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RESUMO

Hoje em dia, o alto grau de complexidade imposta por tarefas em diversas areas
esta exigindo mais do homem do que seus sentidos naturais podem Ihe oferecer. O
emprego de técnicas de Realidade Virtual pode auxiliar na melhora da percepcao,
interacdo e consequentemente a produtividade no dia a dia. Baseando-se nesta
idéia, este trabalho tem como objetivo criar uma aplicagdo que fornega ao usuario
informacdes a respeito de rotas urbanas virtuais. Esta dissertacdo apresenta uma
arquitetura para construgdo de um ambiente virtual que reproduz rotas urbanas
virtuais tendo como instrumento de busca da melhor rota, um algoritmo baseado na
computacdo evolutiva, denominado Algoritmo Genético, e, como instrumento de
visualizagdo do cenario da rota virtual, ruas de uma cidade em trés dimensdes, a
Realidade Virtual. Um prot6tipo foi construido tendo como referéncia um bairro de
uma cidade visto sob dois pontos de vista. O primeiro em duas dimensdes
permitindo a escolha de um ponto inicial (origem) e o ponto final (destino) e o
caminho a ser percorrido entre os pontos com a menor distancia possivel. Por se
tratar de um problema probabilistico, onde existem inUmeras possibilidades de
solucao, os algoritmos genéticos foram escolhidos por possibilitarem enquadramento
neste tipo de problema. O segundo ponto de vista, em trés dimensdes, além de
oferecer ser ambiente virtual com possibilidades de navegacao livre pelo cenario de
uma cidade, proporciona ao usuario uma navegacao pelo caminho construido pelo
modelo 2D. O modelo 3D foi construido com o apoio da biblioteca grafica OpenGL e
o modelo geométrico da cidade foi desenhado com o uso de uma ferramenta
especifica de modelagem grafica sendo importada para o protétipo. O sistema utiliza
para os dois pontos de visdo (2D e 3D) o mesmo modelo, o que proporciona uma
portabilidade em relagdo aos cendrios (cidades), ou seja, basta ter um modelo
geométrico de um bairro ou cidade para o funcionamento da aplicagédo. O sistema foi
avaliado por pesquisadores e usuarios especificos e os resultados alcancados

permitiram concluir que 0 mesmo € eficaz e aplicavel.

Palavras-Chave: Algoritmos Genéticos, Rotas Virtuais, Realidade Virtual




ABSTRACT

Nowadays, the high level of complexibility designated by duties in many areas are
expecting more from the man his natural senses can offered him. The use of Virtual
Reality techniques can auxiliate the development of perception, interaction and
consequently the every day productivity. Basing it in this idea, this research has as
objectivity to create an application to offer the user information about the virtual urban
rotes. This dissertation present a architecture for construction of a virtual environment
which reproduce virtual urban rotes having as instrument the search of the best rote,
a algorithm based on evolutive computation, denominated Genetic Algorithm, and, as
instrument of visualization of the scene of the virtual rote, streets of a city in three
dimensions, a Virtual Reality. A prototype was built having as references a
neighborhood of a city seen under two points of view. The first one in two dimensions
allowing the choice of a start point (origin) and an end point (destiny) and a way to be
covered between the points with the shortest distance possible. For treating of a
probabilistic problem, where there are innumerous possibilities of solution, the
genetic algorithm were choose for making framing in this type of problem possible.
The second point of view, in three dimensions, beyond offer to be virtual environment
with possibilities of free navigation on the scene of a city, proportionate to the user
navigation for ways built by the model 2D. The 3D model was built with the support of
the graphic library OpenGL and the geometric model of the city was drawn with the
use of a specific tool of graphic modeling been imported to the prototype. The system
use for both points of view (2D and 3D) the same model, which proportionate a
portability in relation to the scenes (cities), so it’s enough to have a geometric model
of a neighborhood or city to the application functioning. The system was evaluated by
researchers and specific users and the results reached allowed concluding that the

same is efficient and applicable.

Key words: Genetic Algorithm, Virtual Rotes, Virtual Reality
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CAPITULO | - INTRODUGAO

CAPITULO |

1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes Iniciais

O grande avancgo tecnolégico ocorrido nas ultimas décadas tem impulsionado
a modernizacao da Cartografia. Por conseqliéncia, é cada vez mais comum o uso de
mapas digitais em alternativa aos mapas impressos. A Realidade Virtual (RV) abre
um novo campo para a exploracdo de mapas digitais: a modelagem interativa
tridimensional. A Realidade Virtual tem possibilitado a modelagem de mundos
virtuais tridimensionais e através da Internet é possivel a um grande numero de
usuarios acessa-los, a qualquer momento e sem nenhum custo. Assim, a
combinacao da Cartografia com a Realidade Virtual torna-se possivel para a criagao
de um novo tipo de mapa, no qual o usuario podera interagir com a representagao, e
em alguns casos, até mesmo ter a sensacao de fazer parte dela, através de um

processo imersivo ou semi-imersivo. (FOSSE, 2004).

Segundo MOORE (MOORE, 1999) essa “nova” Cartografia pode ser vista
como uma rica e sensorial combinacdao de mapas, modelos, sons e movimentos, em
que o usuario também podera interagir com esse mapa. Além disso, o usuario
ganhara uma interface mais atraente que Ihe proporcionara uma andlise qualitativa
direta bem mais intuitiva que as ja existentes. Em trés dimensbes pode-se prover
uma organizagao mais intuitiva de objetos espaciais, utilizando a percep¢ao natural

e memdéria do usuario referente ao espaco e a relagdo espacial dos objetos
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representados. A Realidade Virtual estimula a atracdo e o entendimento do usuario

por meio de sua interatividade e dinamismo.

Segundo Pinho (PINHO, 2002), RV refere-se a uma tecnologia em que estao
agrupados meios através dos quais, o usuario pode livremente visualizar,
explorar/manipular e interagir dados complexos em um tempo real. Agrupando-se
alguns conceitos, pode-se dizer que a Realidade Virtual € uma técnica avancada de
interface, em que o usuario pode realizar a imersao (sensacao de estar dentro do
ambiente virtual), navegacéao e interacdo em um ambiente tridimensional gerado por

computador.

Desta forma além da visualizacdo em 3D e outras interagcdes (permitir ao
usuario sair da rota, parar ou observar detalhes do caminho), a Realidade Virtual
(RV) pode ser util criando um ambiente virtual a partir de um modelo em duas

dimensoes.

Para construir a melhor rota urbana, uma das metodologias que pode ser
usada sdo os Algoritmos Genéticos, que sugerem a melhor rota a ser usada, em
termos de menor tempo e menor distancia percorrida e atendimento aos pontos de
origem e destino previamente escolhidos. Como interface inicial, apenas um modelo
em 2D seria suficiente para o usuério que busca a melhor solugéo, porém a melhor
interface seria em 3D que oferece como resultado um passeio virtual pela rota
sugerida de acordo com a escolha do usuario. Desta forma além da visualizagdo em
3D e outras interagbes (permitir ao usuario sair da rota, parar ou observar detalhes
do caminho), a Realidade Virtual pode ser Gtil criando um ambiente virtual a partir de

um modelo em duas dimensodes.

Os AG’s possuem uma larga aplicacdo em muitas areas cientificas, entre as
quais podem ser citados problemas de otimizagcdo de solugdes, aprendizado de
maquina, desenvolvimento de estratégias e férmulas matematicas, analise de
modelos econdmicos, problemas de engenharia, diversas aplicagdes na Biologia
como simulagdo de bactérias, sistemas imunolégicos, ecossistemas, descoberta de

formato e propriedades de moléculas orgéanicas (POZO et al, 2000).

Os AG’s podem ser utilizados em vérias aplicagées. Em alguns casos em que
0s métodos de busca exaustiva falham, e é necessario o uso de busca controlada

em espacgo, eles sdo amplamente utilizados como otimizadores de fungbes. Sua

2
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vantagem sobre outros métodos neste aspecto é seu alto grau de adaptabilidade,
robustez e paralelismo (LUCAS, 2000) apud (ALMEIDA, 2005).

Entretanto, Andrade (ANDRADE, 2005) ressalta que em alguns problemas
podem ndo ter resultados satisfatérios ou ndo serem representados adequadamente
para o uso de técnicas de AG. Assim, € recomendavel levar em consideragao
algumas caracteristicas relativas ao problema, antes de tentar usar as referidas

técnicas de Algoritmos Genéticos, como:

v' O espago de busca (possiveis solugbes) do problema em questdo deve
estar delimitado dentro de uma certa faixa de valores;

v' Deve ser possivel definir uma fungédo de aptidao que indique quao boa ou

ruim é uma determinada resposta;

v' As solugdes devem poder ser codificadas de uma maneira que seja

relativamente facil a sua implementagao no computador.

A principal vantagem deles é que trabalham com populacdo, ao contrario de
outros métodos que trabalham com um sé ponto, avaliando apenas um candidato a
solugéo por vez. Sdo muito flexiveis e aceitam uma infinidade de alteragées na sua
implementacéo. Além disso, os AG’s tém resultados bastante aceitaveis com relagdo
a precisao e aos recursos empregados e pela ampla gama de problemas aplicaveis.
(MOREIRA e AGUIAR, 2005). Assim, ao desenvolver essa metodologia, sera
facilitada a determinacdo de uma rota urbana, baseada na restricdo dos
cruzamentos escolhidos, onde a melhor rota é determinada em um conjunto
especifico de pontos definidos, e também na restricdo dos sentidos, onde é possivel
definir para qual outro ponto um determinado ponto pode ir, caracterizando as ruas

de mao Unica ou de mao dupla.

1.2 Contribuicoes desse trabalho

Este trabalho pretende contribuir com a descricdo de uma abordagem
(arquitetura) que possibilite a criacdo de uma aplicagdo unindo duas éareas da
computagao (Algoritmos Genéticos e Realidade Virtual) na constru¢do de ambientes
virtuais que representem rotas virtuais, seguindo uma orientacao dada pelo AG. Esta

aplicacao facilitara a determinacdo de uma rota urbana, uma vez que, ao visitar a
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cidade pela primeira vez, e ndo souber a rota a percorrer, o usuario (um turista

provavelmente) poderia se perder ou demorar-se para atingir um destino.

Além de demonstrar que os Algoritmos Genéticos sdo capazes de solucionar
esse problema de forma otimizada, achando uma solugdo 6étima, este trabalho
demonstra a importancia do uso de técnicas de Realidade Virtual na melhoria da

visualizagao de cenarios até entdo presos aos modelos em duas dimensoes.
1.3 Objetivos

Esta dissertacdo tem por objetivo apresentar uma abordagem
computacional/algoritmica que seja suficiente para suportar o funcionamento de um
ambiente virtual (Cidade Virtual) que simule rotas de um ponto a outro de uma
cidade de acordo com o melhor caminho. Para atingir este objetivo, as seguintes

metas foram definidas:
1. ldentificar um algoritmo que apresente eficacia na definicao de rotas urbanas.

2. Escolher uma metodologia para elaboracdo do algoritmo, associada ao

estudo de caso especifico (rotas urbanas).

3. Realizar a implementacdo de um protétipo, segundo a metodologia elaborada

no item anterior, visando a sua validagéo.

4. Implementar também no mesmo protétipo um ambiente virtual que simule as

rotas propostas pelo algoritmo.

5. Validar o protétipo junto a usuarios, de forma a obter realimentacao que
possibilite melhorias e adequacdes necessarias ao aprimoramento da

abordagem escolhida.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, as seguintes estratégias foram

adotadas, norteando a consolidagao do objetivo e metas propostas:

1. Modelagem de um bairro de uma cidade representando de forma genérica

qualquer referéncia urbana existente.

2. Implementar protétipo com demonstragdo da melhor rota numa visao 2D,

por meio de um algoritmo genético, seguindo as etapas:
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a. Composicdo da estrutura do individuo que representara a melhor

solucéo.
b. Definicdo dos mecanismos de sele¢ao e cruzamento entre individuos.

c. Configuracdo dos parametros genéticos necessarios na execucao do

algoritmo.

d. Ampliar o modelo visdo para trés dimensdes em forma de ambiente

virtual.

e. Aplicar o sistema a pesquisadores e usuarios especificos da area.

1.4 Organizacao da Dissertacao

O trabalho est& dividido em oito capitulos, descritos resumidamente a seguir:

Capitulo | - Introducao: Sao apresentadas as consideragdes iniciais do
trabalho, assim como a motivacdo, os objetivos deste trabalho bem como a
organizagao da dissertacao.

Capitulo Il — Realidade Virtual e Algoritmos Genéticos: aborda o
referencial te6rico com os principais conceitos sobre Realidade Virtual e Algoritmos

Genéticos, com suas caracteristicas basicas e estrutura de funcionamento.

Capitulo lll — Trabalhos Relacionados: Apresenta os Softwares existentes

relacionados a pesquisa.

Capitulo IV — Arquitetura do Sistema: Descreve a arquitetura do sistema, o
qual utilizara as técnicas de AG’s, para a determinacado da melhor rota, e RV para a

visualizagéo e interagcao da melhor rota determinada pelo sistema.

Capitulo V — Detalhes da Implementacao: Apresenta a implementagcao do

sistema.

Capitulo VI — Funcionamento do Sistema: Descreve o funcionamento do

sistema proposto.

Capitulo VIl — Resultados e Limitac6es: Apresenta as analises e resultados

obtidos com a implementacao e teste do sistema, bem como as suas limitagdes.

Capitulo VIl - Conclusao e Trabalhos Futuros: Descreve as conclusdes e
sugestdes de trabalhos futuros.




CAPITULO Il - REALIDADE VIRTUAL E ALGORITMOS GENETICOS

CAPITULO II

2 REALIDADE VIRTUAL E ALGORITMOS
GENETICOS

2.1 Realidade Virtual

Um dos recentes adventos do desenvolvimento tecnologico, que vem
firmando-se, como uma nova area da Computagéo é a Realidade Virtual. O termo
RV refere-se a uma experiéncia interativa baseada em imagens graficas 3D geradas
em tempo-real por computador. Machover (MACHOVER, 1994) afirma que a
qualidade dessa experiéncia em RV é crucial, pois deve estimular ao maximo de
forma criativa e produtiva o usuario, a realidade precisa reagir de forma coerente aos

movimentos do participante, tornando a experiéncia consistente.

Segundo Kirner (KIRNER, 1997), RV pode ser considerada como uma
ferramenta para visualizar, manipular, explorar, interagir e modificar, através do
computador, dados complexos de uma forma natural, muito semelhante ao que se
faria no caso da agéo sobre o dado real.

Uma outra definicdo um pouco mais refinada de RV é a seguinte: “uma forma
das pessoas visualizarem, manipularem e interagirem com computadores e dados
extremamente complexos" (AUKSTAKALNIS, 1992). Pode também ser definida
como sendo a forma mais avancada de interface do usuario de computador até

agora disponivel (BYRNE, 2005), com aplicacdo na maioria das areas do
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conhecimento, sendo em todas, e com um grande investimento das industrias na

producao de hardware, software e dispositivos de E/S especiais.

O uso da RV estende-se em varias areas, porém com um destaque especial
para as areas de simulagcdo, que cria por meio do computador a sensagdo de
vivéncia de uma realidade, permitindo ao usuario a possibilidade de interferéncia

nessa “realidade”.

A RV pode possibilitar a criagdo /simulagdo de mundos reais ou imaginarios
na tela do computador, com aplicagcdo em diversas areas, assumindo um papel de
relevo cada vez maior em campos especificos da vida econémica, social e cultural
de muitos paises (CAMACHO, 2005).

2.1.1 Imersao, Envolvimento e Interacao.

A idéia de imersdo esta ligada com o sentimento de se estar dentro do
ambiente, normalmente, um sistema imersivo é obtido com o uso de capacete de
visualizagdo, mas existem também sistemas imersivos baseados em salas com
projecdes das visdes nas paredes, teto e piso, conhecido como CAVE (CRUZ-
NEIRA, 1992). Além do fator visual, os dispositivos ligados com os outros sentidos
também sdo importantes para o sentimento de imersao, como som, posicionamento
automatico da pessoa e dos movimentos da cabega, controles reativos, etc. A
visualizagao tridimensional pelo monitor € considerada de imerséo subjetiva (ou ndo-

imersiva para alguns).

A idéia de envolvimento estd ligada com o grau de motivacdo para o
engajamento de uma pessoa com determinada atividade. O envolvimento pode ser
passivo, como ler um livro ou assistir televisdo, ou ativo, ao participar de um jogo
com algum parceiro (KIRNER, 1997). A RV tem potencial para os dois tipos de
envolvimento, ao permitir a exploragdo de um ambiente virtual e ao propiciar a

interacao do usuario com um mundo virtual dindmico.

A idéia de interacao esta ligada com a capacidade do computador detectar as
entradas do usuario e modificar instantaneamente o mundo virtual e as a¢des sobre
ele (capacidade reativa) (KIRNER, 1997).
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2.1.2 Tipos de Sistemas de Realidade Virtual

O que diferencia uma aplicagao de RV é o tipo de interface entre o usuario e o

mundo virtual. Sob este aspecto, os tipos mais comuns sao:

Sistemas Nao-Imersivos: utilizam o monitor de computador para exibir o
mundo; Embora a RV com o uso de capacetes tenha evoluido e seja considerada

tipica, com monitor apresenta ainda assim alguns pontos positivos como:

v' Utilizar plenamente todas as vantagens da evolugdo da industria de

computadores;
v’ Evitar as limitagbes técnicas e problemas decorrentes do uso de capacete;
v Facilidade de uso.

Sistemas Imersivos: sao sistemas capazes de imergir completamente o
usuario no mundo virtual. Normalmente, esses sistemas sdo equipados com
capacetes (HMD), luvas especiais, cavernas ou outros dispositivos multi-sensoriais
(KIRNER, 1997).

Em alguns casos, como visualizagdo, por exemplo, a RV com monitor &
aceitavel, mas com a evolugdo da tecnologia, a tendéncia serda a utilizagdo de
capacetes ou salas de projecao (CAVE) para a grande maioria das aplicacoes
(KIRNER, 1997). Porém, no momento com a facilidade de uso de simples
computadores, ha um crescimento acelerado no desenvolvimento de aplicagdes e

modelos em realidade virtual ndo imersiva.

Além desses dois principais tipos, outras formas comuns também podem ser
citadas, como a Teleprensenca, Realidade Mista, Realidade Aumentada e
Virtualidade Aumentada (KIRNER, 1997).

2.1.3 Ambientes Virtuais

De acordo com Sementille (2000), um Ambiente Virtual (AV) € um ambiente
com o qual ha a imersdo do usuario em um ambiente tridimensional simulado. Um
AV também pode ser entendido como um sistema de software que cria a ilusao de
um mundo. Isto requer a combinagao de entrada (interagdo do usuério), computacao

(simulagéo de processos) e saida (estimulos multi-sensoriais).
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Os objetos no AV podem corresponder a objetos que existem no mundo real.
Quando isso acontece, espera-se que esses objetos reajam como os objetos reais.
Portanto, pode haver a necessidade de se modelar, no minimo, uma parte da Fisica
(movimento e deteccao de colisdo entre objetos).

Alguns objetos no AV devem ser capazes de responder as acdes dos
usuarios e as acoes de outros objetos: devem existir meios de especificar esses
comportamentos e associa-los aos objetos no modelo. Alguns objetos podem ter
comportamentos autbnomos, como andar, por exemplo. Isto envolvera interacoes
entre os objetos e o tempo simulado dentro do ambiente. Existirda alguma
sobreposicao entre as técnicas requeridas aqui e as técnicas que estdo sendo

desenvolvidas em animagao por computador e simulagao.

Em um AV, o usuario deve poder navegar em trés dimensdes, ou seja, com
seis graus de liberdade. Cada grau se aplica a uma direcao ou rotacdo do
movimento. Na verdade, conferem ao usuario a possibilidade de se movimentar em
seis diregOes simultaneas: translagdo em torno dos trés eixos cartesianos (x, y € z) e

rotacdo em torno de cada um. A Figura 2.1 ilustra os seis graus de liberdade.

Y (movimento para cima
& para baixo)

FRotacdo em forng
doeixo ¥

Rotagdo em formo
doairo X

X (movimento para direita
£ para esquerda)

FRotagdo em forng
doeixo £

(movimento para frente
e pam trs)

Figura 2.1. Seis graus de liberdade. (RIBEIRO, 2006)
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A modelagem visual de objetos é um dos processos consumidor de tempo,

exigindo, portanto, melhores ferramentas para suporta-la.

Uma vez que a producdo de bons modelos exige consideravel esforco, deve
existir algum mecanismo para o compartilhamento dos modelos existentes. Existem

dois aspectos para este compartilhamento:

v O primeiro aspecto: é a determinagcdo de um formato padréo para a
codificagdo e a transmissdo dos modelos (o formato deve ser capaz de
codificar toda a informagdo de modelagem, incluindo estrutura hierarquica,
propriedades fisicas dos objetos, som e comportamento).

v' O segundo aspecto: devem existir um ou mais lugares que armazenem,

mantenham e distribuam esses modelos.

2.1.4 Modelagem de Mundos Virtuais

A modelagem de mundos virtuais € de fundamental importancia num sistema
de realidade virtual, definindo as caracteristicas dos objetos como: forma; aparéncia;
comportamento; restricdes; e mapeamento de dispositivos de E/S. Para isto, os
sistemas de desenvolvimento de realidade virtual levam em conta os diversos
aspectos de modelagem, mapeamento e simulagdo, conforme a Figura 2.2.
performance (BURDEA,G. & COIFFET,P, 1994) apud (KIRNER, 1997).

Modelagem / Modelagern
tri Fisica
Qegmetrica \ Sistema de
Desenvolimento
de RV
Modelacem / N Restrictes
Aclstica i Cinermaticas
Simulacao
emTemno ~
Maneamento Real Segmentacao
de E/S do Modelo

Figura 2.2 - Sistema de Desenvolvimento de RV (KIRNER, 1997).
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2.1.41 Modelagem Geométrica

A modelagem geométrica € um conjunto de vérias descrigdes da forma dos
objetos virtuais através de poligonos, triangulos ou vértices, e sua aparéncia, usando

textura, reflexdo da superficie, cores, etc.

As formas dos objetos podem ser criadas, usando-se bibliotecas graficas,
como a biblioteca GL, ou usando-se modelos prontos de bancos de dados
comerciais ou digitalizadores tridimensionais. Esses objetos também podem ser
criados por programas CAD, como AutoCAD ou 3DStudio MAX, ou com o uso de
editores de realidade virtual. (WATT, A. & WATT, M., 1994) apud (KIRNER, 1997).

A aparéncia dada aos objetos esta relacionada principalmente com as
caracteristicas de reflexdo da superficie e com sua textura. Essa reflexdo depende
do modelo de iluminacdo e sombreamentos por interpolacdo de Gourad; ou
interpolacdo de Phong. O sombreamento facetado € o mais simples e menos

realista, enquanto o de Phong é o mais complexo e mais realista.

Segundo Pinho (1997), a textura dos objetos é obtida a partir do
mapeamento de um padrdo de textura do espaco bidimensional sobre os objetos
tridimensionais. Isto se da como se um pedago de plastico com o padrao da textura
fosse ajustado e colocado sobre o objeto, fazendo parte integrante dele. A textura
oferece varias vantagens para a realidade virtual, uma vez que aumenta o nivel de
detalhe e de realismo de cena, fornece varias visbes de profundidade, e permite a
reducao substancial do numero de poligonos da cena, propiciando o aumento da
taxa de quadros por segundo. (BURDEA,G. & COIFFET,P., 1994) apud (PINHO,
1997)

2.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) pertencem a uma categoria de algoritmos
computacionais, inclusos nas técnicas de Inteligéncia Artificial (1A), os quais séo
fundamentados no processo de selecao natural e buscam simular a evolugéao
biolégica natural dos seres vivos e otimizando a resolucdo de questées que
necessitem da melhor solugdo. Uma grande aplicagdo dos AG’s € em problemas de
busca, onde dado um conjunto de elementos ou individuos, deseja-se encontrar

aquele ou aqueles que melhor atendam a certas condi¢cbes especificadas.

11
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Algoritmo Genético € um algoritmo de procura baseado nos mecanismos de
selegéo natural e genética natural. Ele combina a sobrevivéncia feita por uma funcao
de avaliacdo entre uma cadeia de caracteres com uma estrutura de informacdes
mudadas aleatoriamente, para formar um algoritmo de procura com algum talento
inovador, o mesmo de uma procura de um ser humano. Em toda gera¢do, um novo
conjunto de criaturas artificiais (cadeia de caracteres) € criado usando bits e pedacos
do teste de avaliagdo da geracado anterior; ocasionalmente uma parte nova é
testada. A procura mais eficiente das informag¢des anteriores para especular os
pontos da nova procura resultam e um aumento na sua performance (GOLDBERG,
1989) apud (JUNIOR, 2000).

A natureza forneceu apenas a inspiragdo para o AG, mas nao forneceu uma
descricdo de suas operagdes. Conseqlientemente, enquanto a terminologia do
algoritmo e seu perfil ostentam suas raizes na evolucdo natural, ele cresceu além
dessas raizes, e agora representa a fusdo dos Principios Matematicos e da
Evolugdo Natural (TEIXEIRA, 2004).

Os AG’'s sao muito eficientes para buscas de solugdes 6timas ou
aproximadamente 6timas, e se for desenvolvido corretamente, a populagao (conjunto
de possiveis respostas) convergira a solugdo 6tima, pois ndo impdem muitas das
limitagbes encontradas nos métodos de buscas tradicionais, sendo vistos como

otimizadores de fungdes.

Solugbes 6timas, acontecem quando o valor da aptiddo € a maior, ou seja,
quanto melhor o individuo, maior a probabilidade para melhor solugao possivel, pois
dentro das possibilidades geradas pelos cruzamentos dos individuos, e de acordo
com a quantidade de geracgdes, populacdo e taxa de cruzamento configurado no
problema, o algoritmo tenta chegar na melhor resposta possivel para os individuos

do problema.

2.2.1 Conceito e Definicao de um AG

De acordo com Dalboni (2003), os AG’s sdo programas evolutivos, baseados
no principio da selegdo natural, onde os individuos mais aptos sobrevivem e os
menos aptos tendem a ser descartado; e da hereditariedade, onde as caracteristicas
dos pais sao transmitidas para os filhos. Assim, os candidatos mais promissores sao

favorecidos para solucionar o problema especifico.

12
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Junior (2000) relata que, de um modo geral, os algoritmos genéticos tém as

seguintes caracteristicas:

v' Operam numa populagéo (conjunto) de pontos, e ndo a partir de um ponto
isolado;

v' Operam num espago de busca codificado, e ndo no espago de busca
diretamente;

v" Necessitam somente de informagdes sobre o valor de uma fungéo aptidao
(objetivo para cada membro da populacado), e nao requerem derivadas ou
qualquer outro tipo de conhecimento;

v' Usam transi¢des probabilisticas, e ndo regras deterministicas;

2.2.2 Vantagens e Desvantagens dos Algoritmos Genéticos

Segundo Andrade (2005), as vantagens do emprego de Algoritmos Genéticos
sdo consideraveis para o0s problemas de otimizacdo, principalmente pela sua
versatilidade em obter solu¢des étimas globais, enquanto que € possivel sanar suas
desvantagens através do avango das capacidades computacionais e de uma maior
consolidagéo da técnica.

Algumas das vantagens de se utilizar algoritmos genéticos s&o:

v' Trabalham baseados na codificagcdao do problema e oferecem suporte para a
elaboracdo de um programa computacional abrangente;

v/ Sao robustos e podem resolver uma grande diversidade de problemas

complexos de forma rapida e confiavel;

v' A construgdo de algoritmos genéticos e modelos existentes é geralmente

simples;

v. Sdo de facil implementagdo e flexiveis para se implementarem
modificagdes;

v/ Sao0 mais resistentes a se prenderem a 6timos locais;
v' Sao faceis de combinar com outros métodos;

Algumas desvantagens em relagdo aos Algoritmos Genéticos séo:
(ANDRADE, 2005).
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v Dificuldade para achar o 6timo global exato;
v" Requerem um grande nimero de avaliagdes de fungdes de aptidao;

v' Grandes possibilidades de configuragées que podem complicar a resolugao
do problema tratado.

2.2.3 Definicoes Basicas

Dentro do Algoritmo Genético existem algumas definicdes basicas a serem

consideradas:

v Individuo: simples membro da populagdo. Nos AG’s, um individuo é
formado pelo cromossomo e sua aptiddo, e representa cada candidato a
solugao do problema.

v' Populagao: conjunto de individuos ou solugdes.

v' Gene: elemento que compde os cromossomos. Nos AG’s, é a unidade
basica do cromossomo representada por um simbolo. Cada cromossomo tem

uma certa quantidade de genes, descrevendo uma certa variavel do problema.

v’ Cromossomo: elemento portador do material genético. Nos AG’s
representa uma cadeia de bits associada a uma solugdo possivel para o
problema. Deve ser observado que cada cromossomo, ou individuo,
corresponde a um ponto no espaco de solugdes do problema de otimizagdo. O
processo de solucdo adotado no AG consiste em gerar, através de regras
especificas, um grande numero de individuos, populacdo, de forma a promover
uma varredura tdo extensa quanto necessaria do espacgo de solugdes.

v' Gendtipo: conjunto de genes de um individuo.

v' Fendtipo: conjunto de caracteristicas de um individuo determinadas pelo

gendtipo.
v' Locus (posicao): posicao em que um gene se encontra no Cromossomo.

v' Alelo: diferentes possibilidades de uma caracteristica de um gene. Nos
AG’s, representa o valor que um gene pode assumir, ou seja, € cada simbolo,

presente no alfabeto, utilizado para codificagéo.
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v' Geracdo: é cada passo do processo evolutivo. Considerada o ciclo de
criacdo e transformagdo de uma populacao, representada pelo numero da

iteracao que o AG executa.

v' Operacoes Genéticas: operacao que o AG realiza sobre as estruturas dos

cromossomos. Tais operagdes visam promover a evolugcao do individuo.

v’ Espaco de Busca: é o conjunto espago ou regido que compreende as

solugdes possiveis ou viaveis para o problema a ser resolvido.

v Aptiddo ou Adequacao: representa a informagcdo numérica do
desempenho de cada individuo da populacdo e estd associado a funcao
objetivo e as restricdbes do problema. Por meio da adequacédo ou aptidao de
cada individuo que é possivel selecionar os melhores individuos de cada

populacao para aplicacao das operagdes genéticas e evolugao da solucéo.

2.2.4 Parametros Genéticos

E importante também, analisar de que maneira alguns parametros influenciam
no comportamento do AG, para que se possa estabelecé-los conforme as
necessidades do problema e dos recursos disponiveis. Sao listados a seguir alguns
Parametros Genéticos utilizados: (ANDRADE, 2005).

v' Tamanho da Populagcao: O tamanho da populagédo determina o nimero de
cromossomos na populacdo, afetando diretamente o desempenho global e a
eficiéncia dos AG’s. Com uma populacao pequena o desempenho pode cair,
pois deste modo a populagdo fornece uma pequena cobertura do espago de
busca do problema. Uma grande populagdo geralmente fornece uma cobertura
representativa do dominio do problema. No entanto, para se trabalhar com
grandes populagdes, sao necessarios maiores recursos computacionais, ou

que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior;

v' Tipo de Cruzamento: O tipo de cruzamento a ser utilizado determina a
forma como se procederd a troca de segmentos de informacdo entre os
“casais” de cromossomos selecionados para cruzamento. O ideal seria testar
diversos tipos de cruzamento em conjunto com outras configuragdes do AG em

uso para verificar qual apresenta um melhor resultado;
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v' Taxa de Cruzamento: Quanto maior for esta taxa, mais rapidamente novas
estruturas serdo introduzidas na populagao. Mas se esta for muito alta, a maior
parte da populagao sera substituida, e pode ocorrer perda de estruturas de alta
aptiddao. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento;

v' Taxa de Mutacdo: Mutacao € utilizada para dar nova informagao para a
populacdo e também para prevenir que a populacdo se sature com
cromossomos semelhantes. Uma baixa taxa de mutacao previne que uma dada
posicao fiqgue estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue em
qualquer ponto do espaco de busca. Com uma taxa muito alta, a busca se torna
essencialmente aleatoria além de aumentar muita a possibilidade de que uma
boa solugdo seja destruida. A melhor taxa de mutacdo € dependente da
aplicagdo, mas, para a maioria dos casos € entre 0,001 e 0,1;

v' Calculo da Aptidao (Fitness): Essa fungao é responsavel pelo calculo do
valor da aptidao de cada cromossomo, e é definida de acordo com o problema
em questdo. Dado um cromossomo, a fungdao de Fitness retorna o valor de
aptidao, que é proporcional a utilidade ou habilidade do individuo, que o
cromossomo representa. Para muitos problemas, particularmente em
otimizacdo de funcgdes, é 6ébvio o que a funcdo de Fitness calcula, que é
simplesmente o valor da fungdo. Comparando com as populacdes naturais, 0
valor da aptiddao é determinado pela habilidade dos individuos sobreviverem
aos seus predadores, a uma peste devastadora, e outros obstaculos a

maioridade e a subsequente reproducgao.

v Numero Maximo de Geragdes: Este parametro determina a quantidade
maxima de geracdes que serdo produzidas, ou seja, 0 numero de evolucdes

que o AG devera atingir antes de terminar a sua execugao.

2.2.5 Métodos e Critérios para Implantacao de um AG

Para implantacdo de um AG, é necessario definir de forma correta alguns
métodos e critérios. A selecao de um ou outro método ou critério depende do tipo de
problema a ser revolvido, e também de que certos requisitos imprescindiveis ao bom
funcionamento do AG nao sejam violados. A seguir sdo listados alguns desses

métodos e critérios utilizados:
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v' Critério de codificacdo: tendo em vista que o AG trabalha com
manipulacao de strings de determinados alfabetos (representacdo), deve-se
especificar a codificagdo com a qual se faz corresponder cada ponto do

dominio do problema com um gene ou conjunto de genes do cromossomo.

v' Critério de tratamento dos individuos: nem sempre ¢ possivel
estabelecer uma correspondéncia ponto-a-ponto entre 0 dominio do problema e
o conjunto de strings binarias (ou de outro alfabeto utilizado) usadas para
resolvé-lo. Como consequéncia, nem todas as strings (individuos) codificam
individuos validos do espaco de busca e devem ser habilitados procedimentos

uteis para distingui-las.

v Critério de selecdo: a selegao deve dirigir o processo de busca em favor
dos individuos mais aptos.

v’ Critério de substituicao: os critérios com que se selecionam os criadores
nao, necessariamente, tém que ser os mesmos usados para selecionar 0s

sobreviventes.

v’ Critério de inicializacdo: refere-se a como deve ser construida a

populacao inicial com a qual se inicializard o AG.

v’ Critério de parada: devem ser determinadas as condigbes nas quais se
considera que o AG encontrou uma solugéo aceitavel ou tenha fracassado no

processo de busca e nao faca sentido continuar.

v' Fungbées de avaliacao e aptidao: deve ser determinada a funcdo de
avaliacdo mais apropriada para o problema, assim como a fungédo de aptidao
que utilizara o AG para resolvé-lo.

v' Operadores Genéticos: denominagao dada aos operadores utilizados para
levar a cabo a reproducdo. Um AG faz uso, normalmente, de trés operadores
genéticos (levando em conta o AG basico): sele¢cdo, cruzamento e mutagao.
Figue claro que estes ndo sao os Unicos possiveis e além de tudo admitem

variagoes.

2.2.6 Selecao dos Individuos

s

A operacao de selecao € utilizada para selecionar os cromossomos que
estardo mais aptos para uma futura reproducdo de seus descendentes, e que
17
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conseqguentemente apresentarao as melhores solugdes ao problema. Para realizar
essa escolha utiliza-se o valor de aptidao de cada cromossomo, e o principal objetivo

€ oferecer aos melhores individuos, preferéncia para o processo de reproducao.

Apb6s a definicdo da codificacdo das solugbes candidata do problema, a
segunda grande decisdo, diz respeito a forma como 0s cromossomos Sao
selecionados ou reproduzidos, para, posteriormente, sofrerem as operacdes de
cruzamento e inversao, e consequentemente, gerar os descendentes que poderao

vir a sofrer o processo de mutacdo, ou ndo. (TEIXEIRA, 2004).

Esse processo desempenha o papel da selegcdo natural na evolugéo,
selecionando para sobreviver e reproduzir os organismos melhor adaptados ao
meio, no caso, 0os cromossomos com melhor valor na funcdo de adequacédo. A
maneira pela qual os cromossomos sao selecionados para reproducao pode variar,
dependendo do método de selecao utilizado. Entretanto, é certo que os
cromossomos melhor adaptados terdo, necessariamente, uma probabilidade maior
de sobrevivéncia e reproducdo que os de baixa funcdo de adequacéo
(BARCELLQOS, 2000).

Conforme (JUNIOR, 2000), uma populagdo de N individuos & gerada de
acordo com a probabilidade proporcional a aptidao relativa de cada individuo na
populacdo, onde a probabilidade de selecdo de um cromossomo s, onde “a( )” €
funcao de adequacao, conforme a Figura 2.3, é dada por:

as)

N

EE:(?(Sf)

i=1

Psel =

Figura 2.3. Equacao de probabilidade de selecao. Fonte (JUNIOR, 2000)

Usando esta equagdo, sdo selecionados N individuos, onde aqueles com
baixa aptidao tendem a desaparecer e se extinguirem, e os outros mais adequados

terao grandes chances de sobreviverem.

A cada dois cromossomos selecionados, sao gerados dois novos
cromossomos, seus filhos. O processo de selecdo termina quando o numero de
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Novos cromossomos se iguala ao da populagdo antiga e um novo processo é
desencadeado, a troca da populacdo antiga pela nova, onde uma nova geracao de

individuos mais evoluidos e mais aptos é criada (BESSA, 2005).
A seguir sédo descritos alguns métodos de selegdo mais conhecidos.

v' Selecao por Roleta: Nessa selecdo, cada individuo tem a oportunidade de
ser selecionado de acordo com o seu desempenho relativo ao da populagédo, ou
seja, cada individuo da populagdo é representado em uma roleta imaginaria
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Nesse processo, somam-se todos 0s
valores das aptiddes dos individuos de uma populagéo. Para cada individuo divide-
se sua aptidao por esse valor da soma total das aptidées de todos os individuos,
chegando a probabilidade que cada um tem de ser selecionado dentro da

populacéo.

A roleta é construida com setores correspondentes aos valores de fitness de
cada individuo, e o tamanho desses setores é determinado de acordo com a
probabilidade de sele¢cdo de cada individuo. Aos individuos com alta aptiddo € dada
uma por¢cao maior da roleta, enquanto aos de baixa aptiddo € dada uma porgcao
relativamente menor. Assim, aqueles mais aptos terdo mais chances de serem
sorteados. Com as probabilidades montadas, elabora-se a roleta, ilustrada na Figura
2.4.

4%

15%

W 13 Cro-1
E 37 Cro-2
O 65 Cro-3
M 12 Cro-4
18% | 073 Cro-5
845 Cro-6
W 24 Cro-7
@ 15 Cro-8
@ 27 Cro-9
W 54 Cro-10

Pino Marcador 7%

3%

20%

Figura 2.4. Exemplo de selegao por roleta. Fonte (BARCELLOS, 2000)
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Gira-se a roleta um determinado numero de vezes, de acordo com o tamanho
da populacdo, e o setor no qual o ponteiro parar € o0 cromossomo selecionado que

ird participar da préxima geracao.

v' Selecao por Torneio: Esse processo consiste em selecionar um grupo de t
individuos aleatoriamente a partir da populacdo total, com reposi¢cdo (o individuo
selecionado retorna a populacado para possivelmente participar em outros torneios)
ou sem reposicao (o individuo selecionado nao pode participar novamente em outros
torneios). (SOUZA, 2004). Estes t individuos participam do torneio, o melhor
individuo que possuir melhor fithess é escolhido e o processo é repetido até que se
tenha uma nova populacado. Geralmente, este método é realizado apenas entre dois

individuos.

v' Selecao por Truncamento: Na selecdo por truncamento ou (u, A), uma
populacdo de p individuos (pais) gera A > p individuos (filhos), dos quais os u
melhores sdo selecionados como 0s que irdo compor a proxima geracao. Esta
selecao nao depende do valor de aptiddo dos individuos da populacéo, ou seja, os |

melhores individuos sempre serdo escolhidos (SOUZA, 2004).

v' Selecao por Ordenacdo: Nessa selecado, os individuos sao ordenados de
acordo com o seu valor de aptidao (fitness), onde a posi¢cdo N é atribuida para o
melhor individuo e a posi¢do 01 para o pior individuo (SOUZA, 2004). Na selecao
por ordenagéo linear, a cada individuo i € associada uma probabilidade pi de ser
selecionado. A selecao por ordenagao exponencial se diferencia da ordenagéo linear
apenas no fato das probabilidades pi serem exponencialmente ajustadas (POZO et
al, 2000). O algoritmo para esse método é similar ao do método de ordenacao

linear, diferindo apenas na forma como as probabilidades sao calculadas.

2.2.7 Reproducao / Cruzamento (Crossover)

Através deste método é possivel a obtengdo de novos individuos. A partir da
populacdo atual, uma nova € formada pelo cruzamento aleatério entre os
cromossomos, onde os filhos recebem informacdes de seus pais, através do material

genético proveniente deste cruzamento.
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Conforme (JUNIOR, 2000), o processo de recombinacdo & um processo
sexuado - ou seja, envolve mais de um individuo - que emula o fendmeno de

“crossover”, ou seja, a troca de fragmentos de genes entre pares de cromossomos.

Através do cruzamento s&o criados novos individuos misturando
caracteristicas de dois individuos "pais". Esta mistura é feita tentando imitar (em um
alto nivel de abstracdo) a reproducdo de genes em células. Trechos das
caracteristicas de um individuo sao trocados pelo trecho equivalente do outro. O
resultado desta operacdo é um individuo que potencialmente combine as melhores

caracteristicas dos individuos usados como base (POZO et al, 2000).

O processo depende, portanto, de dois parametros, escolhidos pelo
programador ou usuario, sendo eles: a probabilidade de recombinacao (“crossover”),
denotada por PC, que possui tipicamente valores entre 0.5 e 1.0; e a probabilidade
de mutacdo, denotada por PM, que possui tipicamente valores entre 0.001 e 0.02
(BARCELLQS, 2004).

Existem muitos tipos de cruzamento, como mais utilizados pode-se destacar:

v' Cruzamento de um ponto: neste cruzamento, um ponto aleatério é
escolhido nos individuos selecionados para o cruzamento e, 0 material genético que
precede o ponto é preservado, € o material posterior € trocado entre o par de
individuos (pais) participantes. A Figura 2.5 ilustra essa operagdo de cruzamento,
onde o ponto de corte esta entre o sexto e o sétimo caractere (bit), sendo que os bits
em azul foram mantidos e os bits em laranja e amarelo foram trocados e

descendentes diferentes gerados.

Ponto de Corte
B o[ 1 [ o1 1o 1}
EoEeRey o [ 1fofof1]1]1

) !

e o[ 1{cfof1]1]1
RO o[ t[o[1[1]o]1]e

Figura 2.5. Cruzamento de um ponto. Fonte (TEIXEIRA, 2004)
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v' Cruzamento de dois pontos: o procedimento é similar ao cruzamento de
um ponto, com a diferenca que neste sdo selecionados dois pontos de corte, e 0s
caracteres a serem trocados podem ser das extremidades ou do meio do
cromossomo, dependendo de cada problema. Na Figura 2.6 ha um exemplo de
cruzamento de dois pontos, onde somente os caracteres em azul foram

preservados, e os caracteres das extremidades foram trocados.

Ponto de Corte
—{ 1o 1 N 1| 1[0 1 |
oJofrfrJoJefoJiJoJofuf1]1
o [o[1[afofo ol ool T[]
—>{ 1] o1 [RININCRINTRRORNTNNON 1] 1 (0] 1 e

Figura 2.6. Cruzamento de dois pontos. Fonte (TEIXEIRA, 2004)

v' Cruzamento uniforme: esse cruzamento é radicalmente diferente do
cruzamento de um ponto e de dois pontos. Cada gene (caractere, bit) do
descendente é gerado copiando o gene correspondente de um dos pais, escolhido
de acordo com uma mascara de cruzamento gerada aleatoriamente a cada geragao
de descendentes. Essa mascara é uma espécie de molde, tendo como objetivo
indicar quais genes serdao copiados do primeiro pai, € quais serdo copiados do
segundo. A Figura 2.7 ilustra esse processo, sendo que onde houver 1 (um) na
mascara, o gene correspondente sera copiado do primeiro pai, caso contrario, onde

houver (0), o gene correspondente sera copiado do segundo pai.
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Figura 2.7. Cruzamento uniforme. Fonte (TEIXEIRA, 2004)
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Além destes, existem alguns outros operadores de cruzamento para
problemas de programacao e otimizacao mais complexos, descritos nos topicos a

seqguir.

2.2.7.1 Operadores de Cruzamento - Crossover

v' Operador Partially Mapped Crossover (PMX): No operador PMX, dois
pontos de corte de crossover sdo escolhidos aleatoriamente, e 0os genes dos pais
que estiverem entre essas posi¢cdes sdo herdados pelo filho. A Figura 2.8 apresenta
um exemplo do operador PMX, demonstrando que os genes C, D, E e F, que estao
nas posigoes 3, 4, 5 e 6, respectivamente sdo herdados do primeiro pai. O gene a do
segundo pai esta na mesma posicdo que o gene C do primeiro pai, portanto, deve-
se encontrar 0 gene ¢ no segundo pai e ocupar essa posicao com o gene a do filho.
Ao se repetir o procedimento para o gene j do segundo pai, nota-se que a posicao 6
do filho ja esta ocupada, e no primeiro pai, essa posi¢cao pertence ao gene F, assim,
deve-se localizar o gene f no segundo pai e ocupar esta posicdo pelo gene |.
Repete-se o processo para todos os genes contidos dentro da regido de crossover,
e 0s elementos que restarem sdo herdados do segundo pai nas mesmas posicdes
(SOUZA, 2004).
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Figura 2.8. Exemplo do Partially Mapped Crossover (PMX). Fonte (SOUZA,
2004)

v' Operador Order Crossover (OX): O operador de cruzamento de ordem se
assemelha muito ao operador PMX. Nesse operador, dois pontos de corte sao
selecionados aleatoriamente sobre o0s cromossomos pais. Para a geracao de
descendentes, 0os genes contidos entre os pontos de corte sdo transferidos nas
mesmas posicdées em que se encontram em um dos pais, posteriormente 0 novo
cromossomo é completado com os genes do segundo pai, partindo do segundo
ponto de corte, evitando assim a geracao de cromossomos invalidos (RODRIGUES,
2000) (BESSA, 2005).

v' Operador Cycle Crossover (CX): No operador CX, as posicoes absolutas

dos genes dos pais sao preservadas.

posicac imcial

4
Pai 1 A B C D = F G H I J
[ 1]
=<

Pai 2 e f a

—
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Filho A, f C ] E d i g b h

Figura 2.9 Exemplo do Cycle Crossover (CX). Fonte (SOUZA, 2004)
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A Figura 2.9 exemplifica esse processo, onde a posicao 3 do primeiro pai foi
selecionada, dando inicio ao ciclo. Assim, o gene C é herdado pelo filho nessa
posi¢do. O gene a, da posi¢ao 3, do segundo pai, € encontrado no primeiro pai na
posicao 1, e entdo o gene A é herdado pelo filho na referida posicdo. Continuando o
ciclo, o gene e da posi¢céo 1 do segundo pai € encontrado na posi¢ao 5 do primeiro
pai, logo o gene E é herdado pelo filho na quinta posi¢édo. Isto completa o ciclo, pois
o gene ¢ do segundo pai foi alcangcado, e as posi¢cdes ndo ocupadas do filho, sdo
herdadas do segundo pai nas mesmas posi¢des (SOUZA, 2004).

2.2.8 Mutacao

A mutacdo é um método utilizado para a introdugcdo e manutencdo da
diversidade genética da populagédo que visa garantir uma maior varredura do espago
de busca e evitar que o AG convirja muito cedo para minimos locais, pois promove

alteracdes que direcionam a pesquisa para outros locais da superficie de resposta.

Ap6s o cruzamento, o operador de mutacao percorre toda a cadeia de bits do
cromossomo, gerando um evento baseado na probabilidade PM, se este evento
ocorrer 0 operador de mutacdo é executado e o valor do bit correspondente é
alterado. Se a alteragdo gerar individuos mais adaptados, estas novas
caracteristicas serdo transmitidas para os demais individuos ao longo das geracoes.
Assim, como na mutacao genética, o operador de mutagao deve ter uma taxa baixa,

geralmente de (1/100), ocasionando mudan¢as em poucos individuos.

O operador de mutagcdo exerce um papel importante dentro dos AG’s,
possibilitando restaurar a diversidade genética da populagao, caso a mesma a tenha
perdido durante o processo evolutivo desempenhado pelo algoritmo (GOLDBERG,
1989) apud (SOUZA, 2004).

A Figura 2.10 ilustra a operacdo de mutagdo em um cromossomo, no qual o

valor de um gene ¢é alterado de 0 para 1.

[TTeTT o el o [T]o T[T o]T]

8

s Y] 1 [t ora

Figura 2.10. Exemplo do Operador de Mutacao. Fonte (TEIXEIRA, 2004)
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2.2.9 Diversidade nos AG’s

Um ponto fundamental para que o AG possa ter um bom funcionamento e um
6timo desempenho é a existéncia de diversidade entre os individuos. Isto quer dizer
que é preciso que haja um certo grau de diversidade entre as aptiddes dos
individuos que foram selecionados para as possiveis solugdes. Caso contrario,
quando um AG possui em sua populacao individuos muito semelhantes, o operador
de cruzamento perde suas caracteristicas em termos de capacidade na troca de
informacdes Uteis entre os individuos da populagéao, o que faz com que uma busca

possa progredir muito lentamente ou praticamente parar.

Em suma, é preciso que o AG possua uma certa variedade de aptidées, o0 que
implica também nao ter uma disparidade muito grande de aptiddes, pois isso pode
afetar negativamente a diversidade da populacdo e ocasionar um grande esforgo
computacional (ALMEIDA, 2005).

Nos tdpicos a seguir, sdo descritos trés conceitos intrinsecamente ligados
com a diversidade, que sdo: Convergéncia, Elitismo e Pressédo Seletiva.

2.2.9.1 Convergéncia x Elitismo

Em um AG, a convergéncia ocorre quando um ou mais individuos assumem
um valor de aptiddo muito superior aos demais (superindividuos), tendo assim,
maiores chances de sobreviver e reproduzir a ponto de poderem até mesmo tomar
conta da populagdo com sua descendéncia. Esse fato tende a ocorrer mais
freqlientemente no inicio do processo, quando um determinado individuo pode ser
privilegiado em relagdo ao resto da populacdo, que pode apresentar aptiddes
extremamente inferiores ao minimo desejado. Esse fenédmeno é chamado de
evolugdo em avalanche, ou seja, por serem privilegiados, os superindividuos fardo
com que a diversidade diminua e na geragao seguinte se favoregam ainda mais os
individuos mais aptos até o momento que eles dominam por completo a populacao,
0 que termina acarretando em uma convergéncia prematura do AG (ANDRADE,
2005).

Durante as iteracdes que formam as geragdes nos AG’s percebe-se que o
melhor individuo produzido em uma geragao, desaparece na geragao seguinte. O

método mais utilizado para melhorar a convergéncia dos AG’s é o Elitismo, um
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processo que garante que o certo percentual dos melhores individuos de uma
populacado nao seja perdido e, assim, fazendo com que os melhores individuos de

uma populagéo sejam reproduzidos na populagao seguinte (JUNIOR, 2000).

Assim, o elitismo € considerado como um método complementar aos varios
métodos de selecdo, que forca os AG’s a reterem um numero de “melhores”
individuos a cada geracado, pois os individuos que possuem caracteristicas
importantes podem ser perdidos se caso nao forem selecionados para reproducao

ou se forem destruidos por cruzamento ou mutagéo.

2.2.9.2 Pressao Seletiva

Para controlar a diversidade na populagdo deve-se ter um controle sobre o
mecanismo de determinacao de probabilidades de sobrevivéncia, pois, quanto maior
o favorecimento dos individuos mais aptos, menor sera a variedade da populagéao
podendo ocorrer uma convergéncia prematura para um étimo local. Por outro lado,
se nao ha um favorecimento especial aos individuos mais aptos, havera com certeza

maior diversidade na populagao, mas tornara o AG menos eficaz.

Assim, a pressao seletiva € outro conceito considerado importante para o
entendimento de um AG, e esté relacionado a velocidade e direcao no qual o AG
atuara em seu espaco de busca. Este método depende da avaliagéo e de qual tipo
de selecao serd utilizada. A pressdo seletiva tem como principal objetivo modular o
grau de privilégio de alguns individuos da populacéo para sobreviver e se reproduzir
em relacdo aos individuos restantes (BARCELLOS, 2000).

A aplicacdo ideal para Pressdo Seletiva seria: menor presséo seletiva no
inicio do processo, favorecendo a diversidade, e maior pressédo seletiva na etapa

final do processo para favorecer a convergéncia para um étimo global.

2.2.10 Condicoes de Término

Como os AG’s buscam a otimizagdo de solugdes, seria ideal que o algoritmo
s6 parasse ao encontrar a melhor solugcao. Porém, ndo se pode afirmar com certeza
se uma dada solugao, encontrada pelo algoritmo, corresponde a um 6timo global.
Assim, usa-se como critério de parada, um numero maximo de geragdes ou um
tempo limite de processamento do algoritmo. Outro critério usado como condi¢do de
parada do algoritmo, € a estagnacao da populagéo, ou seja, quando apds algumas
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geracbes, ndo se observa melhoria da populacdo e ela ndo mais evolui ficando

estagnada sempre no mesmo nivel de evolugao (JUNIOR, 2000).
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CAPITULO Il

3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Introducao

O objetivo deste topico € oferecer uma visdo geral dos principais trabalhos
encontrados na literatura, expondo suas caracteristicas mais importantes de acordo

com uma metodologia, onde foram analisados sistemas que:
v" Geram de Rotas
v' Geram Rotas utilizando Algoritmos Genéticos
v" Cidades ou rotas em ambientes virtuais
v" Visualizagdo 2D ou 3D do resultado
v Integram RV e AG.

Abaixo seguem os trabalhos avaliados.
3.2 Aplicacao da Generalizagao Cartografica em Mundos Virtuais

Este trabalho aborda o problema de transpor ferramentas e conceitos
cartograficos para aplicacées de realidade virtual, focando o uso da generalizagéo
cartografica em mundos urbanos virtuais para turismo. A Generalizagao Cartogréfica
€ uma area de Cartografia utilizada para se obter versbes de mapas cartograficos
que utiliza um processo de abstragdo de informagdo que depende da escala, pois
determina o espago disponivel para a representagcdo dos simbolos no mapa. A
selecdo das informagdes importantes em uma base de dados deve resultar em uma
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representacao clara e informativa do fendmeno geografico. A reducdo de escala é
acompanhada pela reducédo dos detalhes de representacao de objetos individuais, e
ao mesmo tempo de exagero ou realce desses objetos para torna-los distinguiveis.
Em mundos virtuais este processo pode ser implementado com a geracao de niveis
de detalhamento. Este trabalho também faz uso de técnicas de Inteligéncia Artificial,
onde o uso das regras de producdo permite a escalabilidade, podendo inserir novas
regras e consequentemente novas fun¢des. Na Figura 3.1, segue a demonstracao
da selegcao dos objetos a serem inseridos, e o0 mundo virtual pronto. (SILVA, 2004)

E Salacdn de objetos do nivel sacunddria
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el | Visualizar
=
(LI 1 I— =]

estatua »> estatua.jpy
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Figura 3.1 - Generalizagao Cartografica em Mundos Virtuais.

3.3 Aplicacao de AG’s no Desenvolvimento de Rotas Turisticas.

A intencéo do trabalho de Carmo (CARMO, 2004), foi utilizar os conceitos e a
dindmica de funcionamento dos algoritmos genéticos em uma aplicagdo para o
desenvolvimento de roteiros turisticos, com o objetivo de estudar a capacidade de
otimizacdo destes algoritmos, ou seja, sua capacidade de identificar a melhor
solugdo entre inumeras disponiveis. Para isto foram realizadas andlises das
caracteristicas do turismo e a segmentacdo dos seus principais fatores, para que
fosse possivel avaliar cidades e regides quanto ao seu potencial turistico. Utilizando
os conceitos dos AG’s, foi desenvolvido um algoritmo capaz de definir um roteiro

turistico a partir do perfil de um turista.

O problema que se propds resolver com os algoritmos genéticos era que, a
partir de um perfil de turista e de um grupo de cidades que foram classificadas

quanto aos seus fatores turisticos, fosse possivel avaliar as cidades e definir um
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roteiro que possuisse a melhor combinacdo de cidades com caracteristicas
semelhantes ao perfil do turista. Em resumo, trata-se da combinagéo de cidades em
grupos (roteiros) de tamanho definido e busca daquele com as caracteristicas
desejadas. A visualizagao do sistema se da através da relagdo dos nomes de cada
cidade inclusa do roteiro como mostra a Figura 3.2, ndo permitindo ao usuario a

possibilidade de acompanhar por um mapa.

+[" Criar Roleiro

580 Francizco do Sul
Floriandpolis

W airville

Laguna

Parmedarne

¥ ErRotein

Figura 3.2 - Algoritmos Genéticos no Desenvolvimento de Rotas Turisticas.

3.4 Construcao e Gestao da Complexidade de Cenarios Urbanos 3D em

AV’s Imersivos.

O trabalho de Pimentel (PIMENTEL, 2000) relata a dificuldade da construgao
de cenarios urbanos que possuem visualizagdo interativa. A sua elevada
complexidade geométrica, a liberdade dada ao usuario de variar as perspectivas de
visibilidade de grande pormenor para panoramica, o acréscimo do foto-realismo a
partir da utilizacdo de imagens de alta qualidade, quer para as fachadas dos
edificios, zonas arborizadas, até a fotografia aérea para texturizagdo do modelo
digital de terreno, colocam um sem numero de constrangimentos a capacidade do
hardware existente, s6 passiveis de serem ultrapassados com um planejamento

prévio rigoroso dos elementos disponiveis e das capacidades a oferecer aos seus
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utilizadores. A estratégia escolhida para navegacao através do modelo urbano

virtual baseia-se na metafora do tapete voador.

De acordo com a Figura 3.3, sdo permitidas as translacbes segundo um
referencial XYZ com uma limitagdo intencional das rotagbes a dois eixos, para

minorar a desorientacdo espacial.

Antes da Selecpis Depods da Selecpdo

Figura 3.3 - Construcao e Gestao da Complexidade de Cenarios Urbanos 3D
em AV’s Imersivos.

3.5 O uso de Algoritmos Genéticos na solucao de Rotas em trechos

urbanos

O uso do Algoritmo Genético possibilitou a resolugdo da problematica de
forma satisfatoria. A implementacdo computacional, usando a orientagdo a objeto,
permite a facil manutencao do codigo. Por sua vez, a estrutura simples do algoritmo
genético possibilita a introducdo ou modificacdo de diferentes parametros e
operadores genéticos. Assim, alteragdes no modelo computacional sdo de facil

manutengao, pois as fungdes do Algoritmo Genético sado facilmente distinguiveis e
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independentes. Além disso, para a execucao dos Algoritmos Genéticos necessita-se

de um menor esfor¢o computacional em relagcao a programagao linear convencional.

O sistema obteve um desempenho satisfatorio, conseguindo resolver o
problema de maneira rapida e eficiente. Em algumas execug¢des do sistema, a rota
demonstrada nao foi precisamente a melhor rota, mas isso ocorre de forma

esporadica e de acordo com a configuracao dos parametros genéticos.

A Figura 3.4 representa o sistema durante sua execugdo, utilizando a
visualizagdo 2D, ap6s o processamento do AG, demonstrando a melhor rota
encontrada, com base nos pontos de origem e de destino selecionados pelo usuario,
e obedecendo as restricdes dos cruzamentos escolhidos e dos sentidos de cada
ponto. (BATISTA, 2006)
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Figura 3.4 - Algoritmos Genéticos na solucao de rotas em trechos urbanos.
3.6 Roteamento de Veiculos Dinamico usando AG’s

Ribeiro e Lorena (2005) apresentam um trabalho onde é analisada a
utilizagdo de Algoritmos Genéticos no Problema de Roteamento de Veiculos
Dindmico com Janelas de Tempo, que tem por objetivo auxiliar o processo de

decisdo reduzindo os custos logisticos durante a reprogramacao das rotas. Neste
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estudo, o desenvolvimento de algoritmos eficientes para resolver este problema é
direcionado as empresas de transporte de carga, uma vez que 0s autores acreditam
que tal problema venha a estar cada vez mais presente no dia-a-dia destas

empresas, influenciando significativamente nos custos logisticos.

Na classe de problemas em questéo, conhecida por PRVDJT, as rotas podem
ser alteradas durante a operacdo dos veiculos caso surja novas informacgdes e,
assim, € possivel que sejam realizadas mudancas apos a fase de roteamento dos

veiculos. Os AG’s foram aplicados para a resolucao deste tipo de problema.

Foram realizados varios experimentos, testes e avaliagdes, e os resultados
obtidos com o AG, melhoraram as rotas existentes além de se igualarem ou serem
superiores aos da Heuristica 2-opt, que é muito indicado e conhecido para a
resolucdo de problemas de roteamento quando se trata de melhorar as rotas. Em
muitos casos os resultados médios encontrados para 10 execucdes do AG foram

melhores do que a Heuristica 2-opt, como demonstra a Figura 3.5.
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Figura 3.5 - Roteamento de Veiculos Dinamico usando AG’s.
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3.7 Sistema Melhor Roteiro Belém.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma aplicagdo para auxiliar o turista
na elaboragdo do seu roteiro, atravées da possibilidade de escolha de pontos
turisticos, baseada na interpretacdo do seu interesse pessoal, utilizando a Teoria
dos Sistemas Nebulosos. Armazenados em um banco de dados, os resultados das
consultas podem ser reaproveitados para analises dos recursos da cidade sobre o
turismo. Devido a complexidade do problema e as inUmeras solugdes possiveis,
procurou-se fazer na proposicdo e construgcdo do protétipo, simplificagcbes para
tornar o sistema eficiente e pratico. Baseados no fato de que o turista busca em um
lugar, pontos turisticos que sejam de seu interesse e que, ndo necessariamente,
tenha conhecimento detalhado sobre estes pontos, conforme a Figura 3.6, foi
elaborado um meétodo para sugestdo de pontos turisticos a serem visitados e
proposicao de um roteiro, juntamente com indicacdo de meios de locomocgao,
compativel com o seu interesse e disponibilidade de tempo e recursos financeiros,
baseando-se principalmente no nivel de hospedagem. (BURLAMAQUI, 2006)
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Figura 3.6 - Sistema Melhor Roteiro Belém.
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3.8 Otimizacao de Rotas de Veiculos baseada em Operadores

Genéticos.

Schutz e Pires (2003) expéem em seu trabalho um AG para a verséo basica
do Problema de Otimizacdo de Rotas de Veiculos (PORV), problema este que
consiste em determinar um conjunto de rotas a serem realizadas por uma frota de
veiculos, para servir um conjunto fixo de clientes de modo a minimizar a distancia

total percorrida.

Foram realizados varios testes com o AG descrito, comparando-se as
solugbes obtidas através do AG com as melhores conhecidas, conforme a Figura
3.6, e comparando-se os tempos de execugdo computacional com outros dois
algoritmos: uma heuristica de duas fases e a heuristica construtiva de rotas. Foi
constatado que este AG € mais eficiente do que estas heuristicas, entretanto ndo é
tao eficiente em relacdo as melhores solucbes conhecidas obtidas com métodos

muito mais elaborados.

Os autores concluiram entdo que o AG podera ficar eventualmente mais
eficiente mediante algumas alteragdes, como: utilizar heuristicas mais eficientes para
a resolucao dos PCV envolvidos; permitir requisicbes ndo admissiveis; alterar a
atuacdo dos operadores genéticos tendo em conta que as solugbes podem ser
avaliadas segundo dois critérios, um relativo a violacao das restricoes de capacidade
e o outro as distancias percorridas; gerar a maior parte da populagéo inicial

aleatoriamente e somente alguns poucos individuos heuristicamente.
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Probl. N°® sol® Heuristica de 2 fases Heuristica Construtiva Algoritmo Genético
sol n'lju tempo sol r;"_,-.I Lempo sol r;"_,-.I tempo
1 375 390 100 TN A8 L.G0O TN 375 (.00 2188
2 560 GG 1757 0,000 aT0 (.18 0,000 569 0,00 30506
3 534 (&} 0,000 550 1.GH 0055 } 0,00 5.385
| =535 027 10,30 055 582 5.63 0055 837 0,24 5050
5 h21 Gl 15,306 0,055 569 0.21 0110 37 3.07 T.857
i 683 TH2 L0, 10 0,165 ThHd 10,40 0,440 725 G.15 213,571
T T35 220 L1,56 0110 ety 14,29 0,440 T84 6.67 149,341
8 832 987 18,63 0,10 | 1009 21.27 0,220 878 5.53 14,3006
! 1032 | 1282 24,22 0055 [a} 0164 | 1077 1,36 86,813
10 _GRL | YT 14,10 0,440 TIT 5,29 2,033 705 3.52 177,418
11 817 984 20,44 0.275 a0z 1040 1,209 BTH TAT 173,462
12 077 | 1261 [7.08 0165 | 1232 14,39 0,769 | 1153 T.06 140,550
Média 14.85 0,119 B.856 0.458 3.67 134.236
L3 7241 RTh 21,41 0055 TTH T7.406 0110 727 0.41 19,725
14 237 260 0,70 0110 260 0.70 0,495 242 2,11 225,385
5] [162 | 1483 27,62 0,495 | 1385 19,19 A.626 [ 1175 1.12 1477967
Media 19.58 0,220 1212 1.410 1.21 574,350
LG 820 | 1037 26,46 0,220 | 1028 25,37 0,769 831 1.34 390.550
L7 1065 | 1334 25,26 0,330 | 1325 24,41 LSLS | 1049 -1.50 SO0, 165
18 1053 | 1278 21,37 0714 | 1174 11.49 LoGo | 1135 7.79 155,824
19 L350 | 1645 21,76 1923 | 1538 13,84 LE3S | 1434 G.14 1502.582
Média 23.7 0,797 18,78 2871 3.44 662,28
Média | 17.61 0.28 | 11.60 1.12 | 3.24 314.90

Figura 3.7 - Otimizacao de Rotas de Veiculos baseada em Operadores
Genéticos.

3.9 Uma Proposta de AG’s de Duas Fases para Roteamento

Rebello e Hamacher (2000) propéem um trabalho com uma metodologia e
uma solugdo computacional para resolver o problema do recolhimento da
correspondéncia de 39 agéncias dos Correios no Rio de Janeiro, com o intuito de
minimizar o tempo total percorrido pelos veiculos, levando em consideragcao
restricdes de carga e de janelas de tempo em cada agéncia. O objetivo deste estudo
€ mostrar a utilizacdo da metaheuristica dos Algoritmos Genéticos na resolucao
deste problema de logistica nos Correios do RJ, que pertence a categoria dos
problemas de roteamento de veiculos (PRV), onde o resultado pode ser visualizado
na Figura 3.8 para os quais técnicas heuristicas dominam os procedimentos de

solucao.

Os autores relatam que a técnica dos Algoritmos Genéticos possui resultados
comparaveis a métodos utilizados atualmente para problemas semelhantes ao

problema estudado, desde que o AG seja devidamente implementado e configurado.
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Um das vantagens do AG é a flexibilidade, pois permite que o algoritmo incorpore
caracteristicas do problema real que sao dificilmente representaveis nas heuristicas

classicas e facilita que alteragdes na funcao de avaliagdo sejam feitas.

A metodologia proposta pelo estudo era a de alternar fases de zoneamento e
roteamento, ambas utilizando AG, e esta se mostrou ser muito eficaz, permitindo a

geracgao de boas solugées com tempos computacionais razoaveis.
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Figura 3.8 - AG’s de Duas Fases para Roteamento de Veiculos.

3.10 Uso de AG’s em Sistema de Apoio a Decisao

Narciso e Lorena (2002) apresentam em seu trabalho uma aplicacdo da meta-
heuristica denominada Algoritmo Genético Construtivo (AGC) e uma nova proposta
de mutacao para resolver o Problema de Localizagdo Capacitado e do P-mediano.
Este algoritmo, e mais um conjunto de algoritmos para roteamento e localizacdo de
recursos, juntamente com um Sistema de Informag¢do Geografica (SIG), formam um
sistema de apoio a decisao (SAD) para problemas de roteamento e localizacédo, que

pode resolver problemas tanto no dominio rural quanto no dominio urbano
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(localizagdo de silos, postos de saude, roteamento de 6nibus, caminhdes para
escoamento da producdo, localizacdo de escolas, hospitais, armazéns,
supermercados, etc.).

Os resultados do algoritmo aplicado ao Problema de Localizagdo Capacitado

e P-mediano melhoraram com a nova proposta de mutacao conforme a Figura 3.9.

Testes computacionais foram realizados com resultados muito bons, usando
instancias de larga escala disponiveis na literatura. O AGC teve um bom
desempenho quanto aos resultados obtidos nas instancias do PLC. A abordagem de
usar o AGC para o PLC foi pioneira e os resultados obtidos foram muito préximos

do 6timo, considerando-se instancias com solugéo 6tima conhecida.
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Figura 3.9 - AG’s em Sistema de Apoio a Decisao para Alocacao de Recursos
no Campo e na Cidade.

3.11 Uso de AG’s na Construcao de Rotas Turisticas

Bessa (2005) propbe um trabalho que visa diminuir os impactos gerados pelo
desconhecimento de uma rota a ser realizada, por meio da construgdao de uma
metodologia utilizando Algoritmos Genéticos que consiga demonstrar a melhor rota

turistica a ser efetuada. Este trabalho tem por objetivo a determinacdo da melhor
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rota turistica urbana, com base em pontos turisticos a serem visitados, o ponto de

partida e o ponto de chegada.

Apls a realizagao de testes com o sistema, o autor concluiu que a utilizacao
dos Algoritmos Genéticos possibilitou alcancar os objetivos do trabalho, com um
desempenho satisfatério e com um esforco computacional pequeno. Possibilitou a
resolucao da problematica de forma satisfatéria, sendo necessarias poucas linhas de
comandos, o que demonstrou sua robustez, simplicidade de programacdo e
facilidade de adaptacdo de mudancas no escopo original de implementacao da
problematica.

Finalmente, o sistema desempenhou de maneira satisfatoria seus objetivos,

conforme a Figura 3.10, conseguindo demonstrar a melhor rota de maneira imediata.
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Figura 3.10 - AG’s na Construcao de Rotas Turisticas .

3.12 Tabela Comparativa entre os trabalhos avaliados

As principais caracteristicas observadas nos trabalhos avaliadas, foram

sintetizadas na Tabela 3.1. Alguns trabalhos apresentam caracteristicas comuns
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como os que utilizam AG’s, conseguiram gerar as rotas necessarias para o sistema,
porém possuem apenas a visualizagdo em 2D, o que nao permite uma maior
interagdo e envolvimento do usuario. Nos trabalhos em que existe a utilizagdo do
ambiente virtual, nenhum utilizou a geracado de rotas como mostra a tabela abaixo.
Essas caracteristicas reforcam a necessidade da constru¢ao do trabalho utilizando o
AG para a geracao da rota e a integracdo com RV para a visualizagdo da rota em
um ambiente virtual.
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Tabela 3.1. Principais caracteristicas dos sistemas avaliados.

Geracao de || Uso de || Uso de || Integracdo [ Visualizacao
Aplicagdo da Generalizagio Cartografica em Mundos Viruais m NAO Em“
Aplicagdo de Algortmos Genéticos no Desenvolvimento de Rotas
Turisticas
Construgdo e Gestao da Complexidade de Cenarios Urbanos 30 5 5
em Ambientes Vituais Imersivos E
0 uso de Algontmos Geneticos na solugdo de rotas em trechos
urbanos
Roteamento de %eiculos Dindmico usando Algoritmos Geneticos EE'

Lma Abordagem para o Problema da Otimizagdo de Hotas de NAO

“eiculos baseada em Operadores Geneticos

LIma Proposta de Algartmo Genético de Duas Fases para

Foteamento de %eiculos

Lso de Algoritmos Genéticos em isterna de Apaio & Decisdo - -

para Alocagao de Recursos no Campo e na Cidade EE
Llso de Algoritmos Genéticos na Construgio de Rotas Turisticas |I||E|
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3.13 Consideracoes Finais

Os AG’s tém se demonstrado como uma poderosa ferramenta de otimizagcao
de busca de solugdes de questdes complexas e que possuem varias solucoes

possiveis, cabendo ao algoritmo selecionar a melhor entre elas.

Existem véarias metodologias de implementacdo de um Algoritmo Genético,
com diferentes formas de cruzamento e selecdo dos individuos, diversas formas de
parametros e valores que podem ser atribuidos a esses parametros, etc. Cabe
ressaltar que o foco deste trabalho é gerar rotas utilizando Algoritmos Genéticos e
possibilitar ao usuério, tanto a visualizaggo em 2D, como principalmente a
possibilidade de um passeio dentro de Ambiente Virtual, o que possibilita maior
entendimento e conhecimento da rota e também envolvimento, imerséo e interagao
com o ambiente virtual gerado. Caracteristicas que os sistemas avaliados nao

contemplam.
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