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Resumo

Este trabalho apresenta a implementacao e andlise de um Algoritmo Genético (AG) para
a solugao do problema do quebra-cabecga de 8 pecas, visando investigar a eficiéncia desse
método em problemas de busca combinatéria. O objetivo principal foi desenvolver uma
abordagem que combinasse operadores de selecao, crossover e mutagao para encontrar
a solucao 6tima ou préximas da otima em diferentes configuracdes do quebra-cabeca.
O método consistiu na representacdo do estado do quebra-cabega como cromossomos,
a aplicacao de operadores genéticos e a avaliagdo da populagdo com base em uma fun-
¢ao de aptidao. Os experimentos demonstraram que o AG é capaz de encontrar solucoes
viaveis com nimero limitado de movimentos e apresentou desempenho consistente em di-
ferentes taxas de mutacgao, crossover e elitismo, evidenciando a importancia do equilibrio
entre exploraciao e diversidade da populagao. Os resultados obtidos mostraram-se bas-
tante satisfatorios quando comparados a literatura, confirmando a relevancia do ajuste
adequado dos parametros. Conclui-se que a aplicacdo de AGs em problemas de busca,
como o 8-puzzle, proporciona resultados promissores, sendo possivel ajustar parametros

para otimizar eficiéncia e qualidade das solugoes.

Palavras-chave: Algoritmo Genético. 8-puzzle. Otimizagao. Problemas de busca. Inteli-

géncia Artificial.



Abstract

This study presents the implementation and analysis of a Genetic Algorithm (GA) applied
to the solution of the 8-puzzle problem, with the purpose of investigating the efficiency
of this method in combinatorial search problems. The main objective was to develop an
approach that combined selection, crossover, and mutation operators to identify optimal
or near-optimal solutions under different puzzle configurations. The method consisted of
representing puzzle states as chromosomes, applying genetic operators, and evaluating the
population based on a fitness function. The experiments demonstrated that the GA could
find viable solutions within a limited number of moves and showed consistent performance
across different mutation, crossover, and elitism rates, highlighting the importance of ba-
lancing exploration and population diversity. The results obtained were highly satisfactory
when compared to the literature, confirming the relevance of proper parameter tuning. It
is concluded that the application of GAs to search problems, such as the 8-puzzle, yields
promising results, making it possible to adjust parameters to optimize both efficiency and

solution quality.

Keywords: Genetic Algorithm. 8-puzzle. Optimization. Search problems. Artificial

Intelligence.
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1 Introducao

A Computagao Evolutiva (CE) é uma area de pesquisa que se baseia em concei-
tos bioldgicos para desenvolver algoritmos geralmente aplicados na busca por solugoes
de problemas complexos. Esta area tem se expandido rapidamente, principalmente pela
capacidade de criar algoritmos eficientes que encontram solugoes de qualidade para estes
problemas, com certa simplicidade em sua implementagao por serem métodos de otimiza-
¢ao que utilizam uma légica intuitiva inspirada no processo evolutivo na natureza. Dentre
eles, tem-se os Algoritmos Evolutivos (AE) (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Os AEs tém como base a Teoria da Evolugao das Espécies, descrita por Darwin
(1859), e utilizam principios como selegao natural, reproducao e mutagiao de individuos
para a otimizacao de problemas. Neste sentido, destacam-se os Algoritmos Genéticos
(AG), um tipo de AE, propostos por John Holland em 1975 em seu trabalho intitulado
de “Adaptation in Natural and Artificial Systems” (HOLLAND, 1975), que considerou
a evolucao natural como um processo robusto e simples que poderia ser adaptado utili-
zando os operadores de reproducao para a obtencao de solu¢des computacionais eficientes
para problemas de otimizacdo (GABRIEL; DELBEM, 2008). Desta forma, os Algoritmos
Evolutivos (AEs) abrangem um conjunto de técnicas inspiradas na evolugao natural, en-
quanto os Algoritmos Genéticos (AG) representam uma abordagem especifica dentro deste
grupo, distinguindo-se pelo uso de estruturas semelhantes a cromossomos e pela aplica-
¢ao dos operadores de selecao, cruzamento e mutacao obrigatoriamente, enquanto os AEs
nao necessariamente precisam aplicar o cruzamento para que haja evolucao, por exemplo,

podendo evoluir a populagao utilizando apenas mutacao (EIBEN; SMITH, 2003).

A aplicacao de AEs aos mais diversos problemas permite a exploragao de espagos
de solugao (complexos e nao lineares) ao lidar com um ou mais objetivos e encontrar solu-
¢oes adequadas para os mesmos. No entanto, estes algoritmos sao sensiveis aos parametros,
exigindo ajustes para alcancar solugoes 6timas e garantir um desempenho adequado. A
performance dos AEs também ¢é influenciado pela escolha dos operadores genéticos, mé-
todos de selecao e pela forma como o problema é representado. Embora existam varias
abordagens de AEs, o principio basico é o mesmo: dada uma populacao de individuos,
ou conjunto de solugoes, ocorre um processo de selecao natural, em que os individuos
mais aptos sao privilegiados e consistirao uma nova populagao. O processo é repetido até
que um nimero maximo de iteragoes (geragoes) seja alcancado ou até que uma solugao

suficientemente qualificada seja apresentada.

Neste trabalho, o Algoritmo Evolutivo, especificamente o Algoritmo Genético, serd

aplicado ao problema do quebra-cabeca deslizante de 8 pecas, também conhecido como
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8-puzzle. Esse problema tem como objetivo reorganizar uma configuragao inicial das 8
pecas quadradas de um tabuleiro de dimensao 3x3, em uma configuracao final previamente

definida, ao mover, sucessivamente, as pegas ortogonalmente adjacentes a uma peca vazia

presente no tabuleiro (SHABAN; ALKALLAK; SULAIMAN;, 2010; YANG et al., 2023).

1.1 Objetivo

O objetivo geral deste Trabalho de Conclusao de Curso foi implementar o Algo-
ritmo Genético aplicado ao problema do quebra-cabeca de 8 pecas, visando realizar um

estudo a partir da analise dos experimentos e resultados obtidos.

O objetivo especifico foi realizar, a partir dos experimentos, uma analise compa-
rativa dos parametros utilizados e dos operadores genéticos do algoritmo implementado

neste trabalho com a investigacao realizada por Yang (YANG et al., 2023).

1.2 Justificativa

O uso de AGs para solucionar problemas de busca e otimizacdo tem crescido de-
vido a sua eficiéncia em encontrar solugoes de qualidade (6timas ou préximas de étimas)
em problemas de alta complexidade, onde o custo computacional cresce a medida que a
dimensao do problema aumenta. Deste modo, o estudo da aplicacao do algoritmo gené-
tico ao problema do quebra-cabeca de 8 pecgas contribui para a aplicacao de técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA), mais especificamente da drea da Computagdo Evolutiva, no

campo dos jogos e da otimizacao.

Os resultados deste estudo podem ser aplicados nao apenas no desenvolvimento de
algoritmos mais eficientes para o 8-puzzle, mas também em outras areas que envolvem a
resolucao de problemas complexos de busca, uma vez que o 8-puzzle modela situagoes reais
em que um conjunto de elementos deve ser reorganizado em um espago restrito com regras
de movimentacao especificas — como em robotica de armazéns, automacio de estoques, ou
sistemas embarcados com reconfiguracao de médulos. Além disto, o trabalho permitird
confirmar a relevancia do ajuste de parametros em algoritmos genéticos, evidenciando

como esse processo impacta diretamente nos resultados obtidos.

1.3 Estrutura do texto

Este trabalho foi organizado da seguinte maneira:

o Capitulo 1: apresenta a contextualizagdo do problema, os objetivos e a justificativa

da pesquisa.
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« Capitulo 2: expGe os conceitos essenciais sobre Algoritmos Genéticos e revisa estudos

relacionados ao tema.

o Capitulo 3: descreve a implementagao do Algoritmo Genético e as ferramentas uti-

lizadas.
o Capitulo 4: apresenta os testes realizados e os resultados obtidos.

o Capitulo 5: relata as conclusoes finais e sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste Capitulo, serdao apresentados os principais conceitos sobre Algoritmos Evo-
lutivos e o problema do quebra-cabeca de 8 pecas, abordando defini¢oes essenciais re-
lacionadas ao tema. Além disto, também neste Capitulo 2 serdo mencionadas algumas

pesquisas relacionadas ao tema deste trabalho.

2.1 Algoritmo Evolutivo

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) sao técnicas de otimizagao inseridas na area de
Computacao Bioinspirada, que se fundamentam em diversos conceitos biolégicos, es-
pecialmente naqueles derivados da Teoria da Evolu¢ao de Charles Darwin (DARWIN,
1859)(GABRIEL; DELBEM, 2008).

Neste contexto, a utilizacdo dos AEs tem se expandido cada vez mais, uma vez que
sdo capazes de encontrar solugoes 6timas ou aproximagoes das mesmas para problemas
complexos, utilizando métodos relativamente simples de desenvolvimento e podendo ser
adaptados para as mais diversas dreas do conhecimento (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Na literatura, podem ser encontradas trés abordagens de algoritmos evolutivos: a
Programagao Evolutiva (PE), que prioriza mutagoes e selegdo baseada no desempenho
das solugoes; as Estratégias Evolutivas (EEs), que adaptam pardmetros de busca junto
com as solucoes, sendo comuns em problemas de otimizagdo continua; e os Algoritmos

Genéticos (AGs), que utilizam selegdo, cruzamento e mutacgdo inspirados na genética
biol6gica (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Na proxima secao, serao tratados os principais conceitos de Algoritmo Genético.

2.1.1 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram propostos por Holland e seus alunos na
década de 1970 (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989), que acreditavam que a técnica
fundamentada na teoria evolucionista traria solugbes computacionais eficientes para pro-
blemas de otimizacao (GABRIEL; DELBEM, 2008).

De modo geral, os AGs possuem como diferencial das outras abordagens a criagao
de descendentes obrigatoriamente pelo operador de recombinagao (JONG, 2006). Além
disto, pelo fato de utilizar de operadores genéticos, como cruzamento (recombinagao)
com a possibilidade de mutagao, o algoritmo genético consegue colocar em equilibrio dois

objetivos conflitantes: o aproveitamento das melhores solugoes e a exploracao do espaco de
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busca. Desta forma, o processo de busca preserva solugoes candidatas e promove a troca
de informagao entre os individuos explorados (MICHALEWICZ, 1996; ZUBEN, 2000).

O principio bésico do funcionamento de um AE é: dado uma populagao inicial
de individuos, ou conjunto de solucgoes, havera uma selecao natural em que os mais ap-
tos poderao ser privilegiados (dependendo do tipo de selecao aplicada). Inicialmente, um
conjunto de solugoes é gerado aleatoriamente dentro do dominio da fungdo objetivo e é
calculado o fitness de cada solugao, a fim de medir sua adequacao ao problema. Individuos
com alta aptidao poderao ser selecionados para gerar novas solugoes por meio de recombi-
nacao e/ou mutagao, que serao inseridas na populagao atual. Baseando-se em seu fitness,
sao selecionados individuos que serao mantidos para a préxima geragao, de acordo com
uma taxa do elitismo pré-estabelecida. Este processo é repetido, criando geragoes suces-
sivas, até que uma solugao suficientemente boa seja encontrada ou um limite de iteragoes
seja alcancado (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Os passos de um Algoritmo Genético sao descritos na pseudocédigo (Algoritmo

1), apresentado a seguir.

Algoritmo 1 Pseudocédigo de um Algoritmo Evolutivo Tipico.

1: GERAR populagao inicial aleatoriamente

2: AVALIAR cada solucao

3: repita

4: SELECIONA individuos para reproducao

5 REALIZA cruzamento entre os selecionados

6 REALIZA mutacao nos descendentes, caso necessario
7: AVALIA fitness das novas solugoes

8: SELECIONA solugoes para a proxima geragao

9: até CONDICAO DE PARADA satisfeita
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A Figura 1 apresenta o fluxograma de um AG tipico.

Figura 1 — Diagrama de fluxo de um AG.
(o)
&

Inicializa
Populacdo

1

Calcula o fitness
de cada solucdo

Nova Populacdo

F Y

Selecdo de
Sobreviventes

Nos Algoritmos Genéticos, as solugoes candidatas podem ser representadas em
vetores em codificagdo bindria, inteira, real ou em ponto flutuante. Segundo (MICHA-
LEWICZ, 1996) e (DEB, 2001), a representacao binaria pode levar a um desempenho nao
satisfatério para problemas em que é requerida alta precisdo numérica. Portanto, AGs
com representacao inteira ou em ponto flutuante costumam apresentar um desempenho

melhor em relagao a codificagao binaria.

Como fora explicado, os Algoritmos Genéticos utilizam métodos de selecao de in-
dividuos tanto para escolher os individuos pais (métodos da roleta ou sele¢ao por torneio)
quanto para manter alguns deles para a proxima geracao. Entre eles, estao os métodos
de ranking e selecao elitista (GABRIEL; DELBEM, 2008). O desempenho do algoritmo
pode ser melhorado ao utilizar a selegao elitista que, de modo geral, mantém uma taxa
dos melhores individuos da geracao atual nas geracoes seguintes. Os métodos de selecao

serao mais bem definidos na Sec¢ao 2.1.4.

A seguir, serao explicados mais detalhamente os fundamentos advindos da Biolo-

gia.
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2.1.2 Base Biolégica

A forma como os individuos sdo construidos é definida por estruturas denomina-
das cromossomos. Estas estruturas contém o material genético (DNA) de um organismo,
organizado em forma de longas cadeias (AMABIS; MARTHO, 1985). O DNA ¢ o respon-
savel por armazenar informagoes codificadas para uma determinada caracteristica de um
individuo (AMABIS; MARTHO, 1985). A saber, os valores de um gene sao denomina-
dos alelos, e a posigdo de um gene em um cromossomo é denominada locus (COELLO;
VELDHUIZEN; LAMONT, 2002).

Em Algoritmos Genéticos, a solucao candidata a solucionar um dado problema
pode ser representada por um cromossomo. Deste modo, a representacao de um individuo
(solugao) é a primeira etapa na elaboragao de um AG, sendo essencial para o desempenho

do algoritmo.

Na Secao 2.1.3 sao descritos os operadores de reprodugao que podem estar presen-

tes em um Algoritmo Genético.

2.1.3 Operadores de Reproducao
2.1.3.1 Mutacgdo

O operador de mutagao foi inspirado no mecanismo de mutacdo génica presente
na teoria da evolugao natural, sendo aplicado a um ou mais genes de um cromossomo
para modificd-los de maneira aleatéria (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Em algumas abordagens, a mutagao pode imitar a reproducao assexuada, em que
um individuo sozinho é capaz de gerar um novo descendente. Em outros casos, a mutacao
¢é aplicada sobre um novo individuo gerado a partir do cruzamento, ou sobre toda a
populagao atual, se a taxa de mutagao permitir. Logo, a taxa de mutacao ¢ a probabilidade
de ocorrer, ou nao, a mutacao em um gene. Os valores utilizados para tal taxa normalmente
sao pequenos, uma vez que valores muito altos podem resultar em individuos piores do
que o original (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Entre os operadores de mutacao mais populares estao a mutacao padrao, mutagao
uniforme e mutagdo Gaussiana. No caso de codificagao bindria (zeros e uns), o operador de
mutagao padrao consiste simplesmente em inverter o valor de um gene em um cromossomo
(GOLDBERG, 1989). Assim, se o alelo de um gene selecionado for 0, apds a aplica¢ao da

mutacao ele se tornara 1.

A Figura 2 mostra como ocorre o processo mencionado.
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Figura 2 — Representacao do operador de mutacao padrao.

li Ponto de mutagédo

Pai010010‘1‘1‘

Descendente | 0 1 0 0 1 1 ‘ 1 ‘ 1 ‘

No caso de codificacdo em ponto flutuante os operadores mais populares sao a

mutac¢ao uniforme e mutacao Gaussiana.

O primeiro seleciona aleatoriamente um componente k € {1,2,...,n} do cromos-
somo r = [xy,...,Tk,...,Z,) € gera um individuo o’ = [z1,...,2},...,z,], sendo z} um
nimero aleatério (com distribuigao de probabilidade uniforme) amostrado no intervalo
[L;, L], sendo L; o limite inferior e Lg o limite superior para o valor do alelo x (GA-
BRIEL; DELBEM, 2008).

No caso da mutacao Gaussiana, todos os componentes de um cromossomo x Sao

modificados pela seguinte expressao:

¥ =x+ N(0,0)

Na qual N(0,0) é um vetor de varidveis aleatérias Gaussianas independentes, com

média zero e desvio padrao o.

2.1.3.2 Recombinacdo

O operador de recombinacgdo, também chamado de crossover ou cruzamento, é
inspirado na reproducao sexuada, em que dois individuos se combinam para gerar um
ou mais descendentes. Este operador promove a troca de caracteristicas entre os pais du-
rante a reproducdo, que sao entdo transmitidas aos descendentes. A ideia do crossover
¢é produzir individuos com as caracteristicas potencialmente melhores dos pais. No con-

texto dos Algoritmos Genéticos, a recombinacao é o principal operador de reproducao

(GOLDBERG, 1989).

Existem diversos tipos de operadores de cruzamento, sendo os mais comuns o
de 1-ponto, n-pontos e a recombinacao uniforme. No cruzamento 1-ponto é selecionado
aleatoriamente um ponto de corte no cromossomo, dividindo-o em duas partes: uma a
direita e outra a esquerda do corte. Cada descendente é formado pela juncao da particao

a esquerda de um pai com a particao a direita do outro pai.
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Na recombinacao de n-pontos o cromossomo é dividido em n partes que serao
recombinadas. Desta forma, no caso de um cruzamento em 2-pontos o cromossomo sera
dividido em trés partes: uma a esquerda, uma central e outra a direita. A Figura 3b ilustra

um exemplo com 2 pontos de corte.

Na recombinacao uniforme é criada uma lista de variaveis aleatérias de distribuigao
uniforme em [0,1]. Caso o valor da variavel aleatéria, para cada posigao, seja menor do
que um determinado valor P, o gene tera como origem o Pai 1, caso contrario vira do Pai

2. O segundo filho é gerado como o mapeamento oposto do primeiro.

Figura 3 — Recombinac¢ao 1-ponto e 2-pontos.

(a) Recombinagdo de 1-ponto. (b) Recombinacao de 2-pontos.
Ponto de corte 1 Ponio de corte 2
Ponto de corte
T Pai 1 0 ‘ o ‘ 0 1 ‘ 0 ‘ 0 1 ‘ 0 ‘ 0 0 ‘
Pai1 0 0 0 1 0 0 ’ 1 ‘ 0 ‘ 0 0
| | ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ | Pai2| o ‘ 0 ‘ 1 0 ‘ 1 ‘ 0 0 ‘ 0 ‘ 0 0 ‘
Pai 2 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0

. Filho 1 o o o o 1 o 1 o 0 1
Filho 1 0 0 0 0 1 0 0 0 a a

Filho 2 Filho 2

9‘0‘1 1‘0‘9 o‘o‘o

0i0|1100‘1‘0‘00

Figura 4 — Recombinag¢ao uniforme com P = 0.5.

Pai 1 a 0 0 1 0

Paiz | o

053 | 0.25 | 0.78 | 033 | 0.21 | 0.21 | 069 | 0.36 | 0.88

0.45 }_/—P Variaveis Aleatdrias
1 ‘ 1 0 0 0 0 0 0
1 ’ 1 1 1 1 1

Filho 1 0 [1]

Filho 2 1 | 1

A seguir, serao explicados os principais métodos de selecao dos Algoritmos Gené-

ticos.
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2.1.4 Métodos de Selec3o

A selecao natural busca selecionar os mais aptos em meio a uma populacao de
individuos, que sofrem pressoes do ambiente, para perpetuar suas caracteristicas durante
as proximas geracoes. Desta forma, o processo de selecao favorece os individuos mais bem

adaptados; no caso dos algoritmos genéticos, as solugdes com melhor fitness.

Existem diversos métodos de selecao descritos na literatura, entre os quais os
métodos da roleta, selecao elitista, ranking e por torneio sao amplamente utilizados no

desenvolvimento de AGs.

No Método da Roleta (Figura 5), as solucoes candidatas de uma populagao sao
representadas em uma roleta ficticia, onde cada fatia é o equivalente ao fitness relativo de
cada individuo. Desta forma, as solu¢des com melhor valor de aptidao tém maior chance
de serem escolhidas para gerar descendentes. O individuo escolhido é aquele em que o
ponteiro da roleta aponta apds ela ser girada. Esse processo é repetido n vezes, até que
o numero de individuos necessario seja selecionado. Uma implementacao comum deste
método é calcular uma lista de valores [a1, ag, . . ., a,], tais que a; = 3% P(i), em que P(i)
¢é a probabilidade proporcional ao fitness de um individuo ¢ ser escolhido para realizar a
recombinagao (GABRIEL; DELBEM, 2008).

No método por torneio, é sorteado um subconjunto da populacdo com k individuos,
em que os melhores desse grupo sao escolhidos para decidir quem ird reproduzir. Por
exemplo, em um torneio de 3 (k = 3), como mostrado na Figura 6, trés individuos obtidos
aleatoriamente da populagdo competem entre si e o ganhador (melhor fitness) torna-se
um dos pais (GABRIEL; DELBEM, 2008), sendo o processo repetido para selecionar o
outro pai. Na Figura 6, o cromossomo 1 vence ao apresentar o melhor fitness, supondo
que o objetivo fosse maximizar o valor de aptidao. Nesta estratégia de sele¢cao, quanto

maior o k, maior é a pressao seletiva que favorece os mais aptos e quanto maior a pressao,
maior o nimero de individuos aptos escolhidos (MILLER; GOLDBERG, 1995).

A selecao baseada em ranking utiliza a posicao dos individuos ordenados de acordo
com o fitness para determinar a probabilidade de selecao, podendo ser utilizados mapea-
mentos lineares ou nao lineares. Uma maneira de implementar essa estratégia é passar os

n melhores individuos para a proxima geracao (ZUBEN, 2000).

Por fim, a selecao elitista é uma estratégia que busca preservar os melhores indi-
viduos, mantendo-os na populacdo. Esse método, também chamado de elitismo, simples-
mente perpetua sempre uma taxa dos melhores individuos da geracao atual na geracao
seguinte (FOGEL, 1994; MICHALEWICZ, 1996).
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Figura 5 — Método da Roleta.

Individuo Aptid3o (%)
1 10 4
40%
2 30 2
30%
3 20
4 40

20%

Figura 6 — Método de Torneio.

Fitness

[
Cromossomo 2 0 0 1 0 q

Cromossomo 1 ] 1 0

Cromossomo vencedor

o 1 1] 1] 1

Cromossomo 3 1 1 1

2.2 Teoria dos Jogos e o Problema do Quebra-Cabeca de 8 pecas

A Teoria dos Jogos é um ramo da matematica aplicada, mas que atualmente serve
como base de referéncia para estudos de disciplinas como ciéncias politicas, linguistica,
economia, ciéncias da computagao, entre outras (LEYTON-BROWN; SHOHAM, 2008).
Desde 1970, esta teoria também é utilizada na biologia para estudar o comportamento
animal e a evolucao genética por selecao natural, sendo de grande relevancia para com-

preender e prever o desfecho da evolugao de certas espécies (SMITH, 1982).

Segundo Leonard (1995), a teoria foi criada ha mais de 70 anos por John Von Neu-
mann e Oskar Morgenstern quando publicaram o livro “The Theory of Games and FEco-
nomic Behaviour” (NEUMANN; MORGENSTERN, 1944), sendo aprofundada ao longo
dos anos. De modo geral, a Teoria dos jogos pode ser definida como a teoria dos modelos
matemaéticos que estuda a escolha de decisoes 6timas sob condiges de conflito (SARTINI
et al., 2004). Nela é estudada a interacao entre agentes inteligentes em um ambiente com-
petitivo, de modo que os jogadores tentam fazer as decisoes corretas, dentro do limite das
regras do jogo, para ganhar (MAGALHAES; S4, 2015).
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O problema do quebra-cabeca de 8 pecas, ou 8-puzzle, pode ser relacionado a teoria
dos jogos ao ser modelado como um jogo de estratégia para um jogador, onde o objetivo
é encontrar a sequéncia 6tima de movimentos para resolver o desafio. Neste contexto, o
jogador atua como um agente que toma decisoes estratégicas, similar ao que ocorre em
jogos de soma zero na teoria dos jogos, onde os ganhos de um jogador correspondem as
perdas do outro, ou seja, um jogador s6 pode ganhar se o outro perder (SANTOS et al.,
2018). No 8-puzzle, embora seja um jogo de um tnico jogador, o adverséario pode ser visto
como o estado desordenado das pegas e cada decisao tomada pode impactar o estado do

quebra-cabeca de maneira positiva ou negativa, afetando o resultado final da resolucao.

O jogo do quebra-cabeca de 8 pecas foi criado por Sam Loyd na década de 1870 e
consiste em um jogo de tabuleiro, ou matriz 3x3, de blocos deslizaveis, que possui 8 pecas
numeradas de 1 a 8 e uma pega em branco. O quebra-cabeca comega com uma disposi¢ao
embaralhada das pecas, e o objetivo do jogo é mové-las para alcancar o estado final, onde
todos os numeros estao dispostos em ordem crescente da esquerda para a direita e de
cima para baixo (QIAN, 1995). De modo geral, o objetivo do 8-puzzle é reorganizar uma
configuragao inicial das 8 pecas quadradas de um tabuleiro 3x3 em uma configuracao final
previamente definida, deslizando sucessivamente as pegas para o quadrado vazio (pega em

branco) (SHABAN; ALKALLAK; SULAIMAN, 2010).

Solucionar o problema envolve determinar os movimentos necessarios para atingir
o estado objetivo a partir de um estado inicial. Em algumas versdes do jogo, um dos
grandes desafios é chegar a configuracao final com o menor niimero de movimentos possivel
(IGWE; PILLAY; RAE, 2013).

Um exemplo do quebra-cabeca ¢é ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Quebra-cabeca deslizante de 8 pegas.

Estado Inicial Estado Objetivo
1 2 3 1 2
8 4 3 4 5
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2.3  Trabalhos Relacionados

Esta secao tem como objetivo apresentar trabalhos da literatura, no qual seus
autores buscaram aplicar algoritmos genéticos para solucionar problemas de diferentes

tipos de jogos.

Suh e Lee (1989) propuseram um algoritmo genético, diferente dos outros métodos
até entdo propostos, para solucionar o problema dos quebra-cabegas deslizantes. O algo-
ritmo em questao utiliza um esquema de representacao orientado a operadores, onde cada
movimento do jogo é representado como ((x,y),0), em que (x,y) representa a localizagao
do estado inicial e "o'representa os movimentos. A abordagem feita pelos autores utiliza
de operadores genéticos de mutacao e crossover. Os parametros de ajuste para o algoritmo
foram o tamanho inicial, tamanho minimo, tamanho maximo, geracao maxima, popula-
¢ao, taxa de cruzamento e taxa de mutacao. O algoritmo proposto conseguiu solucionar
o problema com resultados satisfatérios para os quebra-cabecas 3x3 e 4x4. Entretanto,
percebeu-se que o AG teve problemas para resolver quebra-cabecas de blocos deslizantes

que exige uma sequéncia de movimentos muito grande.

Shaban, Alkallak e Sulaiman (2010) propuseram uma heuristica para solucionar
o quebra-cabecga de 8 pecas, em que os individuos sao criados aleatoriamente, a fim de
gerar uma populagao inicial. O tamanho da populacao é equivalente ao niimero de pecas
fora do lugar. Para os operadores genéticos, foram utilizados a selecdo por torneio, o
método dos cromossomos ordenados para o crossover, e o método de mudanca de ordem
para a mutacao. O fitness é calculado para cada cromossomo e comparado com a fungao
objetivo. Segundo os autores, a utilizacao de algoritmos genéticos para a solucao do 8-
puzzle é viavel, uma vez que ele consegue encontrar a solu¢gao em um grande espago de

busca.

Junior e Guimaraes (2011) fizeram uma anélise da soluc¢do do 8-puzzle utilizando
algoritmo genético e backtracking. Para o AG foram utilizados os operadores genéticos de
mutacao a 60%, recombinacao a 30%, e o método do elitismo para a sele¢ao. Os algoritmos
genéticos mostraram ser mais eficientes que o backtracking, encontrando solugdes com

menos movimentos e em menos tempo.

Em Schreiber (FONTOURA; PACCE; SCHREIBER, 2012) a heuristica proposta
utiliza de um algoritmo genético que, dada uma configuracao do tabuleiro com indicagao
do posicionamento de todos os veiculos, no jogo Rush Hour, gera a sequéncia de movimen-
tos necessarios para retirar o veiculo do jogador através da saida indicada. Cada individuo
¢é representado por uma matriz 6x6, com ntmeros inteiros, onde cada célula da matriz re-
presenta uma posicao no tabuleiro. A populacao inicial nao é gerada aleatoriamente, mas
sim por todos os possiveis tabuleiros gerados com apenas um movimento. A partir destes,

gera-se em seguida todos os tabuleiros possiveis com um segundo movimento, formando
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uma populacao inicial composta por configuragoes alcangaveis em até dois movimentos a
partir do estado inicial, o que permite ao algoritmo ja conter solugoes préximas da ideal

desde o inicio.

Os autores concluiram que o procedimento heuristico proposto foi capaz de resolver
todos os tabuleiros, independentemente do nivel de complexidade. A heuristica proposta
mostrou-se adequada para aplicagoes reais, pois é capaz de produzir boas solucoes em

tempo computacional reduzido.

Bezulj e Jovicic (BEZULJ; JOVICIC, 2018) destacaram a importancia de métricas
de compatibilidade e algoritmos genéticos para a resolugao automatica de quebra-cabegas
de imagem. O algoritmo utiliza selecao, reprodugdo e mutagao para encontrar solugoes,
com foco na funcao de fitness e no operador de recombinagdo. Existem trés fases para
o crossover e o artigo em questdao propoe modificar o operador e alterar a métrica de

compatibilidade, o que resultou em um aumento de 8% na precisao média.

Yang (YANG et al., 2023) examinou como o AG pode ser aplicado ao problema do
8-puzzle, ao modificar determinados parametros. Os resultados mostram que, ao aumentar
a taxa de cruzamento e a taxa de mutacao, o problema é resolvido mais rapidamente, mas

um aumento do tamanho da populagao pode levar a tempos de solugao mais longos.

Bukhori, Felix e Saddam (BUKHORI; FELIX; ALI, 2024) fizeram um compilado
de analises a respeito da utilizacdo de algoritmos genéticos para solucionar problemas
de quebra-cabecas. Concluiu-se que jogos como os de pecas deslizantes, sudoku, jogo da
velha e quebra-cabecgas de imagem apresentam padroes similares de solucao e podem ser
executados por AGs com alto grau de acuracia. A grande relagao entre esses jogos é o
fato de utilizarem de operadores de mutagao, recombinacao e selecdo e seus cromossomos

serem representados por matrizes ou vetores.

Diante dos trabalhos apresentados, percebe-se que os algoritmos genéticos podem
ser empregados na solugao de diversos problemas de jogos de tabuleiro e quebra-cabecas.
Em vista disto, a analise dos trabalhos relacionados revelou importantes contribuicoes
para o entendimento do tema. Estudos como os de (SHABAN; ALKALLAK; SULAIMAN,
2010) e (YANG et al., 2023) foram utilizados como base para o desenvolvimento deste
trabalho, uma vez que forneceram referéncias tedricas essenciais sobre a aplicacdo de AGs

em jogos como o 8-puzzle.

2.4 Consideracoes Finais

Na area da computacao, a resolucao de problemas em jogos de tabuleiro pode
ser efetivamente abordada por meio da aplicacao de Algoritmos Genéticos. Neste capi-

tulo, foram discutidos conceitos fundamentais sobre algoritmos genéticos, com foco na
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sua aplicagao em jogos como o 8-puzzle. Além disto, foram analisados artigos cientificos
que exploram o uso de AGs para resolver e avaliar o desempenho em jogos de tabu-
leiro e quebra-cabecas. Estes estudos destacam a importancia da escolha adequada dos
parametros e dos ajustes nos operadores genéticos, mostrando como essas decisdes po-
dem impactar significativamente o desempenho do algoritmo, influenciando os resultados

obtidos.



25

3 Implementacao do Algoritmo Genético

para o problema 8-puzzle

Neste capitulo, serd apresentada a implementacao do Algoritmo Genético proposto
neste Trabalho de Conclusao de Curso. Desta forma, serdo expostas: a representacao do
individuo, a inicializagdo da populacio, a funcao de aptidao e as operagoes de selecdo,

recombinacao e mutacao, especificas para o problema.

O problema do 8-puzzle consiste em mover pecas numeradas em uma matriz 3x3
até atingir uma configuragao alvo (estado objetivo), partindo de uma configuragao inicial.
O objetivo é minimizar o nimero de geracoes e 0os movimentos necessarios para atingir a

solucao do problema.

Neste trabalho, o Algoritmo Genético (AG) foi estruturado em trés classes princi-
pais: Pad, Chromosome e Solver. A classe Pad modela o estado do tabuleiro, enquanto a
classe Chromosome representa uma sequéncia de movimentos que compdem uma solugao
potencial para o quebra-cabeca. Por fim, a classe Solver encapsula os procedimentos utili-
zados pelo Algoritmo Genético. A seguir, sdo apresentadas as principais classes e fungoes
do AG desenvolvido neste trabalho.

3.1 Desenvolvimento do Algoritmo Genético

O AG foi desenvolvido em linguagem Java no sistema operacional Windows 10 de
um notebook Dell Inspiron 5548 com 16 GB de memoéria RAM, tendo como referéncia o
algoritmo desenvolvido por (YANG et al., 2023). O c6digo do AG implementado neste
Trabalho de Conclusao de Curso estéd disponivel em: <https://github.com/laurarrmuniz/

8 puzzle>.

3.2 C(lasse Pad: Representacao do Tabuleiro

A classe Pad contém as principais fun¢oes que representam o estado do tabuleiro
do quebra-cabecga de 8 pecas. Inicialmente, o tabuleiro é retratado como uma matriz 3x3,
inicializada com valores de 0 a 8, sendo zero o espago vazio. Apos a inicializagdo da matriz,
¢é chamada a funcao embaralhar, responsavel por embaralhar as pecas do quebra-cabeca,

que antes estavam posicionadas em ordem crescente.

Entre as fung¢odes de movimento que compoem a classe Pad estao: moverParaFs-

querda, moverParaDireita, moverParaCima e moverParaBairo. Estas fungoes permitem
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o deslocamento de uma peca em direcao ao espaco vazio, respeitando a restricao de que
apenas pecas adjacentes ao zero podem ser movidas. As fun¢des de movimento utilizam
um método auxiliar chamado encontralndez, responsavel por encontrar um determinado
valor passado como parametro da fungao. No caso das func¢oes de movimento, o método

encontralndez é utilizado para encontrar a posi¢ao do espago vazio no tabuleiro.

Apés a verificacao da localizacao do espago vazio, é verificado se o nimero 0 pode se
mover para uma das quatro dire¢oes validas (cima, baixo, esquerda, direita); por exemplo,
na funcao moverParaFEsquerda o c6digo ird verificar se o zero esta na primeira coluna. Se
0 espago vazio estiver nesta posicao e nao for capaz de mover para a esquerda, entao o

cddigo retornard falso e tentarda mové-lo para outra direcao.

O mesmo ¢é feito para as outras trés fungoes de movimento. A tnica diferenca é
que as fungoes moverParaCima e moverParaBaixo verificam a posi¢ao do espaco vazio em
relacao as linhas e a funcao moverParaDireita, assim como a moverParaEsquerda, verifica
a posicao do zero em relacdo a coluna. Outra funcido importante para o movimento das

pecas é a funcao trocar, que faz a troca de dois valores no tabuleiro.

A funcao custoManhattan, na classe Pad, mede o quao distante o estado atual do
tabuleiro esta do estado final. Esta fun¢ao, é baseada no calculo da distancia de Manhattan
(métrica usada para determinar a distancia entre dois pontos em um caminho semelhante a
uma grade) (DEZA; DEZA, 2009). Na fungao implementada, é estabelecido um diciondrio
referéncia que contém as posigoes desejadas de cada bloco no tabuleiro. A funcao avalia
o quao longe o estado atual do quebra-cabeca estd da solucao final. Para cada peca, a
distancia de Manhattan é a soma dos deslocamentos horizontal e vertical necessarios para

levar a pega até sua posicao correta.

O célculo da distancia de Manhattan é expressado da seguinte forma:

dManhattan - |ZE, - [L’H| + |y/ - y”‘ (31>
dManhattan :© Distancia total entre a posicao atual de um bloco e sua posi¢ao final no

tabuleiro, somando deslocamentos horizontal e vertical.

a2’ : Coordenada z (linha) atual da pega no tabuleiro, obtida pela fun¢do que localiza a

peca no estado atual.

2" : Coordenada x (linha) desejada da pega no tabuleiro, definida no dicionério de refe-

réncia.
y' : Coordenada y (coluna) atual da pega no tabuleiro.

y"” . Coordenada y (coluna) desejada da pega no tabuleiro.
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Desta forma, é atribuido um valor menor para estados mais préximos do estado

final desejado e caso o tabuleiro esteja perto da solucdo, o custo serd préximo de 0.

3.3 Classe Chromosome: Representacao do Individuo

A classe Chromosome é responsavel por representar uma sequéncia de movimentos
que compoem uma solucao potencial para o quebra-cabega. Nesta classe foram implemen-
tados métodos auxiliares de crossover e mutacao, assim como um método responsavel pela

atualizacao do fitness de cada individuo.

A funcao de crossover realiza a reproducdo de dois cromossomos, ordenando-os
previamente para priorizar o cromossomo de melhor fitness. Um ponto de corte é definido,
dividindo os genes de ambos os pais em duas partes. Em seguida, dois novos cromossomos
sao gerados: o primeiro filho combina a primeira metade do melhor pai com a segunda
metade do segundo pai, enquanto o segundo filho combina a primeira metade do segundo
pai com a segunda metade do melhor pai. Por fim, os filhos sdo retornados como novos

objetos da classe Chromosome, sendo eles parte da préxima geragao do AG.

Um exemplo de funcionamento da funcao de recombinagao é ilustrado da Figura
8. O ponto de corte é definido como o tamanho do menor cromossomo dividido por dois.
Como, neste exemplo, ambos os cromossomos sao do mesmo tamanho, o ponto de corte

é definido com o valor igual a 6/2, ou seja, 3.
Figura 8 — Representagao do funcionamento da fungao de crossover.

Ponto de corte

Cromossomo 1 cima | cima | baio | direita| baixo baixo

Cromossomo 2 baixo | direita | baixo | cima cima cima

Filho 1 cima | cima | baixo | cima cima cima

Filha 2 baixo direita baixo direita| baixo | baixo
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A funcao de mutacao modifica o cromossomo atual, alterando ou adicionando mo-
vimentos para promover diversidade na populacao. Inicialmente, é calculada a chance de
adicionar um novo movimento ou modificar um existente, priorizando a adi¢do caso o
cromossomo esteja vazio. Se a decisao for adicionar um movimento, um novo movimento
¢é escolhido aleatoriamente dentre as opg¢oes disponiveis, com verificagdo para evitar mo-
vimentos que desfagam o 1ltimo passo do cromossomo. Caso contrario, ao modificar um
movimento existente, um indice aleatorio do cromossomo ¢ substituido por um novo movi-
mento, garantindo que ele seja diferente do original. Por fim, a fun¢ao atualiza o fitness do
cromossomo, refletindo as mudancas realizadas. Um exemplo de funcionamento da func¢ao

de mutacao ¢ ilustrado na Figura 9 e na Figura 10.

Figura 9 — Funcao de mutagao - modificagado de movimento no cromossomo atual.

Ponto de mutacio

i

Fai | cima baixo | baixo |esquer|:la baixo | baixo | direita |esquerda

Descendente | cima | baixo | baixo |e»squer|:|a baixo | cima | direifa |ssquerda

Figura 10 — Funcao de mutacao - adicao de movimento no cromossomo atual.

Pai | cima @ baio | baio |e5quen:la

baixo | baixo | direita (esquerda

l‘ Ponto de mutacéo

baixo | cima | direita (esquerda) baixo

Descendente | cima = baixo | baixo |e5querda

A fungao updateFitness é responsavel por recalcular o valor de fitness do cromos-
somo, medindo sua adequacgao a solugdo do problema. Primeiro, ela cria uma coépia do
tabuleiro inicial e aplica cada movimento do cromossomo nessa copia, seguindo a ordem
dos movimentos. O custo da solugao é calculado como a distancia do estado atual em rela-
¢ao ao objetivo (estado resolvido do quebra-cabega) utilizando a fun¢ao custoManhattan,
e uma penalidade é adicionada proporcional ao tamanho do cromossomo para desenco-
rajar solugoes com movimentos excessivos. Tal penalidade é representada no codigo pela

variavel errorGeneLen, sendo ela o tamanho do cromossomo multiplicado por 0,0001.

Em seguida, o estado atual do tabuleiro é comparado ao estado objetivo, represen-
tado por um tabuleiro resolvido. Caso o tabuleiro esteja resolvido corretamente, o fitness
é ajustado para o menor valor possivel (0), indicando que essa solugao é preferivel. Caso
contrario, o fitness é calculado como a soma da penalidade pelo comprimento do cromos-

somo, juntamente com o custo da distancia do tabuleiro atual em relacao ao objetivo, que
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nada mais é do que a distancia de Manhattan calculada sobre uma copia do tabuleiro. O

valor do custo é explicitado nos calculos a seguir:

errorGeneLen = cromossomo.size() % 0,0001 (3.2)
distanciaCusto = temp.custoM anhattan() (3.3)
fitness = distanciaCusto + errorGeneLen (3.4)

3.4 Classe Solver: Solucao do quebra-cabeca

A classe Solver é responsavel por encapsular a légica do Algoritmo Genético. Nesta
classe sdo implementadas fungoes para inicializagdo da populacao, célculo de aptidao, eli-
tismo, selecao, recombinacao e mutagao. Tais fungoes serao melhor explicadas em subse-

¢oes a seguir.

3.4.1 Inicializacao da Populacao

O método de inicializagdo da populagio (initPopulacao) é responséavel por criar a
populagao inicial de cromossomos. Cada cromossomo representa uma sequéncia de mo-
vimentos que podem ser realizados no tabuleiro do 8-puzzle. A inicializagdo ocorre de
forma aleatéria, garantindo diversidade na populacao e possibilitando explorar, de forma

eficiente, o espaco de solugoes.

Para cada cromossomo, é gerado um ntmero aleatério de movimentos, com um
comprimento entre 15 e 40 genes. Cada gene é escolhido aleatoriamente a partir do con-
junto de movimentos vélidos (cima, baixo, esquerda e direita). Estes movimentos sao
aplicados ao espago vazio do tabuleiro, também identificado pelo nimero zero na imple-

mentacao do AG.

3.4.2 Célculo de aptiddo (Fitness)

A funcdo calculaFitness avalia a qualidade de cada cromossomo na populagao,
determinando quao proximo ele esta de resolver o problema do 8-puzzle. Esta avaliagao ¢é
realizada por meio do método updateFitness de cada cromossomo, que calcula o valor do
fitness com base em duas métricas principais: a distancia até o estado final esperado e o

comprimento do cromossomo, conforme explicado na Secao 3.3.
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Se um cromossomo resolve completamente o tabuleiro (atingindo o estado objetivo
esperado), ele é identificado como o melhor possivel, com um valor de fitness menor que

o destaca dos demais.

Apo6s calcular a aptidao de cada cromossomo, a funcao verifica qual deles tem o
menor valor de fitness e o armazena como o melhor da geracao. Além disso, a funcao
calcula o fitness médio de toda a populagdo, o que possibilita uma melhor analise do

desempenho atual do algoritmo.

3.4.3 Selecao e elitismo

A selecao de individuos para a préxima geracao foi implementada com base no
método da roleta. Desta forma, o objetivo desta funcao é selecionar dois cromossomos
para participar das préximas etapas genéticas (recombinagao e mutagdao). O processo é

repetido duas vezes para escolher dois individuos distintos:

1. E atribuido um peso a cada cromossomo, inversamente proporcional ao seu fitness
uma vez que se deseja minimiza-lo, para que os mais aptos tenham maior probabili-
dade de serem escolhidos. A logica é que quanto menor for o fitness, maior a chance

do cromossomo ser escolhido.
2. Uma lista de pesos acumulados ¢ construida para facilitar o sorteio.

3. Um ntimero aleatério é gerado e comparado com os valores acumulados. Se o niimero

aleatorio for menor que o valor acumulado, escolhemos este cromossomo.

Deste modo, a funcao retorna os dois cromossomos escolhidos, os pais, que atuarao

em seguida na operacao de reproducao.

Quanto ao método que implementa o elitismo, nele é selecionado um percentual da
populagao (taxa de elitismo) com base no valor de fitness de cada individuo, priorizando
os cromossomos com melhores desempenhos. Estes cromossomos sao mantidos na nova
geracao sem alteracoes. Em seguida, a funcao preenche o restante da populagdo com os
individuos gerados com os operadores de reproducao, e por fim, a populacao é atualizada

para incluir tanto os individuos elitistas quanto os novos selecionados.

A seguir, serdao explicados os operadores de reproducao do AG para o problema

do quebra-cabega com 8 pegas.

3.4.4 Recombinacao

A funcao de recombinagao (crossover), presente na classe Solver, é responsével por

combinar os genes de pares de cromossomos, gerando novos descendentes. Inicialmente,
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verifica-se se a populagdo atual contém pelo menos dois cromossomos; caso contrario,
o cruzamento nao ¢ realizado, e a fungdo é encerrada. O nimero de cruzamentos a ser
executado é determinado com base na taxa de crossover (trCrossover), que define a
probabilidade de ocorrer o cruzamento entre aqueles pais. Para cada cruzamento, dois
cromossomos sao selecionados como pais utilizando a técnica de sele¢do por roleta, imple-
mentada pela funcao selecaoPorRoleta. Em seguida, os pais sao combinados pela funcao
Chromosome.crossOver, que gera dois descendentes, se assim for o caso (ou seja, se for
aplicado o crossover). Apés a atualizacao do fitness destes novos cromossomos, eles sao
adicionados diretamente a populacao, promovendo a diversidade genética e possibilitando

a evolugao do conjunto de solugoes.

3.4.5 Mutacdo

O método de mutagao presente na classe Solver é responsavel por decidir quando
cada cromossomo sofrerd alteracoes. Apos a formacao da nova populacdo — resultante
do processo de selecao e reproducao — o método percorre todos os cromossomos dessa
populagdo e, para cada um deles, gera um valor aleatério. Se esse valor for menor que
a taxa de mutagdo definida, o método de mutagao da classe Chromosome é chamado,
aplicando a alteracdo no cromossomo. Assim, a mutacao nao ocorre automaticamente
no momento da criacdo de um filho, mas sim posteriormente, sobre qualquer individuo
da populagao atual, podendo atingir tanto cromossomos recém-gerados quanto outros ja

presentes.

3.4.6 Solucionador

A funcao solve é o ponto central da classe Solver, responsavel por conduzir o
Algoritmo Genético até encontrar uma solucao satisfatoria ou atingir o limite de iteragoes
definido. Ela organiza as etapas principais do algoritmo e garante que a busca por uma

solucgao seja feita de forma eficiente.

O processo tem inicio com a criacdo da populacao inicial, onde os cromossomos
sao gerados de forma aleatoria pela funcao initPopulacao. Em seguida, o algoritmo entra
em um ciclo de iteragoes, onde as solugoes sao exploradas e aprimoradas por meio da
reproducao. O processo de iteracao ocorre até que o nimero maximo de iteragdes seja
atingido ou até que o melhor cromossomo encontre uma solugao que satisfaga o critério

de erro 6timo (seja igual a zero).

Durante cada iteracao, sao realizadas etapas importantes, como: o cruzamento de
individuos para gerar novas combinagoes genéticas, o calculo do fitness dos cromossomos
para avaliar a qualidade das solucoes, a aplicacao do elitismo para garantir a preservacao

de uma taxa dos melhores individuos na populagao, e, por fim, a mutagao, que promove
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a diversidade, evitando estagnacao no processo evolutivo. Além disto, a funcao exibe os
resultados de cada iteracao por meio da funcao display, permitindo acompanhar a evolugao
do algoritmo. Ao final, o melhor cromossomo encontrado durante o processo é retornado

como solucao.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada a implementacao do Algoritmo Genético para re-
solver o problema do 8-puzzle. O algoritmo foi dividido em trés classes principais: a classe
Pad, que representa o tabuleiro; a classe Chromosome, que representa as solugoes possi-

veis; e a classe Solver, que controla o processo evolutivo.

Foram implementadas as principais etapas do algoritmo, como a inicializacao da
populacao, calculo do fitness, selecao por roleta, elitismo, recombinagdo (crossover) e
mutagao. Essas etapas trabalham juntas para buscar solucées cada vez melhores ao longo

das geracoes.

A implementacao foi feita de forma clara e organizada, facilitando a compreensao
e o ajuste dos parametros do algoritmo. Essa base permitiu realizar os experimentos que
serao apresentados no proximo capitulo, onde serao analisados os resultados obtidos com

diferentes configuragoes.
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4 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados com o AG aplicado ao
problema do quebra-cabeca de 8 pegas, bem como os resultados obtidos. O AG foi execu-
tado 20 vezes para cada configuracao de parametros, sendo os experimentos divididos em
trés etapas: experimentos com a taxa de mutagao, experimentos com taxa de elitismo e
experimentos com taxa de crossover, respectivamente, a fim de obter a melhor configura-
¢ao para este problema. A eficiéncia de um operador e a configuragao de pardmetros foram
avaliados pela média das geragoes obtidas (ntimero de iteragoes levadas para encontrar a
solugao do problema), assim como pela média do tamanho de cada cromossomo (nimero
de movimentos realizados). Além disto, também foi avaliada a quantidade de vezes em

que o algoritmo encontrou a solugao do problema para cada configuracao.

4.1 Experimentos com a taxa de mutacao

Nas Tabelas 1, 2, 3, 4, e 5, sao mostrados os resultados dos testes realizados
para a andlise do comportamento do Algoritmo Genético desenvolvido para solucionar
o problema do quebra-cabega de 8 pecas. Nesta etapa de testes, foram utilizados como
parametros: populagao (200); nimero méaximo de geragoes (2000); elitismo (1%); taxa de

crossover (100%), variando a taxa de mutagao.

Tabela 1 — Taxa de mutacao = 1%.

Execucgao Geragao | n° Movimentos
1 1 19
2 2001 31
3 1 31
4 81 34
5 1 40
6 32
7 2001 19
8 1 35
9 5 30
10 1 40
11 1 28
12 18 40
13 1 29
14 12 39
15 4 33
16 1 20
17 1 21
18 2001 18
19 1 22
20 1 33
Média 8 30
Desvio Padrao 19 7




Capitulo 4. Resultados 34

Para a taxa de mutacao igual a 1% (Tabela 1), o AG nao conseguiu encontrar a
solucdo para o problema em trés execugdes (onde o nimero de geragoes alcanga 2001). O
ntmero de geragoes médias em que a solugao foi encontrada foi igual a 8, apresentando
um desvio padrao populacional igual a 19. A coluna referente ao nimero de movimentos
representa a quantidade de genes (movimentos possiveis das pegas do quebra-cabega)

presentes no cromossomo escolhido como solugao final (aquele com melhor fitness).

Tabela 2 — Taxa de mutacao = 3%.

Execucao Geragao | n° Movimentos

1 2001 37

2 4 20

3 1 26

4 2 21

5 1 38

6 1 15

7 5 26

8 17 17

9 5 21

10 2001 19

11 1 22

12 1 28
13 2001 15
14 1 19
15 4 42
16 6 33

17 3 25
18 39 38

19 16 36
20 2001 17
Média 7 26
Desvio Padrao 10 8

Para a taxa de mutagao igual a 3% (Tabela 2), o AG nao conseguiu encontrar a
solucao para o problema em quatro execucoes, sendo um pouco pior que com a taxa de 1%.
O ntmero de geragoes médias em que a solucao foi encontrada foi igual a 7, apresentando
um desvio padrao populacional igual a 10. Em relacdo ao nimero de movimentos do

individuo, o AG apresentou uma média igual a 26 movimentos.
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Tabela 3 — Taxa de mutacao = 5%.

Execucao Geragao | n° Movimentos

1 3 32

2 1 16

3 1 36

4 6 40

5 4 34

6 7 35

7 1 40

8 2001 18

9 2001 38

10 1 37

11 2001 32
12 2001 36
13 5 35

14 2001 15
15 1 20
16 5 23

17 2001 33
18 1 39

19 2001 20
20 23 40
Média 5 31
Desvio Padrao 6 8

Para a taxa de mutacao igual a 5% (Tabela 3), houveram sete execugoes em que o
AG nao conseguiu encontrar a solugdo para o problema, sendo bem pior que as anteriores.
O ntmero de geragoes médias em que a solucao foi encontrada foi igual a 5, apresentando
um desvio padrao populacional igual a 6 e a média do nimero de movimentos dos indivi-

duos foi igual a 31.

Tabela 4 — Taxa de mutacao = 15%.

Execucao Geragao | n° Movimentos

1 2001 20

2 4 30

3 7 37

4 2001 15

5 3 31

6 1 24

7 4 29

8 1 18

9 1 37

10 1 16
11 2001 16
12 1 20
13 4 40
14 1 29

15 5 23
16 1 19
17 3 22
18 1 31
19 3 22
20 27 27
Média 4 25
Desvio Padrao 6 7
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Para a taxa de mutacao igual a 15% (Tabela 4), houveram trés execugoes em que
o AG nao conseguiu encontrar a solugdo para o problema, com um resultado semelhante
a taxa de 1%. O ntimero de gera¢oes médias em que a solugao foi encontrada foi igual a 4,
apresentando um desvio padrao populacional igual a 6. A média do niimero de movimentos
dos individuos foi igual 25. Tanto o resultado do nimero de movimentos quanto dos valores

de fitness ficaram melhores neste caso do que com 1%.

Tabela 5 — Taxa de mutagao = 30%.

Execucao Geragao | n° Movimentos
1 2001 17
2 1 16
3 1 36
4 10 37
5 1 20
6 2001 27
7 1 25
8 1 28
9 11 23
10 2001 23
11 6 65
12 1 36
13 4 30
14 3 32
15 11 35
16 12 79
17 6 32
18 1 29
19 2001 15
20 1 16
Média 4 31
Desvio Padrao 4 15

Para a taxa de mutagao igual a 30% (Tabela 5), houveram quatro execugoes em
que o AG nao encontrou a solucgao para o problema, semelhante ao teste com a taxa de 3%.
O nimero de geragoes médias em que a solucao foi encontrada foi igual a 4, apresentando
um desvio padrao populacional igual a 4. O nimero médio de movimentos encontrado

para os individuos foi igual a 31 com desvio padrao de 15.

4.1.1 Analise dos resultados

Os experimentos realizados com diferentes taxas de mutagao permitiram observar
de forma clara como este parametro influencia o desempenho do Algoritmo Genético na
resolucao do problema do 8-puzzle. Considerando apenas a qualidade das solugdes — isto
é, desconsiderando o tempo de execucao — os resultados indicam que a taxa de mutacao
igual a 15% apresentou o melhor desempenho geral, alcangando a solu¢ao 6tima em 17

de 20 execugoes.

Esta taxa produziu solugoes com menor média do nimero de movimentos (25

movimentos) e apresentou baixa variagdo entre as execugdes, demonstrando eficiéncia e
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consisténcia na convergéncia para solucoes consideradas boas e curtas.

As taxas mais altas, como 30%, embora ainda encontrem boas solucgoes, apresen-
taram maior instabilidade no niimero de movimentos das trajetérias e mais dispersao nos

resultados, o que compromete a consisténcia.

Portanto, a taxa de mutacao de 15% se destacou como a mais equilibrada entre
qualidade da solucao final, consisténcia dos resultados e capacidade de encontrar o es-
tado objetivo com maior frequéncia. Estes resultados reforcam a importancia da escolha
adequada deste parametro, especialmente em problemas onde a qualidade da solugao é

relevante para resolver o problema.

Segue tabela comparativa dos resultados dos experimentos realizados para a taxa
de mutacao (Tabela 6).

Tabela 6 — Resumo comparativo entre as taxas de mutagao.

Taxa | % Solugoes 6timas | n° Movimentos (média) | Geragdo (média)
1% 85% 30 8
3% 80% 26 7
5% 70% 31 5
15% 85% 25 4
30% 80% 31 4
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4.2 Experimentos com a taxa de elitismo

Nesta secao, foram realizados os experimentos relacionados a taxa de elitismo uti-
lizada na implementagao do Algoritmo Genético desenvolvido neste trabalho. Nas Tabelas
7, 8,9 e 10, sao expostos os dados obtidos dos testes realizados para a analise do com-
portamento do AG para diferentes taxas de elitismo. Nesta etapa, foram utilizados como
parametros: populagao (200); niimero méaximo de geragoes (2000); taxa de mutacao (15%);

taxa de crossover (100%).

Tabela 7 — Taxa de elitismo = 1%.

Execucao Geracao | n° Movimentos
1 2001 31
2 2001 20
3 5 35
4 3 25
5 2001 18
6 1 19
7 4 23
8 3 31
9 2001 41
10 1 33
11 2001 32
12 1 29
13 13 41
14 1 20
15 1 17
16 2001 15
17 4 40
18 7 21
19 2 38
20 1 15
Média 3 27
Desvio Padrao 3 9

A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos ao utilizar a taxa de elitismo igual a 1%
para a resolucao do problema do 8-puzzle. Foram realizadas 20 execugoes, e observou-se
que, em média, as solugoes foram encontradas em apenas 3 geracoes, com um tamanho
médio de solucao de 27 movimentos e desvio padrao de 9. Para esta execucao de testes, o

algoritmo encontrou a solugao 6tima para 14 das 20 execugoes.
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Tabela 8 — Taxa de elitismo = 5%.

Execucao Geragao | n° Movimentos
1 2001 39
2 2001 17
3 1 20
4 1 19
5 4 38
6 2001 15
7 2 18
8 2 29
9 2001 20
10 273 26
11 1592 30
12 3 20
13 9 40
14 4 32
15 2001 22
16 9 16
17 4 42
18 1 24
19 2001 29
20 4 19
Média 136 26
Desvio Padrao 410 8

Para a taxa de elitismo igual a 5% (Tabela 8), o AG encontrou a solu¢do étima
do problema em 14 das 20 execugoes realizadas. O ntimero médio de geragoes necessarias
foi igual a 136, com desvio padrao populacional de 410. O nimero médio de movimentos

encontrado para os individuos foi de 26 movimentos.

Tabela 9 — Taxa de elitismo = 15%.

Execucgao Geragao | n° Movimentos
1 2001 20
2 2001 20
3 134 22
4 1 38
5 7 24
6 4 30
7 1 16
8 7 30
9 1 25
10 3 35
11 1 30
12 3 38
13 1 18
14 3 38
15 2001 28
16 2001 19
17 7 37
18 3 30
19 495 15
20 1 38
Média 44 28
Desvio Padrao 118 8




Capitulo 4. Resultados 40

Para a taxa de elitismo igual a 15% (Tabela 9), o AG encontrou a solugao 6tima do
problema em 16 das 20 execugoes realizadas, sendo um resultado melhor que as anteriores
neste quesito. O niimero médio de geragoes necessarias foi igual a 44, com desvio padrao
populacional de 118. O niimero médio de movimentos encontrado para os individuos foi

igual a 28.

Tabela 10 — Taxa de elitismo = 20%.

Execucao Geracgao | n° Movimentos

1 4 31

2 3 35

3 1 25

4 1 24

5 3 27

6 4 21

7 2 38

8 1 37

9 1 24

10 4 31

11 2001 16

12 2 20
13 502 44

14 12 38

15 2 32
16 2001 20
17 1 26
18 1 37

19 4 29
20 577 16
Meédia 63 29
Desvio Padrao 169 8

Para a taxa de elitismo igual a 20% (Tabela 10), o AG encontrou a solu¢ao 6tima
do problema em 18 das 20 execugoes realizadas, melhor resultado obtido neste quesito até
o momento. O nimero médio de geragoes necessarias foi igual a 63, com desvio padrao
populacional de 169. O niimero médio de movimentos encontrado para os individuos foi

igual a 29.

4.2.1 Analise dos resultados

Os experimentos realizados com diferentes taxas de elitismo demonstraram a in-
fluéncia deste pardmetro no desempenho do Algoritmo Genético para o problema do
8-puzzle. Considerando a qualidade das solugoes, sem considerar o tempo de execucao,
os resultados indicam que taxas mais elevadas, especialmente 20%, apresentaram o me-
lhor desempenho geral, principalmente ao levarmos em consideracao a porcentagem de

solugoes 6timas.

A taxa de elitismo de 20% obteve maior proporcio de execucoes que resultaram em
solugoes 6timas (90%), embora tenha apresentado a média do nimero de movimentos um

pouco maior, juntamente com a média de geragoes que encontram a solugao do problema.
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Por outro lado, as taxas mais baixas, como a de 1% , apesar de apresentar uma con-
vergéncia mais rapida, mostrou resultados inferiores em termos de qualidade da solucao,

com menores taxas de sucesso (70%).

Portanto, a taxa de elitismo com 20% mostrou ser a op¢ao mais indicada, nao
apenas por obter a solucdo 6tima com maior frequéncia comparado a outras taxas, mas
também por ter apresentado uma boa média de nimero de movimentos e ntimero de
geragoes. Desta forma, para os testes com a taxa de elitismo o critério principal usado

para definir a melhor configuracao foi a porcentagem de solugoes 6timas encontradas.

Segue a tabela comparativa (Tabela 11) dos resultados dos experimentos realizados

para a taxa de elitismo.

Tabela 11 — Resumo comparativo entre as taxas de elitismo,

Taxa | % Solugoes 6timas | n° Movimentos (média) | Geragao (média)

1% 70% 27 3
5% 70% 26 136
15% 80% 28 44

20% 90% 29 63
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4.3 Experimentos com a taxa de crossover

Nesta se¢ao, foram realizados os testes relacionados a taxa de crossover utilizada
na implementacao do Algoritmo Genético desenvolvido neste trabalho. Nas Tabelas 12,
13, 14 e 15, sao expostos os dados obtidos dos testes realizados para a analise do com-
portamento do AG para diferentes taxas de cruzamento. Nesta etapa, foram utilizados
como parametros: populagao (200); niimero méaximo de geragoes (2000); taxa de mutagao
(15%); taxa de elitismo (20%).

Tabela 12 — Taxa de crossover = 100%.

Execucao Geracao | n° Movimentos

1 3 38

2 4 41

3 111 18

4 6 35

5 2 17

6 750 16

7 1 40

8 1 28

9 1797 24

10 250 19
11 1 29
12 2001 20
13 1 18
14 2001 15
15 3 34
16 1 16
17 4 31
18 1 15
19 9 28
20 2001 20
Média 173 25
Desvio Padrao 802 9

Na configuragdo com taxa de crossover igual a 100% (Tabela 12), o Algoritmo
Genético obteve a solugao 6tima em 17 das 20 execugoes. A média de geragdes necessarias
para encontrar a solucao foi 173, com um desvio padrao populacional elevado de 802,
indicando grande variagao no desempenho. Em relacao ao nimero médio de movimentos

das solugdes, foi obtido um valor igual a 25 movimentos, com desvio de 9.
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Tabela 13 — Taxa de crossover = 95%.

Execucao Geragao | n° Movimentos
1 3 21
2 1 27
3 6 35
4 5 41
5 2 32
6 2001 15
7 4 39
8 1 29
9 2001 22
10 1 33
11 1 15
12 2 36
13 1 19
14 2001 31
15 2001 19
16 2001 26
17 1 15
18 7 22
19 2001 28
20 1 25
Média 3 27
Desvio Padrao 2 8

Para a taxa de crossover igual a 95% (Tabela 13), o Algoritmo Genético encontrou
a solucao do problema em 14 das 20 execucoes, pior que o resultado anterior. O ntmero
médio de geracOes necessarias para encontrar a solucao foi 3, com um desvio padrao
populacional de 2. O nimero médio de movimentos das solugoes foi igual a 27, com

desvio de 8.

Tabela 14 — Taxa de crossover = 90%.

Execucgao Geragao | n° Movimentos

1 2001 15

2 2 37

3 1 20

4 2001 38

5 7 40

6 1 24

7 3 36

8 5 24

9 2 26

10 2001 16
11 1448 17

12 4 38
13 1 31
14 3 24

15 5 26
16 5 19
17 3 21
18 2001 16
19 2001 20
20 2001 18
Média 106 25
Desvio Padrao 372 8
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Na configuracdo com taxa de crossover igual a 90% (Tabela 14), o Algoritmo
Genético encontrou a solucdo em 14 das 20 execugoes, semelhante ao experimento com
95%. O nimero médio de geragoes necesséarias para encontrar a solugao foi de 106, com um
desvio padrao populacional de 372. O nimero médio de movimentos das solugoes obtidas

foi igual a 25, com desvio de 8.

Tabela 15 — Taxa de crossover = 80%.

Execucgao Geragao | n° Movimentos

1 11 28

2 5 30

3 1 20

4 2 18

5 3 33

6 1293 43

7 1 26

8 47 38

9 1 37

10 4 18

11 2 31

12 1 28
13 1 33

14 43 43

15 18 27
16 2001 27
17 1 40
18 2 27

19 1 30
20 2001 16
Média 80 30
Desvio Padrao 295 8

Com a taxa de crossover ajustada para 80% (Tabela 15), o Algoritmo Genético
obteve a solucao do problema em 18 das 20 execugoes, conseguindo superar todos os
experimentos anteriores neste quesito. O ntimero médio de geragoes necessarias foi igual
a 80, com um desvio padrao populacional de 295. O nimero médio de movimentos das

solugbes encontradas foi igual a 30.

4.3.1 Analise dos resultados

Os experimentos realizados com diferentes taxas de crossover demonstraram a
influéncia deste pardmetro no desempenho do Algoritmo Genético para o problema do

8-puzzle.

Dentre os cenarios testados, a taxa de a 80% apresentou o melhor desempenho
geral. Essa configuragao foi capaz de encontrar a solucao 6tima em 18 das 20 execugoes,

representando a melhor performance entre todas as opgoes avaliadas.

Embora o nimero médio de geragoes (80) e o nimero médio de movimentos das
solugdes (30 movimentos) tenham sido ligeiramente superiores aos de outras configuracoes,

esses valores se mostraram aceitaveis ao considerar a alta taxa de sucesso em encontrar a
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solugao 6tima e a boa qualidade das solu¢oes. Também como nos experimentos anteriores,

a porcentagem das solugoes 6timas encontradas foi o determinante para indicar a melhor

configuragao para este problema.

Segue a tabela comparativa dos resultados dos experimentos realizados para a taxa

de crossover (Tabela 16).

Tabela 16 — Resumo comparativo entre as taxas de crossover.

Taxa | % Solugbes 6timas | n° Movimentos (média) | Geragao (média)
80% 90% 30 80
90% 70% 25 106
95% 70% 27 3
100% 85% 25 173

4.4 Comparacao com trabalho relacionado

Nesta segao sao apresentados testes comparativos entre o Algoritmo Genético (AG)

desenvolvido neste Trabalho de Conclusao de Curso e os resultados obtidos por Yang et
al. (2023). A descricao dos dois AGs esta na Tabela 17.

Tabela 17 — Comparacao entre os AGs do trabalho de referéncia e do trabalho desenvol-

vido.
Caracteristica Trabalho de Referéncia | Trabalho desenvolvido
Selecao Selecao por Roleta. Nao ha | Elitismo + Selecao por Ro-
elitismo. leta. Melhor preservacao de
individuos.
Mutacao Mutacao de adicao ou mo- | Mutacao de adicao ou mo-
dificagdo. Nao evita movi- | dificagdo. Evita movimen-
mentos redundantes. tos que se anulam (ex: di-
reita seguido de esquerda).
Crossover Crossover uniforme (base- | Crossover de um ponto de
ado em probabilidade). corte (deterministico). Pri-
oriza a heranca do melhor
pai.
Inicializagao Populacao inicial com ge- | Populagdo inicial com ge-
nes vazios. nes aleatorios de tamanho
entre 15 e 40.
Custo/ Fitness Utiliza a distancia Euclidi- | Utiliza a distancia de Ma-
ana. nhattan (custoManhattan).

Os experimentos foram realizados em vinte execugoes para cada configuracao da
taxa de mutagao (10%, 50% e 90%), mantendo os mesmos pardmetros utilizados no estudo
de referéncia: populacao de 100 individuos, nimero maximo de 1000 geracoes, taxa de

crossover de 50% e elitismo de 0%.
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Note que embora os dois AGs utilizem funcoes de aptidao diferentes, ambas bus-
cam minimizar a distdncia de uma solucao candidata para a solucdo alvo. Além disto,
ambos resolvem o mesmo problema de otimizacao, tentando minimizar o nimero de ge-
racgoes necessarias para encontrar a solugao 6tima. Neste trabalho, utilizou-se a distancia
de Manhattan aplicada ao problema 8-puzzle, pois é mais apropriada do que a distancia
Euclidiana, uma vez que 8-puzzle é um jogo de tabuleiro com pecas dispostas em uma
grade 3x3, onde cada peca pode ser movida apenas para cima, baixo, esquerda ou di-
reita, nunca na diagonal. Isso reflete exatamente o conceito da distancia de Manhattan
(IORDAN, 2016). Outro ponto importante é a inicializagdo da populagdo, em que neste
trabalho foi implementada a populagao inicial com genes aleatorios de tamanho entre 15
e 40, diferente do trabalho de Yang et al. (2023). Este método foi analisado por meio
de experimentos e concluiu-se que esta inicializacao obteve resultados melhores que a de
Yang et al. (2023).

De forma geral, considerando a média condicional das geragoes quando o algoritmo
encontrou as solugoes 6timas (ou seja, a média sobre execugoes bem-sucedidas), o AG
desenvolvido neste trabalho apresentou desempenho superior ao de Yang, alcancando a
solugao 6tima em um nimero menor de geragoes, especialmente para as taxas de mutacao

mais altas.

Na Tabela 18 estao os resultados de Yang et al. (2023). Neste caso, a melhor confi-
guracao foi a taxa de mutagao de 90%, com média condicional de 51,75 geragoes, seguida
pela taxa de 50% (218,65 geragoes). A taxa de 10% foi a menos eficiente, apresentando
média de 338,05 geragoes. A Tabela 19 mostra os resultados do AG desenvolvido neste
trabalho. Assim como no estudo de referéncia, a taxa de mutacao de 90% também apre-
sentou o melhor desempenho, mas com média significativamente menor (19,13 geragoes).
A taxa de 50% obteve resultado préximo (20,73 geragoes), enquanto a taxa de 10% foi
a menos eficiente (147,86 geragoes). Isto demonstra que este algoritmo tem a capacidade
de convergir mais rapidamente para a solugdo 6tima, quando ele é bem sucedido. No en-
tanto, ele apresenta execuc¢oes em que a solucao 6tima nao foi encontrada, nao sendo tao

confiavel quanto o de Yang.
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Tabela 18 — Trabalho de referéncia - Taxa  Tabela 19 — Experimento com o AG desen-

de mutacao. volvido - Taxa de mutacao.
Execucao 10% 50% | 90% Execugao 10% | 50% | 90%
1 544 1 2 1 546 19 139
2 680 7 54 2 12 15 1001
3 369 97 21 3 41 3 4
4 235 564 23 4 3 7 2
5 179 244 69 5 196 34 1
6 4 268 7 6 1001 1001 1001
7 9 6 39 7 1 1001 25
8 149 127 145 8 23 5 4
9 567 329 143 9 3 1001 10
10 9 342 41 10 619 10 12
11 431 ) 63 11 39 1 50
12 999 913 12 1001 6 6
13 196 178 1 13 1001 11 28
14 131 237 30 14 1 25 1
15 11 154 7 15 419 1 1001
16 761 2 48 16 148 1001 5
17 173 4 105 17 19 1001 1001
18 407 74 38 18 1001 6 5
19 899 272 111 19 1001 156 2
20 8 549 10 20 1001 12 12
Média 338,05 | 218,65 | 51,75 Média 147,86 | 20,73 | 19,13
Desvio Padrao 305 231,3 44 Desvio Padrao 210 37,2 33

4.4.1 Analise dos resultados

Ao comparar os resultados obtidos pelo AG desenvolvido neste trabalho com os
apresentados por Yang et al. (2023), observa-se um padrao comum: taxas de mutagao
elevadas resultaram, em média, em menor nimero de geragoes necessarias para alcangar
a solucao 6tima. Como a taxa de cruzamento é de 50% nos dois AGs, a mutacao neste
caso teve uma importancia significativamente maior do que nos experimentos anteriores,
em que se tinha 100% de cruzamento; ou seja, para que houvesse maior diversidade foi

necessario investir no aumento da taxa de mutacao, ratificando a literatura da area.

Na investigagdo de Yang et al. (2023), a taxa de mutagdo de 90% apresentou
o melhor desempenho (51,75 geragoes, em média), seguida pela taxa de 50% (218,65
geragoes, em média) e 10% (338,05 geragoes, em média) com taxa de sucesso de 100% nas
execugoes. Isto significa que em todas as execucgoes este algoritmo encontrou a solucao

otima, demonstrando uma alta confiabilidade na busca pelo resultado 6timo.

No AG desenvolvido neste trabalho, tanto a taxa de mutagao de 90% (19,13 ge-
ragoes, em média condicional) quanto a de 50% (20,73 geragoes, em média condicional)
alcancaram médias de iteragoes muito proximas e significativamente inferiores aos obtidos
com 10% (147,86 geragoes, em média condicional). Esta diferenca de comportamento entre
50% e 90% sugere que a implementacao proposta neste trabalho responde de forma efici-

ente a taxas intermediarias e altas, mantendo diversidade genética e evitando convergéncia
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prematura. Isto se explica provavelmente pela mutagao implementada neste trabalho, uma

vez que ela evita movimentos que se anulam, agilizando o processo evolutivo.

Portanto, para definir o algoritmo mais indicado para um dado problema, é ne-
cessario identificar os critérios que devem ser considerados na andlise: (i) a confiabilidade
em encontrar solugoes étimas, ou (ii) a minimizagdo do nimero de geragoes necessarias
para alcancar a solugao 6tima, tolerando algumas execugoes sem sucesso. Deste modo,
de acordo com o critério (i) o AG de Yang et al. (2023) teve melhor desempenho, e se-
gundo o critério (ii), o AG desenvolvido neste trabalho foi mais adequado. Esta ¢ a grande
vantagem de se trabalhar com algoritmos genéticos, pois se pode avaliar nao apenas uma
unica solugao devolvida, mas todo o conjunto de possiveis solu¢oes retornadas, analisando
inclusive outros critérios importantes, como neste caso, o nimero de geragoes requeridas

para encontrar a solugao 6tima.

4.5 Consideracoes Finais

Os experimentos realizados com diferentes configuragées dos pardmetros do Algo-
ritmo Genético — taxa de elitismo, taxa de crossover e taxa de mutagao — permitiram
avaliar com clareza o impacto de cada um deles na resolugao do problema do 8-puzzle.
As anélises levaram em conta principalmente a qualidade das solugoes geradas, a taxa de

sucesso na obtencao do estado objetivo e a consisténcia entre as execugoes.

A taxa de elitismo de 20% destacou-se como a configuracao mais eficaz, alcangando
90% de taxa de sucesso e solugoes curtas, com média de 29 movimentos. Em relagao a
taxa de crossover, observou-se que a taxa de 80% proporcionou os melhores resultados
gerais, com alta taxa de sucesso (90%), além de ter obtido uma boa média para o ntimero

de movimentos das solucoes. A analise da taxa de mutacao mostrou que a configuragao

de 15% foi a mais adequada, apresentando alta taxa de sucesso (85%) — empatando
com a taxa de 1% —, além de gerar solugoes mais curtas (25 movimentos) e com baixa
variabilidade.

Com base nestes resultados, conclui-se que a combinacao dos parametros elitismo
de 20%, crossover de 80% e mutagao de 15% proporciona um equilibrio eficaz entre
qualidade, estabilidade e eficiéncia na busca por solugoes para o 8-puzzle. Os experimentos
realizados fornecem uma base sélida para a parametrizacao inicial do algoritmo e reforcam
a importancia da calibragao cuidadosa dos parametros em aplicacoes que exigem solugoes

de alta qualidade e comportamento consistente.

Por fim, ao comparar o AG proposto com a abordagem de Yang et al. (2023),
observou-se um desempenho promissor, especialmente quando considerada a média con-
dicional dos melhores valores de fitness, que apresentou menores médias e desvios padrao.

No entanto, ao se analisar exclusivamente a taxa de sucesso nas 20 execucgoes, o AG de
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Yang et al. (2023) demonstrou desempenho superior. Essa andlise reforca a ideia de que

os algoritmos genéticos possuem a vantagem de poder considerar multiplos critérios na

escolha da abordagem mais apropriada.
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5 Conclusao

Este Trabalho de Conclusao de Curso teve como objetivo principal propor a apli-
cacao de um Algoritmo Genético para a resolugao do problema do quebra-cabeca de 8
pecas. Para tal, a implementacdo e a experimentacao com diferentes configuragoes dos
pardmetros genéticos — mutacao, cruzamento e elitismo — foram etapas fundamentais
para avaliar o desempenho do algoritmo em func¢ao das variagdes destes parametros. Como
objetivo especifico, buscou-se realizar, por meio de experimentos, uma anélise compara-
tiva entre os operadores e configuracoes adotadas no algoritmo implementado com o que
hé descrito na literatura, mais especificamente com o trabalho de Yang (YANG et al.,
2023).

A partir da etapa de experimentacao realizada nesta pesquisa, foi possivel concluir
a relevancia do ajuste dos parametros utilizados pelo algoritmo para a obtencao de bons
resultados. Observou-se que, com a escolha adequada dos operadores de mutagao, cros-
sover e elitismo, o algoritmo apresentou um bom desempenho, sendo capaz de encontrar
a solugao 6tima do problema em um niimero reduzido de iteracoes e com alta frequéncia,
superando os resultados obtido por (YANG et al., 2023) se for considerada a média con-
dicional das geragoes. Se for considerada a taxa de sucesso na busca por solugoes 6timas,
0o AG de (YANG et al., 2023) performa melhor encontrando a solugao 6tima em 100%
das execugoes, enquanto o AG desenvolvido neste trabalho tem uma taxa de sucesso de
80%. Tal andlise evidencia a flexibilidade dos algoritmos genéticos em incorporar miultiplos

critérios na escolha da estratégia mais eficiente.

Para trabalhos futuros, sugere-se investigar o impacto de diferentes tipos de opera-
dores de crossover na qualidade das solucoes e na convergéncia do algoritmo, tais como o
uniform crossover, order crossover, como também mutagoes baseadas em heuristicas, além
de explorar outros métodos de inicializacao da populagao para este problema, com o obje-
tivo de melhorar a taxa de sucesso deste AG. Ademais, pretende-se estender o algoritmo
para variantes mais desafiadoras do problema, como o 15-puzzle ou outros problemas de

busca, avaliando o desempenho e escalabilidade da solucao.
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