzzle. A linguagem Java foi escolhida por sua
portabilidade e robustez, enquanto a biblioteca JavaF'X destacou-se como ideal para a

criacao da GUI, oferecendo recursos avancados de animacao e interatividade.

Para agilizar e dar suporte ao longo do desenvolvimento, foram utilizadas ferra-
mentas como o NetBeans IDE e o JavaFX Scene Builder, que facilitaram a construcao
visual da interface por meio de arquivos FXML. Além disso, o padrao MVC foi adotado

para organizar o codigo, separando a logica do jogo e o controle de interagoes.

Essas escolhas garantiram um desenvolvimento eficiente, resultando em uma apli-
cagao modular, de facil manutencao e expansao, que sera detalhada nos capitulos seguin-

tes.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta o processo de desenvolvimento da interface do jogo §-
Puzzle, utilizando o Algoritmo Genético como solucionador do problema. Sao detalhados
a organizacao da interface, o funcionamento do sistema e as etapas de implementacao,
com o objetivo de oferecer uma visao clara e abrangente da construcao técnica realizada.
Além disso, discute-se a elaboracao do AG aplicado a busca por solugoes do jogo em

questao.

A interface foi implementada com recursos da biblioteca JavaFX, e o codigo de-
senvolvido encontra-se disponivel em: <https://github.com/sararrmuniz/Interface 8
Puzzle>. Cabe ressaltar que a implementagao do algoritmo foi realizada com base no
trabalho de conclusao de curso intitulado “Algoritmo Genético aplicado ao problema do
8-Puzzle”, desenvolvido pela aluna Laura Rosado Rodrigues Muniz, graduanda do curso
de Sistemas de Informacao na Universidade Federal de Uberlandia (UFU). O cddigo cor-
respondente ao Algoritmo Genético utilizado como referéncia encontra-se disponivel em:

<https://github.com/laurarrmuniz/8_puzzle>.

4.1 Disposicao do Projeto

Devido a escolha das ferramentas mencionadas no Capitulo 3, a interface grafica
para o puzzle foi estruturada e organizada em pacotes seguindo o padrao MVC (Model-
View-Controller), visando facilitar a manutenc¢ao e uma possivel expansao do sistema em

ocasioes futuras. Os principais pacotes sao:

« puzzle.model - E composto pelas classes PuzzleModel.java, AlgoritmoGenetico.java
e Cromossomo.java. O componente modelo contém toda a légica e regras do jogo,
como embaralhar e trocar as pecas, além de gerenciar o estado do tabuleiro e imple-
mentar o algoritmo genético para resolver o puzzle. Tudo isto ocorre independente

da interface.

o puzzle.view - Define o layout da interface grafica, sendo ela composta pelo arquivo
FXMLPuzzle.frml e os arquivos CSS para estilizacao. Na View, ndo é desenvolvida
nenhuma logica de aplicacao, recebendo apenas interacoes do usudario e repassando-

as ao controller.

« puzzle.controller - E composto pela classe FXMLPuzzleController.java, respon-

savel por gerenciar animacoes, transigoes e eventos, como clique de botoes, além de
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intermediar a comunicagao entre a interface e a logica do jogo ao atualizar a View
com dados do Model.

o puzzle - Contém a classe principal Puzzle.java, cuja sua unica fungao é inicializar

a aplicacgao.

Figura 3 — Modelagem da interface para resolucao do 8-Puzzle.

E}& Puzzle

l_:_|.._a Source Packages
—+EH puzzle

& Puzzle.java
[—{:} puzzle.controller
- [&] FXMLPuzzleController.java
= puzzle.model

- [&] AlgoritmoGenetico.java
~|& Cromossomo.java

~[& PuzzleModel.java

o puzzle.view

@ FEMLPuzzle. fxml

-y buttons.css

-y janela.css

- tabuleiro.css
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B

Fonte: Elaborado pela autora.

Esta organizacao permite um desenvolvimento mais modular, ou seja, o programa
¢é estruturado de forma organizada e dividido em partes independentes, facilitando a ma-
nutencao e dando possibilidade de adicionar novas funcionalidades ou modificar o software

sem comprometer sua estrutura.

4.2 Construcao da Interface Grafica

A estruturacao grafica da interface foi construida utilizando a linguagem de mar-
cacao FXML, muito presente em aplicacoes JavaF'X, capaz de separar a logica visual do
cbddigo Java. O layout principal foi composto por um né raiz do tipo StackPane, que é
um contéiner de layout que organiza os outros nés (DEITEL; DEITEL, 2016).

o Tabuleiro do 8-Puzzle - Representado por um GridPane centralizado. Dentro
deste contéiner, cada célula do tabuleiro é retratada por um Pane estilizado, que
contém um Label indicando o nimero da pega correspondente. As posigoes das pegas
sao organizadas em uma matriz 3x3, com espacamento entre as células e estilos

visuais aplicados via arquivos CSS.

« Painel de controle lateral - Organizado em um contéiner vertical (VBoz) e loca-

lizado & direita do tabuleiro. Esta area de controle contém: um titulo Label com o
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nome do jogo, um contador de geragoes abaixo deste titulo, um conjunto de campos
de entrada do tipo TextField para que o usuario informe os pardmetros do algoritmo
genético, trés botoes responsaveis por reiniciar o tabuleiro, iniciar e parar a busca,
um rétulo de mensagem messageLabel, utilizado para exibir avisos ou informagoes
sobre o andamento da busca, e um Slider que permite o usuario ajustar a velocidade

da animacao.

Este contéiner encapsula um outro, denominado Hbozx, que engloba dois elementos

centrais (Figura 4):

Figura 4 — Interface Grafica para o 8-Puzzle.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A aplicacao de estilos foi realizada por meio de trés arquivos CSS de nome tabu-
leiro.css, janela.css, buttons.css, responsaveis por definir caracteristicas como cores, ta-
manhos e alinhamento dos componentes visuais. Esta separacao permite uma construcao

visual da interface consistente, limpa e organizada.

4.3 Animacoes, Interatividade e Integracao

Esta secao descreve como os aspectos de interatividade, animacoes e integragao

direta da interface com o Algoritmo Genético foram desenvolvidas com o intuito de tornar
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o processo de resolucao do 8-Puzzle mais claro, atrativo e didatico.

O objetivo é apresentar, de forma organizada, o fluxo completo de funcionamento
da interface — desde a insercao dos parametros pelo usuario até a execucao das anima-
¢oes que ilustram cada passo da busca, destacando os recursos técnicos empregados e as

estratégias adotadas para manter a aplicagdo responsiva e intuitiva.

4.3.1 Fluxo da Interface e suas Animacdes

O funcionamento da interface segue um fluxo sequencial que integra a interacao
do usuario com a execugao do algoritmo e a exibicdo animada dos resultados. Este pro-
cesso inicia-se no painel lateral, onde o usuario insere os parametros de execuc¢ao, como
numero de geracoes, tamanho da populacao, taxa de mutagao, crossover e elitismo. Apos
a validacao destes valores, o botao de busca aciona, no Controller, a criagdo de uma Th-
read dedicada para processamento do AG, garantindo que a JavaF'X Application Thread

permaneca responsavel apenas pela atualizacao visual e interagdo com o usuario.

Quando a busca é acionada e o AG retorna a melhor solu¢ao da geracao atual, ou
seja, uma sequéncia de movimentos validos, o fluxo da animacao é iniciado. Essa sequéncia
¢é enviada ao Controller, que agenda cada movimento conforme a velocidade definida pelo
usuario no slider. Em seguida, as pecas sao deslocadas visualmente no tabuleiro por meio

de transicoes, enquanto o modelo interno do jogo é atualizado.

A interface, por sua vez, exibe em tempo real informacgoes como geracao, nimero de
movimentos e mensagens de status. Esse processo se repete até que todos os movimentos

sejam executados, avancando entao para a proxima geracao ou exibindo o resultado final.

A seguir, na Figura 5, é apresentado o fluxograma do funcionamento da interface

quanto ao algoritmo e a exibi¢do e das animagoes.
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Figura 5 — Diagrama de fluxo do funcionamento da interface.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.3.2 Recursos e Ferramentas

O sistema de animagoes implementado para esta interface foi pensado com o ob-
jetivo de promover uma experiéncia agradavel para o usuario visualizar o processo de
resolucao do 8-Puzzle pelo AG, promovendo feedback visual em tempo real e interativi-
dade entre sistema e usudrio. Por este motivo, as animacoes foram implementadas para
demonstrar a troca de movimento e deslizamento entre as pecas de forma suave e agra-

davel.

Quanto ao seu desenvolvimento, o uso de bibliotecas e recursos nativos do JavaFX
foi essencial. O sistema de animacoes foi implementado utilizando Timeline com KeyFrame
para controlar o movimento suave das pecas, enquanto efeitos visuais complementares

como fade-in foram criados através de Fade Transition.

Para garantir que as animacgoes ocorressem em sequéncia, a utilizacao do recurso
Scheduled ExecutorService foi de suma importéancia, tornando possivel agendar cada movi-
mento em intervalos regulares. Esse sistema evita sobreposi¢oes e garante que o tabuleiro

seja atualizado corretamente apds cada passo.
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4.3.3 Interatividade e Feedback Visual da Interface

Quanto a sua interatividade, a interface foi desenvolvida com um painel lateral
contendo controles interativos, como campos para ajustar parametros (tamanho da po-
pulagdo, taxas de mutagao, crossover e elitismo) e botdes para iniciar, parar e reiniciar a
busca. Estas caracteristicas compdem um dos pontos mais fortes da GUI, uma vez que per-
mitem o didlogo direto entre o AG e o usuario, contribuindo para o melhor entendimento

do funcionamento do algoritmo, enfatizando a importancia do ajuste de parametros.

O feedback visual da GUI foi projetado com a intencao de promover informacoes
em tempo real para facilitar a compreensao do comportamento do AG ao buscar uma
solugao. Para isso, foram implementados Labels dinAmicos que, a cada iteracdo, exibem
a geracao atual, o nimero de movimentos e se o movimento processado naquele exato
momento esta sendo pulado, caso ele seja invalido. Ademais, ao final da busca é exibido
um container com o melhor fitness, nimero de movimentos e nimero da geragao onde os
melhores resultados foram encontrados. Acima deste container, é exibida uma mensagem
responsavel por indicar se o AG encontrou a solucao 6tima ou nao, como ilustrado na

Figura 6.
Figura 6 — Interface Grafica com labels dindmicos.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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4.3.4 Comunicacao entre Algoritmo e Interface

Para uma boa performance de toda a interface, a arquitetura implementada utiliza
um modelo de multiplas threads onde hd uma Thread Principal (JavaFX Application
Thread), responsavel pelo processamento da interface grafica e animagoes, e uma Worker

Thread, encarregada de executar o algoritmo genético em segundo plano.

A comunicacao entre threads foi desenvolvida através do Platform.runLater() para
atualizagoes seguras na GUI, variaveis volatile para sincronizacao de estado entre threads
e callbacks, que permitem que o algoritmo notifique a interface sobre o progresso sem
gerar grandes interrupgoes durante o processamento do algoritmo e das animagoes. Esta
abordagem arquitetural permite que a interface mantenha sua responsividade mesmo
durante processamentos intensivos, enquanto garante a sincronizacao entre a execugao do

algoritmo e sua representagao visual.

Todos estes componentes foram utilizados com o propdésito de tornar a visualizagao
mais dinamica, educativa e atraente ao usudrio, proporcionando nao apenas uma ferra-
menta funcional para resolugdo do problema, mas também um ambiente de aprendizado

sobre o funcionamento de algoritmos genéticos aplicados a problemas de busca.

A combinagao desses elementos resultou em uma interface com animacoes fluidas
e chamativas aos olhos do usuario, alinhando eficiéncia computacional com usabilidade,
cumprindo assim os objetivos de demonstrar claramente o processo evolutivo do algoritmo

enquanto mantém uma experiéncia interativa e intuitiva.

Conclui-se, assim, que o desenvolvimento do sistema atendeu aos objetivos pro-
postos, resultando em uma aplicacao modular, interativa e responsiva, capaz de integrar
de forma eficiente o AG a interface grafica, proporcionando ao usuario uma experiéncia

visual clara e dindmica do processo de resolucao do §-Puzzle.

4.4 Construcao do Algoritmo

Por tras da interface desenvolvida neste trabalho encontra-se o algoritmo responsa-
vel pelo processamento da solugao. O Algoritmo Genético exerce influéncia direta sobre a
implementagao da interface grafica. Isso ocorre porque, para que a GUI funcione adequa-
damente, é necessario compreender, implementar e integra-la ao algoritmo. Deste modo,
esta secdo tem como objetivo apresentar a organizagao, a implementacao e o funciona-

mento do AG que sustenta a interface grafica.

4.4.1 Organizacdo e Estrutura de Classes

O AG foi implementado em Java e, conforme descrito na Subsecao 4.1, foi estru-

turado segundo o padrao arquitetural MVC. Desta maneira, seus principais componentes
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foram desenvolvidos na camada Model, onde se concentra a légica do sistema. As classes

responsaveis por compor a implementacao do AG sao:

o PuzzleModel: Representa o estado do tabuleiro e fornece métodos para embara-

lhar, verificar solucionabilidade e calcular a distancia de Manhattan.

« Cromossomo: Representa uma solugao candidata (sequéncia de movimentos) e
inclui métodos para calculo de fitness, aplicacdo de movimentos e operadores gené-

ticos.

o AlgoritmoGenetico: Coordena a evolugao da populagao, aplicando selecao, cros-

sover, mutagao e elitismo.

Essa organizacao promove uma estrutura modular, favorecendo a reutilizacao e a
manutencao do cédigo. Além de facilitar a integracao com a interface grafica, ela também
permite futuras expansoes, como a substituicao do AG por outras técnicas de busca, sem

comprometer a arquitetura geral do sistema.

4.4.2 Classe PuzzleModel: Modelagem do tabuleiro

Responsavel pela representacao do estado do quebra-cabeca de oito pecas e pela
implementacao das operagoes fundamentais relacionadas a manipulagdo do tabuleiro, a
classe PuzzleModel encapsula a logica central do jogo. Entre suas funcionalidades estao
a verificacao da solucionabilidade e o calculo de métricas essenciais para a avaliagdo de

estados.

O tabuleiro é modelado por meio de uma matriz bidimensional 3 x 3 de inteiros
(int[J [] tabuleiro), onde o valor O representa o espaco vazio e os valores de 1 a 8
correspondem as pegas numeradas. O estado objetivo ¢ definido pela variavel estatica

SOLUCAQ, conforme ilustrado a seguir:

public class PuzzleModel {
private int[][] tabuleiro;
private static final int[][] SOLUCAQ = {

{0, 1, 2},
{3, 4, 5},
{6, 7, 8}

};

Embora seja inicialmente representado como uma matriz bidimensional, o tabuleiro

pode ser convertido para um formato unidimensional. Para isso, os métodos toArray1D ()
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e fromArray1D() permitem alternar entre as representacoes, facilitando a integracao com

a interface grafica e com o AG.

A classe também implementa quatro métodos responsaveis pela movimentagao do
espaco vazio: moverParaCima (), moverParaBaixo (), moverParaEsquerda() e moverPara
Direita(). Em conjunto com outros métodos auxiliares, voltados para a validacao e a
permutacao das células, esses métodos possibilitam a execucao das operacoes de movi-

mento.

Outro método relevante para o funcionamento do AG é o embaralhar(), res-
ponsavel por gerar estados iniciais validos a partir da execugdao de 10 a 100 movimentos
aleatorios sobre o estado resolvido. Essa abordagem assegura que todos os estados gerados

sejam alcangaveis a partir da configuracao objetivo e, portanto, soluciondaveis.

Por fim, destaca-se o calculo heuristico implementado no método calcularDistan-
ciaManhattan(), que determina a distancia real de cada pega até sua posi¢ao correta no
estado objetivo. Esse valor é utilizado na avaliagao de fitness dos cromossomos, sendo

fundamental para orientar a busca do algoritmo genético em direcao a solucao.

4.4.3 Classe Cromossomo: Representacdo do Individuo

A classe Cromossomo tem como objetivo representar um individuo dentro da po-
pulagao do algoritmo genético. Essa representacao é feita por meio de uma sequéncia de

movimentos, que define como o tabuleiro evolui a partir de um estado inicial aleatério.

Cada cromossomo é composto por diferentes elementos que caracterizam sua es-
trutura genética. O atributo tabuleiroInicial armazena o estado inicial do quebra-
cabeca, representado por um objeto da classe PuzzleModel. A sequéncia de movimentos é
registrada no atributo movimentos, definido como uma lista de cadeias de caracteres cor-
respondentes as agoes possiveis (“cima”, “baizo”, “esquerda” e “direita”). Além disso, o
cromossomo mantém os atributos fitness, que indica a qualidade da solugao; distancia,
correspondente a distancia de Manhattan do estado resultante; e custoMovimentos, que

atua como penalidade proporcional ao comprimento da sequéncia.

O processo de inicializagdo dos cromossomos ocorre por meio da geracao de sequén-
cias aleatorias de 15 a 40 movimentos. Ademais, uma constante de penalizacao de 0.0001 é
aplicada ao cédlculo de fitness com o objetivo de favorecer solugoes mais curtas e minimizar

a tendéncia de solu¢des com movimentos redundantes.

A avaliacao dos individuos é realizada pelo método calcularFitness(), cuja for-
mula combina a distancia de Manhattan obtida apds a aplicagdo dos movimentos com o

custo associado ao comprimento da sequéncia. Portanto, o valor de aptidao é calculado
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da seguinte maneira:

fitness = distancia + (0.0001 x niimero de movimentos) (4.1)

Um valor de fitness igual a zero indica que a sequéncia representa uma solucgao

otima para o problema.

Para promover a diversidade da populacao, foram implementados dois operadores
genéticos. A mutacao atua de duas formas distintas, com igual probabilidade: inserindo
um novo movimento no final da sequéncia ou alterando um movimento ja existente. Ambos
0s casos evitam a ocorréncia de movimentos opostos consecutivos por meio do método
isMovimentoOposto(). O crossover, por sua vez, ¢é realizado através de um operador de
ponto tnico, no qual metade dos genes de cada progenitor é combinada. Nesse processo,
da-se preferéncia ao progenitor com melhor valor de fitness, garantindo maior influéncia

de individuos mais adaptados.

Por fim, o método aplicarMovimentos() é responsavel por executar a sequéncia
de agdes sobre o estado inicial do tabuleiro, utilizando os métodos de movimentacao
definidos na classe PuzzleModel. O resultado é o estado final alcangado pelo cromossomo,
que serve de base para o calculo da aptidao e para a comparacao entre diferentes solugoes

dentro do processo evolutivo.

4.4.4 Classe AlgoritmoGenetico: Implementacdo do Solucionador

A classe AlgoritmoGenetico gerencia a populacao de cromossomos e evolui as me-
lhores solugoes. Logo, ela implementa o nticleo do algoritmo evolutivo, orquestrando o
processo de busca pela solugao 6tima do puzzle através de operacoes genéticas sobre uma

populacao de cromossomos.

O algoritmo dispoe de parametros configurdaveis que influenciam diretamente o
comportamento da evolugao. A taxa de mutacao indica a probabilidade de ocorréncia
de alteracoes em cada individuo da populagao. A taxa de crossover representa a chance
de recombinacao entre pares de cromossomos selecionados. A taxa de elitismo garante
que uma pequena parcela da populagdo mais adaptada seja preservada a cada geracao,
assegurando a manutencao de solugoes de alta qualidade. Estes parametros podem ser
customizados pelo usuario através da GUI, permitindo experimentagdo com diferentes

configuragoes e adaptacao do algoritmo a diversos cenérios de resolugao do problema.

A funcao principal da classe é implementada no método resolver (), que segue
uma sequéncia bem definida de etapas. Inicialmente, é gerada a populacao de cromosso-
mos, com tamanho especificado pelo parametro tamanhoPopulacao. Em seguida, realiza-
se a avaliagdo do fitness de cada individuo, calculado de acordo com a Equacao 4.1. Caso

algum cromossomo apresente valor de fitness igual a zero, o processo é interrompido ime-
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diatamente, pois significa que a solucao 6tima foi encontrada. Se isso nao ocorrer, aplica-se
a sele¢ao por roleta, onde os individuos sao escolhidos como pais de acordo com uma pro-
babilidade proporcional ao inverso de seu fitness. Sobre os pais selecionados incidem as
operagoes de recombinacao, mutacao e elitismo, retornando entao ao ciclo de avaliacao

até que um dos critérios de parada seja satisfeito.

Este método de selecao pro roleta garante que individuos mais aptos tenham maior
chance de serem escolhidos, sem descartar completamente as solugoes menos adaptadas,

preservando assim a diversidade genética da populacao.

Outro aspecto importante da implementacdo ¢ a comunicagdo com a interface
grafica. Por meio do callback atualizacaoUI, o algoritmo envia o histérico de estados do
melhor individuo de cada geragao, permitindo a visualizacao em tempo real da evolucao
da solugao. Essa comunicacao é realizada pelo método enviarParaUI (), que reconstroi o

histérico ao aplicar, passo a passo, a sequéncia de movimentos do cromossomo.

O processo evolutivo é interrompido quando um dos critérios de parada é aten-
dido: a obtenc¢ao de uma solugao 6tima, ou seja, fitness igual a zero, o alcance do ntimero
maximo de geragoes ou a recep¢ao de um sinal de interrupcao do usuério durante a exe-
cucao. Além disso, a classe mantém o registro do melhor individuo encontrado ao longo
de todas as geragoes, armazenado em melhorGlobal, e da geracao correspondente, em
geracaoEncontrada. Esses dados fornecem métricas relevantes para a andalise do desem-
penho do algoritmo, permitindo avaliar tanto a qualidade quanto a eficiéncia do processo

de busca.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o desenvolvimento e a estrutura da GUI para o problema

classico do 8-Puzzle usando AGs.

Deste modo, a estrutura seguiu o padrao MVC, separando légica, visualizacao e
controle. A interface foi criada com o auxilio da biblioteca JavaFX, contendo um tabu-
leiro interativo e um painel lateral para ajuste de parametros e controle da execucdo. As
animacoes suaves foram implementadas para mostrar os movimentos das pecas, enquanto
o sistema de multiplas threads garantiu certa fluidez evitando que a interface nao travasse

durante o processamento.

O resultado foi uma aplicacao funcional e intuitiva, que permite visualizar a re-
solugao do puzzle de forma clara e interativa, demonstrando na préatica o funcionamento

dos algoritmos genéticos.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com o sistema aplicado ao problema do 8-Puzzle, utilizando o Algoritmo Genético como
solucionador. Os testes foram conduzidos em um computador Dell Inspiron 5590, equipado

com 16 GB de memoria RAM e sistema operacional Windows.

Para avaliar o desempenho do AG na resolugao do 8-Puzzle junto a interface, foram
realizados diversos testes considerando diferentes parametros de configuragao. O nimero
maximo de geracoes foi fixado em 2000, enquanto o tamanho da populagdo utilizado
nos experimentos foi de 200 individuos, ambos definidos empiricamente. O experimento
foi dividido em trés etapas: testes com taxa de mutacao, testes com taxa de elitismo e
testes com taxa de crossover. Cada configuragao foi executada 10 vezes para garantir a
consisténcia dos resultados, e o estado inicial dos tabuleiros foi gerado aleatoriamente em

cada execucao.

Durante os testes, foram registrados dados como a geragao em que o melhor valor
de fitness foi alcangado e o tamanho da solugao encontrada, possibilitando uma analise de-
talhada do desempenho do algoritmo em diferentes cenarios. Para facilitar a compreensao,
os resultados coletados foram organizados em tabelas. Cabe destacar que, quando indicado
o numero de geracoes igual a 2001, isso significa que a solugdo étima nao foi encontrada
em nenhuma das 2000 geragoes executadas. Adicionalmente no tltimo experimento, estao
imagens da solugao final do tabuleiro com a melhor execugdo desta configuracao e tam-
bém um caso de insucesso, a fim de mostrar as duas possibilidades de visualizacao dos

resultados.

5.1 Experimentos variando a taxa de mutacao

As tabelas a seguir sdo responsaveis por demonstrar os resultados encontrados
para as variacoes de 1%, 5%, 15% e 30% na taxa de mutacao. Os demais pardmetros
(taxa de crossover e elitismo) foram mantidos fixos nesta etapa com os valores de 100%

e 1%, respectivamente, neste experimento.
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Tabela 1 — Taxa de mutagao = 1%.

Execucao Geragao | Tamanho
1 2001 15
2 6 26
3 2001 24
4 41 38
5 1498 40
6 2001 33
7 4 37
8 2001 35
9 6 16
10 2 36
Média 260 30
Desvio Padrao 554 9

Para a taxa de mutacdo igual a 1% (Tabela 1), o AG nao se mostrou capaz de
encontrar a solucao 6tima em quatro execugoes. Por outro lado, conseguiu encontra-la nas
outras 6 execugoes. O numero médio de geragdes em que a solugao final foi encontrada
com sucesso foi de 260, com desvio padrao de 554. O tamanho médio do cromossomo para

as 10 execugoes foi de 30 movimentos, enquanto o desvio padrao foi de 9.

A execugao 10 obteve o melhor desempenho neste experimento, alcancando a so-

lugdo 6tima na segunda geragao.

Tabela 2 — Taxa de mutacao = 3%.

Execucgao Geragao | Tamanho

1 2001 15

2 1 40

3 1151 26

4 2001 31

5 2001 38

6 2 31

7 2001 26

8 21 38

9 369 35

10 2001 22
Média 309 30
Desvio Padrao 444 8

Para a taxa de mutagao de 3%, o algoritmo nao encontrou a solu¢ao para o puzzle
em 5 das 10 execugoes totais. O nimero médio de geragoes em que a solucao final foi
encontrada com sucesso foi de 309, com desvio padrao de 444. O tamanho médio do
cromossomo para as 10 execucoes foi de 30 movimentos, enquanto o desvio padrao foi de
8. A execucao 2 obteve o melhor desempenho neste experimento, alcancando a solucao

otima na primeira geracgao.
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Tabela 3 — Taxa de mutagao = 5%.

Execucao Geragao | Tamanho
1 2001 36
2 2001 42
3 2001 26
4 6 26
5 4 34
6 34 39
7 34 42
8 2 16
9 20 41
10 4 22
Média 16 32
Desvio Padrao 13 9

Na Tabela 3, percebe-se que na solugao 6tima foi encontrada em 7 execucgoes, e
falhou em resolver o problema em 3. A média de geragoes foi de 16 e desvio padrao de 13.
A média de movimentos em cada cromossomo foi de 32 e desvio padrao de 9. A execucgao 8
obteve o melhor desempenho neste experimento, alcancando a solucdo 6tima na segunda

geracao.

Tabela 4 — Taxa de mutacao = 15%.

Execucgao Geragao | Tamanho

1 16 43

2 2001 37

3 2001 23

4 3 20

5 1 28

6 1 22

7 1 38

8 2 28

9 2 37

10 2 36
Média 4 32
Desvio Padrao 5 7

Para a taxa de mutacdo de 15% (Tabela 4), o AG nao obteve sucesso em 2 das
execucoes, apresentando um comportamento semelhante ao observado para a taxa de 1%.
As solugdes foram encontradas, em média, na 4% geragao, com desvio padrao populacional
de 5. O tamanho médio dos individuos gerados foi de 32 movimentos. De modo geral,
tanto o nimero médio de movimentos quanto os valores de fitness obtidos superaram os

resultados alcancados com a taxa de 1%.

As execugbes 5, 6 e 7 apresentaram o melhor desempenho neste experimento,

alcangando a solugao 6tima logo na primeira geracgao.
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Tabela 5 — Taxa de mutacao = 30%.

Execucao Geragao | Tamanho

1 2001 24

2 20 42

3 29 30

4 1080 84

) 30 44

6 2001 36

7 2001 37

8 68 44

9 2001 17

10 13 42
Média 207 40
Desvio Padrao 391 17

Para mutacao igual a 30%, o algoritmo se mostrou bem sucedido em 6 execucoes,
com desvio padrao populacional médio de 17 movimentos e média populacional de 40.
Quanto ao numero médio de geragoes até chegar a solugao, foi de 207 e desvio padrao de
391 geragoes. A execugao 10 obteve o melhor desempenho neste experimento, alcangando

a solugdo 6tima na 13° geragao.

5.1.1 Analise dos resultados

Os resultados obtidos evidenciaram que a taxa de mutacao exerce forte influéncia
no desempenho do AG. As taxas muito baixas, como 1% e 3%, mostraram maior difi-
culdade em explorar o espago de busca, resultando em mais execugoes sem solugao, além
de precisarem de um nimero médio maior de geragoes. Por outro lado, valores interme-
didrios, especialmente 15%, proporcionaram maior diversidade populacional, favorecendo
a convergéncia rapida e a obtencao de solugoes mais curtas em termos de niimero de

movimentos.

Ao observar taxas elevadas, como 30%, embora garantam certo nivel de diversi-
dade, também podem gerar instabilidade na convergéncia, o que reflete em maior vari-
abilidade nos resultados e em solugoes com cromossomos mais longos. De forma geral,
considerando a qualidade das solucoes e o niimero de execugoes bem-sucedidas, e compa-
rando as 5 diferentes configuragoes para os experimentos com foco na taxa de mutacao,
a taxa de 15% apresentou o desempenho mais consistente, atingindo a solucao étima em

8 das 10 execugoes realizadas, sem comprometer a eficiéncia do processo evolutivo.

5.2 Experimentos variando a taxa de elitismo

Nos experimentos realizados com foco na taxa de elitismo, foram testadas 4 con-
figuragoes variaveis: 1%, 5%, 15% e 20% de elitismo. Quanto aos demais pardmetros,

permaneceram estaticos para as quatro configuracoes testadas, com os valores de 15% de
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mutacao, 100% de taxa de crossover, populacdo inicial de 200 movimentos e 200 geracoes.

Nas Tabelas 6, 7, 8 e 9 estao contidos os resultados destes testes.

Tabela 6 — Taxa de elitismo = 1%.

Execucgao Geragao | Tamanho
1 54 32
2 2001 29
3 2001 25
4 6 23
5 11 31
6 2001 33
7 53 42
8 191 18
9 2001 18
10 1136 36
Média 242 32,9
Desvio Padrao 405 16

Para a taxa de elitismo de 1%, o AG mostrou dificuldade em encontrar a solu¢ao em
4 execucoes. Por outro lado, o algoritmo encontrou a solucao ideal nas outras 6 rodadas.
O desvio padrao geracional foi de 405 e média de geracoes de 242. O tamanho médio
da populagao foi de 32,9 movimentos e desvio padrao populacional de 16. A execugao
4 obteve o melhor desempenho neste experimento, alcangando a solugao 6tima na sexta

geracao.

Tabela 7 — Taxa de elitismo = 5%.

Execucao Geragao | Tamanho

1 86 34

2 5 26

3 19 30

4 4 17

5 5 34

6 2001 32

7 2001 16

8 5 24

9 2001 29

10 3 16
Média 18 25

Desvio Padrao 28 6,88

Na Tabela 7, percebe-se que, para a taxa de elitismo de 5%, o AG mostrou bons
resultados, alcancando a solugao em 7 das 10 execucoes, com nimero médio de geracoes
de 18 e desvio padrao geracional de 28. A média para o tamanho do cromossomo foi de
25 movimentos e desvio padrao populacional de 6,88. A execugao 10 obteve o melhor

desempenho neste experimento, alcancando a solucao 6tima na terceira geragao.
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Tabela 8 — Taxa de elitismo = 15%.

Execucgao Geragao | Tamanho
1 2001 43
2 2001 30
3 2 30
4 5 15
5 5 15
6 4 30
7 29 41
8 2001 15
9 2001 29
10 2 41
Média 9 28
Desvio Padrao 10 10,65

Para a taxa de elitismo igual a 15% (Tabela 8), o AG encontrou a solugao étima do
problema em 6 das 10 execugoes realizadas. O nimero médio de geracoes necessarias foi
igual a 9, com desvio padrao populacional de 10,65. O tamanho médio encontrado para os
individuos foi de 28 movimentos. As execugoes 3 e 10 apresentaram o melhor desempenho

neste experimento, alcancando a solu¢ao 6tima na segunda geracao.

Tabela 9 — Taxa de elitismo = 20%.

Execucgao Geragao | Tamanho

1 2001 20

2 2001 19

3 1 31

4 1 36

5 1 28

6 2 38

7 2001 16

8 1 24

9 17 41

10 2001 39
Média 4 29,2
Desvio Padrao 6 8,68

Com a taxa de elitismo de 20% (Tabela 9), o AG obteve a solu¢do étima em 6
das 10 execugoes. A média de geragdes necessarias para alcancar a solucao foi de 4, com
desvio padrao populacional de 8,68, enquanto o tamanho médio dos individuos gerados
foi de 29,2 movimentos. As execucgoes 3, 4, 5 e 8 apresentaram o melhor desempenho neste

experimento, alcancando a solucao 6tima logo na primeira geracao.

5.2.1 Analise de resultados

A anélise dos resultados obtidos evidencia que a taxa de elitismo exerce influéncia

direta no desempenho do algoritmo genético aplicado ao problema do 8-Puzzle.
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Quando o elitismo foi fixado em 1%, observou-se dificuldade em encontrar a solucao
em diversas execugoes, apresentando média elevada de geragoes (243) e desvio padrao alto
de 404. O aumento para 5% melhorou a eficiéncia, reduzindo o niimero médio de geragoes

para 18 e com menor variacao, embora ainda tenham ocorrido execugoes sem solucao

ideal.

Na taxa de 20%, o desempenho foi superior, com média de apenas 4 geragoes
e resultados mais consistentes, mostrando-se o valor mais eficiente neste experimento. O
elitismo de 15% nao apresentou resultados muito diferentes da taxa anterior, porém elevou

a média para 9 geragoes.

Desta forma, conclui-se que, para o conjunto de parametros testado, a taxa de eli-
tismo de 20% proporcionou melhor equilibrio entre exploracao e preservacao das melhores

solugoes.

5.3 Experimentos variando a taxa de crossover

Nesta etapa, foram realizados experimentos variando a taxa de crossover entre
quatro estados: 80%, 90%, 95% e 100%, mantendo-se fixos os demais parametros previ-
amente definidos (15% de taxa de mutagao e 20% de elitismo). O objetivo foi avaliar o
impacto dessa variagao na qualidade das solucoes obtidas, considerando métricas como
numero de execugoes bem-sucedidas, geragao média de convergéncia, tamanho médio dos

individuos. As tabelas a seguir mostram os resultados obtidos neste experimento.

Tabela 10 — Taxa de crossover = 80%.

Execucao Geragao | Tamanho

1 19 32

2 12 33

3 1 26

4 1 26

5 2001 25

6 2001 16

7 1 20

8 1 25

9 2 22

10 15 45
Média 5 23,9
Desvio Padrao 6 7,78

Percebe-se na Tabela 10, que entre as 10 execugdes totais, o AG conseguiu chegar
na solucao do puzzle em 8 tentativas, e falhou em encontra-la nas outras duas. Quanto ao
numero médio de geragoes necessarias para alcancar a solucgao final, este foi de 5 geracoes,
com média de 24,9 movimentos. Para a taxa de crossover de 80%, o desvio populacional
foi de 7,78. As execugodes 3, 4, 7 e 8 apresentaram o melhor desempenho neste experimento,

alcangando a solugao 6tima logo na primeira geragao.
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Tabela 11 — Taxa de crossover = 90%.

Execucgao Geragao | Tamanho

1 1 37

2 1 23

3 3 27

4 2001 34

5 2001 18

6 38 36

7 26 41

8 2001 31

9 1 17

10 2001 15
Média 11,6 27,9
Desvio Padrao 15 8,8

Para a taxa de crossover de 90%, o AG se mostrou apto a encontrar a solucao
em 6 execugoes com média geracional 11,6 geragoes. Para esta configuracdo, a média
de movimentos foi de 27,9 por cromossomo e o desvio padrao populacional de 8,8. As
execugoes 1, 2 e 9 apresentaram o melhor desempenho neste experimento, alcancando a

solugdo 6tima logo na primeira geracao.

Tabela 12 — Taxa de crossover = 95%.

Execucgao Geragao | Tamanho

1 5 29

2 2 21

3 2001 18

4 18 33

5 1 20

6 2 29

7 2001 17

8 2 20

9 42 34

10 4 18
Média 10 23,9
Desvio Padrao 13 6,27

Para a taxa de crossover igual a 95% (Tabela 12), o AG nao se mostrou capaz de
encontrar a solucao 6tima em 2 execugoes, conseguindo encontra-la nas outras 8 execugoes.
O nimero médio de geracoes em que a solugao final foi encontrada com sucesso foi de 10,
com desvio padrao de 13. O tamanho médio do cromossomo para as 10 execucoes foi de
23,9 movimentos, enquanto o desvio padrao foi de 6,27. A execucao 5 obteve o melhor

desempenho neste experimento, alcangando a solugao étima na primeira geracao.



Capitulo 5. Resultados 44

Tabela 13 — Taxa de crossover = 100%.

Execucgao Geragao | Tamanho

1 6 26

2 2001 33

3 2001 29

4 1 15

5 2001 28

6 1 31

7 3 31

8 1 17

9 34 36

10 4 88
Média 7 26,6
Desvio Padrao 11 6,31

Na Tabela 13 observa-se que a taxa de cruzamento de 100% obteve o niimero médio
de 7 geracoes para chegar até a solucao. Das 10 tentativas de busca, cada uma para um
estado inicial aleatério do tabuleiro, o AG encontrou étimas solugoes em 7 e falhou nas
outras 3. A média de tamanho dos cromossomos foi de 26,6 e desvio padrao da populacao
de 6,31. As execugoes 4, 6 e 8 apresentaram o melhor desempenho neste experimento,

alcangando a solugao 6tima logo na primeira geracgao.

A Figura 7 mostra na interface o melhor resultado obtido das 10 execugbes, ex-
plicitando: os valores escolhidos pelo usuario de cada parametro desta configuracao, a
geracao em que foi encontrada a melhor solugao, o total de movimentos desta solugao e o

fitness, que neste caso foi 0.
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Figura 7 — Resultado da melhor execucao do 8-Puzzle com taxa de crossover
100%.

8-Puzzle

( Geracdo: 1 | Movimento: 15/15 )

Numero de geragoes:

2000

Tamanho da populagio:

200
1 2 Taxa de Mutagdo: Taxa de Crossover:
0.15 1
3 4 5 Elitismo (%):
20
®
6 7 8 Velocidade: 300 400 500 00 700 sop 34BMS

m einiciar Tabule. m

Solugdo 6tima encontradal

¥ Melhor Fitness:  0,0000
> Total de Movimentos: 15

(a Geragdo Encontrada: 1
Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 8 mostra na interface um caso em que nao foi encontrada a solugdo étima
com esta configuragao, expondo: os valores digitados pelo usuario de cada parametro, a
geracao em que foi encontrada a melhor solugao nesta execucgao, o total de movimentos

desta solucao e o fitness, que neste caso foi de 4,0033.
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Figura 8 — Resultado da solugao 6tima nao encontrada de uma das execugoes
do 8-Puzzle com taxa de crossover 100%.

8-Puzzle
[ % Melhor Geracdo: 9 % )
Nimero de geragdes:
‘ 2000 |
Tamanho da populagio:
200
1 2 Taxa de Mutagdo: Taxa de Crossover:
0.15 1
6 7 5 Elitismo (%):
20
Velocidade: 5, . 00 50 0 0 o 356 ms
3 4 8 300 400 500 600 700 800

m Reiniciar Tabule...

¥ Melhor Fitness: 4,0033
> Total de Movimentos: 33

] Geragdo Encontrada: 9

Fonte: Elaborado pela autora.

5.3.1 Analise de resultados

Os resultados mostram que, na etapa dos experimentos realizados com valores va-
riados de crossover, destacou-se principalmente a taxa de 80%. Esta configuracao apresen-
tou o melhor equilibrio geral entre taxa de sucesso, qualidade das solugoes e consisténcia
dos resultados, destacando-se pela menor média de geragoes necessarias para alcancgar a
solugao (5), pelo menor nimero médio de movimentos (23,9, empatado com a taxa de
95%) e pela maior consisténcia em encontrar a solugao 6tima logo na primeira geragao

(quatro execugoes).

A taxa de 95% de crossover apresentou desempenho préximo, também com 8
sucessos em 10 execucoes e média de 23,9 movimentos. No entanto, exigiu em média 10

geracgdes para convergir até a solugao, o que indica maior dificuldade em relacao a taxa
de 80%.

A taxa de 100% de crossover apresentou um desempenho intermediario, obtendo
sucesso em 7 execucoes e alcangou a solugdo em média na 7* geragdo, com cromossomos de
26,6 movimentos. Apesar de algumas execugoes alcangarem a solu¢ao 6tima ja na primeira

geracdo, a taxa de falhas por execucao foi mais alta, o que compromete sua eficiéncia.
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Por fim, a taxa de 90% de crossover foi a que apresentou os resultados menos
consistentes, obtendo sucesso em apenas 6 execugoes, com maior nimero médio de mo-
vimentos (27,9) e maior tempo para chegar ao sucesso (11,6 geragoes). Embora tenha
apresentado bons resultados em alguns casos especificos — como nas execucoes que en-
contraram a solucdo 6tima ja na primeira geracao —, mostrou-se menos eficiente em

termos gerais.

Dessa forma, pode-se concluir que a taxa de 80% de crossover foi a mais eficaz, con-
ciliando alta taxa de sucesso, menor niimero de geragoes e solugoes curtas, configurando-se

como a escolha mais adequada dentre os quatro cenarios avaliados.

5.4 Consideracoes Finais

A partir dos experimentos realizados, observou-se que a variacdo nos parametros
do algoritmo genético impacta diretamente o processo de busca por solugoes para o §-
Puzzle. Além disso, constatou-se que a presenca de uma interface, ao mediar a interagao
entre o usudrio e o sistema, contribui significativamente para tornar o aprendizado mais

acessivel e intuitivo.

Entre todas as configuragdes com taxa de mutacao, o valor de 15% demonstrou ser
o mais adequado, uma vez que se mostrou capaz de encontrar a solu¢gao em um numero
menor de geracoes e também baixa variabilidade, indicando estabilidade ao longo das 10
execugoes. Para os experimentos realizados com o elitismo, a taxa de 20% teve o melhor
desempenho com média de 4 geragoes e aproximadamente 29 movimentos por cromos-
somo. Por fim, na etapa dos experimentos realizados com valores variados de crossover, a
configuragao que mais se destacou por seu equilibrio entre taxa de sucesso, qualidade das

solucoes e consisténcia dos resultados foi a de 80%.

Com base nos resultados obtidos, evidencia-se que o ajuste adequado dos para-
metros do algoritmo genético é fundamental para assegurar tanto a eficiéncia quanto a
qualidade na busca por solugoes do problema. Os experimentos demonstraram que uma
taxa de mutacao de 15%, combinada com elitismo de 20% e uma taxa de crossover de
80%, oferece o melhor equilibrio entre taxa de sucesso, rapidez em encontrar a solucao
e simplicidade das solugoes. Estes resultados destacam a relevancia de um ajuste eficaz
dos parametros, ja que mesmo pequenas alteragoes podem influenciar consideravelmente

o desempenho do AG.

Além dos resultados quantitativos obtidos, a interface desempenhou papel funda-
mental no processo, uma vez que possibilitou a visualizacdo e compreensao do funcio-
namento do AG de maneira clara e intuitiva. Ao permitir que o usuario acompanhasse,
em tempo real, a evolugcao das geracoes, a convergéncia da populacao e a qualidade das

solugoes, a interface contribuiu nao apenas para a usabilidade do sistema, mas também
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para a formacao de um entendimento mais solido sobre o impacto dos pardmetros no
desempenho do AG.

Portanto, os experimentos nao s6 comprovam a eficicia dos algoritmos genéticos
na resolucao do problema, mas também a aplicabilidade das interfaces na resolugao de
problemas de otimizacdo complexos, além de fornecerem base para futuros refinamentos

e comparacoes com outras técnicas de busca.
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6 Conclusao

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema para o problema do
8-Puzzle com uma interface grafica, integrando-a a um algoritmo genético com o intuito
de oferecer ao usudrio uma visualizagao clara e interativa do processo de resolugao. A
proposta mostrou-se eficaz, atendendo aos objetivos definidos inicialmente, uma vez que
foi possivel tanto implementar um solucionador baseado em algoritmos genéticos quanto
disponibilizar um ambiente de facil utilizacdo para a experimentagao e a andlise do AG

pelo usuario.

A interface desenvolvida permite ao usudrio configurar pardmetros essenciais do
Algoritmo Genético (AG), como taxa de mutagao, taxa de cruzamento e elitismo, além
de acompanhar em tempo real a evolugao das solugoes geradas. Essa abordagem resultou
nao apenas em uma ferramenta pratica para a resolucao do 8-Puzzle, mas também em
um recurso didatico que contribui significativamente para a compreensao dos mecanismos
de funcionamento dos AGs. Por meio dos experimentos, pode-se comprovar a eficiéncia
do AG em buscar solugoes para o problema do 8-Puzzle, especialmente quando os valores

dos parametros foram ajustado de modo adequado.

Para trabalhos futuros, destacam-se as seguintes possibilidades: a implementacao
e comparacao com outros algoritmos de busca classicos; a extensao da interface para
puzzles mais complexos, como o de 15 pegas; a inser¢cao de uma nova funcionalidade que
permita o usuario obter os logs do console com o intuito de acompanhar a evolugao em
cada geracao; e a aplicacao de operadores genéticos mais sofisticados, capazes de explorar

melhor o espaco de busca.

Conclui-se que os objetivos propostos foram atingidos, resultando em uma fer-
ramenta interativa que une teoria e pratica, contribuindo para o estudo de algoritmos

genéticos e para a compreensao do processo de resolucao do 8-Puzzle.
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