Ministério da Educacao — Brasil

Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri — UFVJIM
Minas Gerais — Brasil
Revista Vozes dos Vales: Publicagcdes Académicas
Reg.: 120.2.095 - 2011 — UFVJIM
ISSN: 2238-6424
QUALIS/CAPES — LATINDEX
N°. 11 — Ano VI — 05/2017
http://www.ufvim.edu.br/vozes

Algoritmos Genéticos aplicados a otimizacao de areas

Profa. Dr2. Lorena Sophia Campos de Oliveira
Doutora em Engenharia Elétrica - UFES — Brasil
Docente do Instituto Ciéncia, Engenharia e Tecnologia
Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri — UFVJM — Brasil
http://lattes.cnpq.br/1419505294146027
E-mail: lorena.oliveira@ufvjm.edu.br

Franciele Leal Farias
Discente em Engenharia de Producao da
Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri — UFVJIM
http://lattes.cnpq.br/2027068565616129
E-mail: franleal09@hotmail.com

Jhieson Luiz Seles
Discente em Engenharia Civil da
Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri — UFVJIM
http://lattes.cnpq.br/6825084965355262
E-mail: jhiesonx@hotmail.com

Resumo: A otimizacdo de areas é uma técnica cada vez mais procurada na
sociedade atual, que sempre esta em busca da melhor utilizacdo de espacos.
Almejando a simplificacdo desse processo, 0s Algoritmos Genéticos foram
escolhidos para realizar a busca pela aplicacdo mais viavel e que solucione este
tipo de problema. A construcdo do algoritmo foi implementada no ambiente
NetBeans e na linguagem Java. O algoritmo foi capaz de encontrar uma solucao
satisfatoria, determinando a melhor localizagdo possivel para que a quantidade
de circunferéncias desejadas abrangesse a maior parte da area determinada.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, otimizacdo de areas, circunferéncias,
Inteligéncia Artificial.
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INTRODUCAO

Os Algoritmos Genéticos (AGs) séo inspirados no processo de modificacdo
natural das populacbes, segundo os principios da selecdo natural de Darwin
(FILITTO, 2008).

Darwin propds o conceito de selecdo natural opondo-se a corrente de
pensamento da época (o criacionismo) em favor da idéia de evolucdo das espécies,
gue foi descrita no seu livro de 1859, “A Origem das Espécies” (CORREA, 2002).

Ja no final da década de 60, John Holland estudou formalmente a evolucao
das espécies e propdbs um modelo heuristico computacional que, ao ser
implementado, poderia oferecer boas solu¢cdes para problemas considerados
insolaveis computacionalmente, até aquela época. O trabalho de Holland apresenta
os Algoritmos Genéticos como uma metafora para 0s processos evolutivos,
estudando a adaptacdo e a evolugcdo no mundo real, simulando-a por linhas de
codigos. Porém, os AGs transcenderam o papel originalmente imaginado por
Holland, transformando-se em uma ferramenta de uso altamente disseminado pelos
cientistas da computacao (LINDEN, 2012).

Os Algoritmos Genéticos sdo uma classe de procedimentos incluidos como
uma das técnicas de Inteligéncia Artificial, que se destaca pelo desempenho
adequado em otimizacgéo de processos (LINDEN, 2012).

No atual cenéario de competitividade mundial, o tema otimizacdo se encontra
constantemente preso a procura por maneiras de potencializar processos nas mais
diferentes areas de conhecimento. Essa busca € caracterizada pelo anseio de
encontrar maneiras de maximizar os ganhos tendo o minimo de perdas possiveis. A
partir dessa corrida estimulada pelo avanco cientifico atual, diversos estudiosos tem
se dedicado a encontrar métodos computacionais gque sejam genéricos e bastante
abrangentes, possibilitando o seu uso em diversos problemas (MUNDIM, DELAVY,
2008).

Este trabalho tem por objetivo a criacdo de um algoritmo capaz de determinar
a distribuicdo de vérias circunferéncias em uma area retangular ou quadrangular,
impedindo que as mesmas ultrapassem as delimitacdes da area. Porém quanto as

posicdes das circunferéncias, estas poderdo se sobrescrever ou nao, dependendo
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da necessidade do usuario, das informacfes que serdo fornecidas e da opcgéo
escolhida antes do algoritmo iniciar a resolugéo do problema.

O algoritmo desenvolvido n&o possui um problema ou funcdo especifica, por
isso € possivel utiliza-lo para solucionar diversos problemas baseados na otimizacao
de areas. Como o0 espaco a ser preenchido é retangular ou quadrado, e séo
utilizadas circunferéncias para preenché-lo, este algoritmo poderia ser aplicado a
alocacao de sistemas de irrigacado ou a distribuicdo de roteadores, por exemplo.

Através deste trabalho sera possivel determinar a ocupacdo das areas sem
que O usuario possua conhecimento sobre Algoritmos Genéticos ou sobre a
ferramenta utilizada. Sera necessario, apenas, que ele possua as informacdes que

devem ser preenchidas no inicio do algoritmo.

METODOLOGIA

A teoria da evolucdo, ou selecdo natural, diz que na natureza todos 0s
individuos dentro de uma mesma espécie competem entre si. Aqueles que ndo sao
bem sucedidos serdo menos reproduzidos, e sua descendéncia reduzida. Dessa
forma, a probabilidade de ter seus genes propagados nas futuras geracdes € menor
(LINDEN, 2012).

A combinacdo entre as caracteristicas dos individuos que possuem maior
probabilidade de sobrevivéncia podem produzir um novo individuo, com
caracteristicas que o torna mais adaptado ao meio em que vive. Desse modo, um
individuo descendente € ligeiramente diferente de seus pais, podendo ser mais ou
menos adaptado ao meio em que vive (LINDEN, 2012).

Para entender o funcionamento de um Algoritmo Genético, é necessario
conhecer um pouco da biologia envolvida no processo. Anos depois das teorias
apresentadas por Darwin, no inicio do século XX, Gregor Mendel compreendeu que
0 processo de transmissdo de informacdes estava associado a uma unidade basica
de informacao denominada gene (LINDEN, 2012).

Basicamente, todo individuo é formado por uma ou mais células e dentro de
cada uma delas o organismo possui uma coOpia completa do conjunto de
cromossomos que descrevem o0 organismo, sendo este denominado genoma. Os

cromossomos vém em pares, sendo 0 numero de pares variavel para cada espécie.
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Um cromossomo consiste em genes, sendo que cada gene é uma regido do DNA
que tem uma posicado especifica no cromossomo e controla uma caracteristica
hereditaria também especifica (LINDEN, 2012).

Os AGs procuram resolver questdes diarias, através de um processo iterativo,
de busca da melhor solugéo para um problema. O processo trata da transformagao
de um conjunto com numero fixo de estruturas (populacdo de individuos) em um
novo conjunto, utilizando as trés principais operacfes genéticas: selecédo,
reproducdo e mutacéo (FILITTO, 2008; RIBEIRO FILHO, 2000).

Estrutura de um AG

A Figura 1 apresenta um fluxograma que representa as etapas de um
Algoritmo Genético. Primeiramente a populacdo foi gerada utilizando a codificacéo
binaria. Em seguida ela foi inicializada de maneira randémica. O proximo passo foi a
selecdo dos individuos que participaram do cruzamento através do método do giro
de roleta. Na sequéncia ocorreu o cruzamento e a mutacdo dos individuos
selecionados, para tanto foi utilizado o cruzamento uniforme e a mutagdo por
inversdo de bits. No decorrer do artigo serdo descritos cada um dos métodos
utilizados.

A avaliacdo do critério de parada descrito na Figura 1 corresponde ao
namero de geracdes indicadas para o algoritmo realizar todos 0s processos, ou seja,
a quantidade de interacdes que o algoritmo devera realizar.

Ser& descrito a seguir todo o processo que foi aplicado ao algoritmo criado
para este trabalho.
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I Gerar populagdo |
|

Inicializar populac¢do I
|

Selecdo I—
|

Cruzamento I

|

Mutagdo |
]
I Avalia populagao I

—

Critério de parada
satisfeito?

I Terminar algoritmo

Figura 1: Representagédo de um Algoritmo

Genético em forma de Fluxograma

Geracao da populacéo

Os principais componentes dos Algoritmos Genéticos sao:

Individuos - Os individuos sdo os componentes principais do Algoritmo
Genético, pois através de sua manipulacdo sao codificadas as possiveis solucdes do
problema. Genoma e cromossoma sao termos utilizados como sinénimos de
individuos na area da Inteligéncia Artificial (I1A) e sugere que eles sdo formados por
um conjunto de genes (FILITTO, 2008; SOARES JUNIOR, 2011).

Populagfes — As populagbes sdo constituidas por conjunto de individuos. A
sua evolugdo sO € possivel pelas dindmicas populacionais e pelos processos de
manipulacéo (FILITTO, 2008; SOARES JUNIOR, 2011).

Na sequéncia, é necessario conhecer um pouco sobre 0 espaco de busca de
solucdes. Nele existem as solu¢des 6timas que sdo o conjunto de resultados que se
pode obter para uma situacao/problema. As solu¢des 6timas séo divididas em:

Otimo global — E o melhor resultado que pode ser obtido em um determinado
problema podendo, muitas vezes, ndo ser alcancado ao fim da execucédo do

algoritmo.
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Otimos locais — Sdo0 os melhores resultados encontrados ao termino do
algoritmo, sendo que esses se aproximam do 6timo global, porém ndo chegam a se

igualar a ele.

Métodos utilizados na geracao da populacao

Os métodos utilizados neste algoritmo sé&o:

Codificacao Binaria - Esse tipo de codificacdo foi a primeira a ser utilizada
por pesquisadores de AGs. Por esse motivo e por sua simplicidade de uso, ela é a
codificacdo mais comum no uso de Algoritmos Genéticos. A Figura 2 apresenta dois
exemplos de individuos com codificacdo binaria (OBITKO, SLAVIK, 1999).

Cromossomo A |101100101100101011100101

Cromossomo B |111111100000110000011111

Figura 2: Codificacédo Binaria

A Codificacdo Binaria permite diversos possiveis cromossomos, mas para
alguns problemas, essa codificagdo ndo € natural e as vezes precisa receber
modificacbes antes dos cruzamentos e/ou mutacdes (OBITKO, SLAVIK, 1999).

Inicializacdo randdmica uniforme - nesse tipo de inicializacdo, cada gene
do individuo recebera como valor um elemento do conjunto de alelos, sorteado de
forma aleatoriamente uniforme (CORREA, 2002).

A funcéo de inicializagdo é basicamente a sintese de uma populagéo inicial,
gue sera submetida a sequéncia de processos descritos em um Algoritmo Genético.
Esta funcdo recebe funcbes aleatérias que garantem individuos escolhidos de
maneira que todo o espaco de pesquisa seja abrangido. A avaliacdo possui grande
utilidade para selecionar a populacdo que sera utilizada, quando os dados sao
obtidos através do processo de mineracdo de dados (FILITTO, 2008; SOARES
JUNIOR, 2011).

Selecao por giro de roleta - Este método de selecdo é feito através do
calculo do somatorio de adequacdo da populacdo (total), sorteando-se um valor i
que pertenca ao intervalo em questdo. O individuo que corresponda a faixa do

somatorio onde i se encontra é selecionado (CORREA, 2002).
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Em uma roleta sdo colocados todos os cromossomos da populacdo. Cada
secdo dessa roleta € equivalente ao valor de aptiddo do cromossomo ali contido.
Assim, quanto maior for esse valor, maior serd a fracdo da roleta correspondente a
ele, e por consequéncia, maior sera a chance daquele individuo ser selecionado. A
Figura 3 € um grafico que representa a roleta e mostra como seriam distribuidas as
fracbes para cada individuo (OBITKO, SLAVIK, 1999).

@ Chromosome 1
@ Chromosome 2
0O Chromosome 3

0O Chromosome 4

Figura 3: Grafico de adequacao (OBITKO, 1998)

Um algoritmo para descrever esse método pode ser descrito da seguinte
forma:

[Soma] Calcule a soma dos valores de adequacédo de todos os cromossomos da
populacao - soma S.

[Selecdo] Gere um namero aleatério no intervalo (0,S) - r.

[Repeticao] Percorra toda a populagdo e some a adequacgéo de 0 - soma S. Quando
a soma s for maior que r, pare e retorne o cromossomo atual.

A funcédo da selecéo é escolher os elementos que possuem maior chance de
solucionar o problema abordado. Os elementos que melhor se adaptarem ao
ambiente terdo maior probabilidade de participar do processo de reproducgao
(denominado crossing over ou crossover). A selecdo acontece através de fungdes
matematicas que sao determinadas pelo tipo de AG e pelo problema analisado. O
operador de selecdo € um componente fundamental do algoritmo e é classificado
pela sua intensidade de selec&o (FILITTO, 2008; SOARES JUNIOR, 2011).

Um importante passo da selecdo é a fungéo de avaliagdo que consiste em um
elo entre o Algoritmo Genético e 0 meio ao qual ele esta inserido. A avaliacao é feita
através de uma funcao inserida no AG que traduz o problema analisado, e retorna o

nivel de aptiddo de cada individuo da populacdo. Essa parte do algoritmo,
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denominada avaliacdo, também é conhecida como funcdo objetivo. Um exemplo de
funcdo de avaliacdo é a funcdo matematica f(x) = x*+15, que quando aplicada a
populacdo determinara qual é o mais apto (FILITTO, 2008; SOARES JUNIOR,
2011).

O Cruzamento e a Mutagdo sdo dois operadores basicos de um Algoritmo
Genético. O desempenho de um AG vai depender muito deles, e a implementagéo
dos mesmos depende da codificacéo e do problema (OBITKO, SLAVIK, 1999).

O operador de cruzamento tem a funcdo de combinar partes dos
cromossomos dos pais, para criar o cromossomo dos filhos. Uma das fungbes do
cruzamento é o crossover, onde uma determinada parte de dois individuos séo
trocados gerando um descendente diferente dos originais (FILITTO, 2008; SOARES
JUNIOR, 2011).

A probabilidade (taxa) de Cruzamento indica a probabilidade de atuacdo do
operador de cruzamento, com variacdo de 0 a 100%. Quanto maior esta
probabilidade, maior sera a insercdo de novos individuos na populacéo. Isto pode
trazer um resultado indesejado, pois como boa parte da populacdo estard sendo
substituida, pode ocorrer a perda de individuos com alta aptiddo. Por outro lado,
com um valor baixo o processamento do algoritmo pode tornar-se demasiadamente
lento (LIMA, 2006). No geral esta taxa deve ser alta, estando entre 80%-95%. No
entanto, para alguns problemas especificos, resultados mostraram que uma taxa de
aproximadamente 60% é melhor (OBITKO, SLAVIK, 1999).

O operador de mutacdo € responsavel pela introducdo de pequenas
mudancas que podem, ou ndo, ocorrer nos cromossomos dos descendentes
(FILITTO, 2008; SOARES JUNIOR, 2011).

A Probabilidade (taxa) de Mutagcao indica a probabilidade de atuacédo do
operador de mutacdo, com variacdo de 0 a 100%. Uma pequena probabilidade de
mutac&o possibilita que se chegue a qualquer ponto do espaco de busca, enquanto
gque uma alta probabilidade de mutacdo pode tornar a busca essencialmente
aleatoria (LIMA, 2006). Diferentemente da taxa de cruzamento, a taxa de mutacao
deve ser muito baixa. Melhores taxas aparentam estar entre 0.5%-1% (OBITKO,
SLAVIK, 1999).

Cruzamento Uniforme - os bits sdo copiados aleatoriamente do primeiro ou
segundo pai (OBITKO, SLAVIK, 1999).
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A Figura 4 apresenta o cruzamento propriamente dito, com individuos com

codificacdo binaria.

11001011 + 11011101 = 11011111

Figura 3: Crossover Binario Uniforme

Mutacédo: Inversdo de Bit - determinados bits s&o invertidos. (OBITKO,
SLAVIK, 1999)
Na Figura 5 a mutacdo € realizada em um individuo binario e a mudanca

acontece no segundo Bit.

11001001 =>10001001

Figura 5: Inverséo de Bit Binario

Especificacdes do Algoritmo

Adaptacdo dinamica - No algoritmo foi utilizado o método da adaptacéo
dindmica, onde é quantificado o valor de avaliagdo de cada individuo e o valor médio
do grupo para verificagdo da homogeneidade da populacdo. Esse método possui
grande importancia no algoritmo, pois ele € capaz de determinar se a populacdo
utilizada possui, ou ndo, uma boa diversificacdo. Através desse processo de
determinacao sera definida a ocorréncia do crossover ou da mutacdo. A analise é

feita a partir da seguinte equacgéo:

fmed 1)
fmax

fep=1—

Nesta equacao, fmeq € 0 valor meédio das avaliacoes, fmax € 0 valor da melhor
avaliacdo e fe, € o fator de convergéncia do algoritmo. Se f,, < 0.01 significa a
homogeneidade da populagdo, assim é invertida a probabilidade de uso dos
operadores genéticos deixando o operador de mutacdo com maior chance de ser
escolhido Se fe, > 0.01 significa que populagédo esta diversificada e a probabilidade

de uso do operador de crossover permanece maior.
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Quando o valor de fc, € menor ou igual a 0.01, a populagéo possui individuos
muito semelhantes, por isso é importante elevar a probabilidade de uso do operador
de mutacdo para que possa ocorrer a diversificacdo da populacdo, pois ndo seria
interessante realizar o cruzamento entre individuos extremamente semelhantes.

Elitismo - No decorrer do processo de geragoes, o individuo perfeito pode ser
encontrado e quando o algoritmo continua o seu desenvolvimento, ele pode acabar
sendo perdido no cruzamento ou na mutacao. Para evitar sua perda, foi inserido o
elitismo. Este método é responsavel por armazenar o individuo perfeito quando ele é

encontrado e impede que ele seja modificado.

Ferramentas utilizadas

NetBeans - A ferramenta utilizada para implementacdo do Algoritmo
Genético proposto é o NetBeans, que € um ambiente de desenvolvimento integrado
(IDE) para desenvolvimento de softwares em diversas linguagens. Ele oferece aos
usuarios as ferramentas necessarias para criar aplicativos profissionais de desktop,
empresariais, Web e multiplataformas. O NetBeans fornece uma base sdélida para a
criacdo de projetos e modulos, possuindo um grande conjunto de bibliotecas,
modulos e uma documentacao vasta bem organizada (NETBEANS, s.d.).

O NetBeans ainda possui um framework baseado em Java para
implementacdo de Algoritmos Genéticos, o JGAP (Java Genetic Algorithms
Package). Essa ferramenta proporciona mecanismos genéticos basicos de facil
utilizacao para solucionar problemas aplicando os principios evolutivos (MEFFERT,
ROTSTAN, 2012).

GeoGebra - O GeoGebra também é uma ferramenta utilizada neste trabalho.
Ele se trata de uma multiplataforma de matematica dinAmica que integra geometria,
algebra, gréaficos, estatistica, calculo e planilha eletrdnica em um Unico ambiente. E
completamente interativo e possui uma interface grafica simples e funcional
(GEOGEBRA, s.d.). O GeoGebra foi utilizado nesta pesquisa para representar
graficamente as posi¢coes determinadas pelo algoritmo, facilitando a visualizacao da

ocupacao da area desejada.

Revista Vozes dos Vales — UFVIM - MG - Brasi - N2 11 - Ano VI - 05/2017
Reg.: 120.2.095-2011 — UFVIJM — QUALIS/CAPES — LATINDEX — ISSN: 2238-6424 — www.ufvim.edu.br/vozes




-11 -

RESULTADOS E DISCUSSOES

Primeiros Testes

Apés o algoritmo ser desenvolvido foram realizados alguns testes para
demonstrar o seu funcionamento e seu desempenho satisfatério.

Os quatro primeiros testes foram realizados utilizando valores diferentes,
apenas para 0s parametros precisdo e a possibilidade das circunferéncias se
sobrescreverem. Os testes podem ser visualizados na Tabela 1.

Para a melhor compreensao do problema é necessério explicar que o valor da
precisdo descrito na tabela corresponde a distancia entre os pontos da area que
serdo analisados. Por exemplo, nesse primeiro teste a area utilizada é de 10x10 m?
e a precisdo é de 1 metro, entdo o algoritmo dividira a area em 100 pontos
separados de 1 em 1 metro. Através dessa separacao sera possivel visualizar quais
desses pontos foram cobertos pelas circunferéncias e assim analisar se a area

especificada esta sendo ou ndo coberta adequadamente.

Variaveis 1° teste 20 teste 30 teste 40 teste
Area(m?) (10x10) (10x10) (10x10) (10x10)
Ne° circunferéncias 5 5 5 5
Raio(m) 2 2 2 2
Taxa de mutagao 5% 5% 5% 5%
Probabilidade de uso
do operador de 15% 15% 15% 15%
mutagao*
Probabilidade de uso
do operador de 85% 85% 85% 85%
crossover*
Tamanho da
- 50 50 50 50
populacao
Numero de geracdes 250 250 250 250
Precisdo(m) 1 0,5 0,5 1
Circunferéncias . N ) .
) Nao Nao Sim Sim
sobrescritas
Avaliacdo do
o 65** 245 245 65**
individuo
Tabela 1: Resultados dos quatro primeiros testes
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Nas duas variaveis que se encontram identificadas com (*) os seus valores
nao sao fixos devido a utilizacdo da adaptacao dinamica da populacao.

Os dois valores identificados com (**) mostram que um mesmo valor de
avaliacao foi encontrado para o melhor individuo do Teste 1(Figura 6) e do Teste 4
(Figura 9), sendo estes realizados com o mesmo valor de precisdéo mas com a
possibilidade das circunferéncias se sobrescreverem diferentes. No primeiro caso, 0
individuo realmente representa a solucdo 6tima para o problema, como pode ser
observada na Figura 6. O mesmo nao ocorre no Teste 4, onde a solucdo encontrada
nao corresponde a solucao 6tima, como pode ser observado na Figura 9. Isso ocorre
principalmente pelo fato de que o algoritmo percorreu 0s pontos com uma precisao
pequena, dessa forma os pontos que eram cobertos mais de uma vez foram pulados
no momento da verificacdo. Outro fator que teve influéncia para que o resultado
fosse o satisfatério no primeiro caso foi o fato de que as circunferéncias néo
poderiam ser sobrescritas, assim uma avaliagdo complementar foi realizada
eliminando os falsos 6timos encontrados.

A Figura 7 mostra o resultado do Teste 2 e a Figura 8 mostra o resultado do

Teste 3. Ambos os testes tiveram resultados satisfatorios.
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Figura 8: Resultado do Teste 3 Figura 9: Resultado do Teste 4

Através desses primeiros testes, foi possivel observar que quanto menor for o
intervalo de um ponto a outro (a precisdo analisada) melhor serd a verificacdo da
area abrangida pelas circunferéncias. Mas, em contrapartida, o tempo de execuc¢ao
do algoritmo aumenta drasticamente, pois o nimero de verificacBes se torna cada

vez maior.

Testes posteriores

Os outros quatro testes realizados foram utilizados com a variagdo dos
seguintes parametros: area, numero de circunferéncias, tamanho da populacao,
namero de geracles, alteracdo da possibilidade das circunferéncias se
sobrescreverem e da precisdo. Os valores utilizados podem ser observados na
Tabela 2.
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Variaveis 1° teste 20 teste 30 teste 40 teste
Area(m?) (12x12) (12x12) (9x8) (9x8)
N° circunferéncias 8 8 5 5
Raio(m) 2 2 2 2
Taxa de mutacéo 5% 5% 5% 5%
Probabilidade de uso
do operador de 15% 15% 15% 15%
mutacao*
Probabilidade de uso
do operador de 85% 85% 85% 85%
crossover*
Tamanho da
~ 50 30 30 30
populacao
Numero de geracdes 250 120 120 120
Precisdo(m) 1 0,1 1 0,1
Circunferéncias 5 i . .
. Nao Sim Nao Sim
sobrescritas
Avaliacéo do
50 9997 26 5158

individuo

Tabela 2: Resultados dos quatro testes posteriores

Nas duas variaveis que se encontram identificadas com (*) os seus valores
nao sao fixos devido a utilizacdo da adaptacao dinamica da populacao.

A Figura 10 representa o resultado do Teste 1, onde s&o alocadas oito
circunferéncias que ndo podem se sobrescrever. A Figura 11 mostra o resultado do
Teste 2, onde também foram alocadas oito circunferéncias, porém, estas podiam se
sobrescrever e apresentavam uma precisao maior do que a do Teste 1. Analisando
e comparando as duas figuras € possivel perceber que quando foi utilizada uma
precisdo pequena no Teste 1, os pontos que se sobrescreviam nao foram analisados
e o algoritmo interpretou que ndo haviam circunferéncias se sobrescrevendo. Ja no
Teste 2, como a precisdo era maior, 0 algoritmo conseguiu separar as
circunferéncias de maneira que nenhuma se sobrescrevesse.

Através destes testes, pode-se perceber que quando a precisdo utilizada é
pequena, o algoritmo atingira resultados mais satisfatorios se o usuario escolher a

opcéao de que as circunferéncias nao podem se sobrescrever.
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Figura 10: Resultado do Teste 1
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Figura 11: Resultado do Teste 2

A Figura 12 apresenta o resultado do Teste 3 que realiza a alocacéo de cinco

circunferéncias, com precisdo de um metro e que ndo permite a possibilidade de se

sobrescreverem. A Figura 13 apresenta o resultado do Teste 4, onde as mesmas

cinco circunferéncias sao alocadas, porém, estas possuem uma precisdo maior e

podem ser sobrescritas. Analisando as duas figuras pode-se perceber que sao

extremamente semelhantes e que o algoritmo alcancou a mesma solucédo. Porém,

observando a avaliacdo de ambos os testes na Tabela 2,

€ possivel verificar que a

avaliacdo do individuo do Teste 4 € muito superior ao do individuo do Teste 3, pois 0

ltimo teste aceitava a possibilidade das circunferéncias se sobrescreverem.
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Figura 12: Resultado do Teste 3 Figura 13: Resultado do Teste 4

CONCLUSAO

A otimizacdo de processos se tornou uma questao bastante atual e estdo
sendo desenvolvidas novas técnicas que ajudem a solucionar este problema. Na
busca por uma solucéo satisfatoria, os Algoritmos Genéticos se destacaram por ser
um método computacional genérico que possibilita uma implementacao
relativamente simples. O algoritmo desenvolvido no trabalho em questéo possui a
funcionalidade de se adaptar a diversos problemas e ajudar a soluciona-los sem que
seja necessario o conhecimento sobre AGs.

Neste trabalho, é possivel observar que alguns parametros devem ser
levados em consideracdo na execuc¢do do algoritmo para que o resultado satisfatorio
seja alcancado. Como a alteracdo da taxa de mutacédo e de cruzamento realizada
pela adaptacdo dinamica. Bem como a importancia da precisdo em determinados
problemas, ja que o seu uso pode acarretar um tempo de execuc¢do mais longo,
porém cabe ao usuario determinar qual a forma mais viavel para solucionar o seu
problema.

A possibilidade de circunferéncias se sobrescreverem pode causar problemas
na execucdo do algoritmo, levando o mesmo a ndo alcancar uma solugéo
satisfatoria para o usuario.

O trabalho alcancou resultados satisfatorios. Porém, pretende-se modificar o
método como este algoritmo funciona, alterando a forma de codificacdo dos
individuos. Com a sequéncia deste trabalho espera-se encontrar novos resultados
gue ajudem a aumentar a sua eficiéncia e a sua area de atuacédo, podendo ser
utilizado em varias areas de pesquisa como em instalacdes hidraulicas voltadas a

irrigacéo, otimizagéo de processos ligados a engenharia de producéo, entre outros.
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