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RESUMO

PINTO, A. R. F. Algoritmo genético aplicado ao sequenciamento de picking e
faturamento. 2012. 80 f. Dissertacdo de Mestrado (Mestrado em Engenharia de Producéo) -
Faculdade de Engenharia de Bauru, Universidade Estadual Paulista"Julio de Mesquita Filho",
Bauru, 2012.

As desordens e incertezas provocadas no decorrer do tempo, face a dindmica das mudancas e
a complexidade dos sistemas que abrangem as organizacoes, acarretam diversas situagoes em
gue os gestores necessitam encontrar solucdes das quais seja possivel extrair a maximizacao
do resultado empresarial. Logo, o desenvolvimento de ferramentas que possam em dado
momento apresentar, de forma agil, um nimero minimo de opc¢des necessérias para investigar
a incerteza € uma tarefa necesséria em ambientes de negdcios. Esta dissertagdo tem como
objetivo a busca por uma solucgo para o problema do Sequenciamento Otimo de Faturamento
(SOF). A perspectiva adotada para a solucdo do SOF € o desenvolvimento de um software
gue automatize o processo de atribuicdo dos produtos aos pedidos em carteira, denominado
como processo de picking. O trabalho emprega a Computacdo Evolucionaria como método de
adaptacdo ao problema e utiliza a técnica dos Algoritmos Genéticos (AG) na formulacéo do
modelo de busca de solucdes. A concepcdo do software dar-se-a pela interconexdo de um
conjunto de dados estéticos que contempla o estoque disponivel para venda em um periodo
pré-determinado de tempo t e a carteira de pedidos solicitados em diferentes datas. A
representacdo binaria é utilizada para formular a programacéo das estruturas heuristicas de
possivels solucdes e o Visual Basic for Applications (VBA) do Microsoft Office Excel é
empregado como ferramenta computacional para a implementagcdo do modelo proposto. A
programacao considera as restrigdes e 0s parametros de decisdo de forma que maximizagdo do
faturamento sgja o resultado otimizado do problema. A implantacdo do software gera um
modulo que automatiza o processo de picking e apresenta resultados otimizados para o SOF, o
gue prove agilidade e aperfei coa a tomada de deciséo de faturamento. Conclui-se por meio de
testes experimentais que o AG desenvolvido é uma opc¢do viavel a solugdo do problema de
SOF.

Palavras-Chave: Algoritmos Genéticos, Processo de Picking; Sequenciamento de Faturamento.



ABSTRACT

PINTO, A. R. F. Genetic algorithm applied to the sequencing of picking and billing. 2012.
80 f. Master Dissertation (Master's Degree in Production Engineering) - Bauru School of
Engineering, Universidade Estadual Paulista"Julio de Mesquita Filho", Bauru, 2012.

The disorders and uncertainties caused in the course of time, given the dynamics of change
and systems complexity which include organizations, result in several situations in which
managers need to find solutions which can extract the maximization of the entrepreneuria
outcome. Therefore, the development of tools that can, at a given time and in an agile way,
present a minimum number of options necessary to investigate the uncertainties is a necessary
task in business environments. This dissertation aims to search for a solution to the Optimal
Sequencing Billing (OSB ) problem. The perspective adopted for the solution of the OSB is
the development of a software that automates the process of assigning products to backlog,
named as “ picking process’. The work employs the Evolutionary Computation as a method of
adaptation to the problem and uses the technique of Genetic Algorithms (GA) in the
formulation of the searching solutions model. The software design will come to be through
the interconnection of a set of static data which includes the stock available for sale at a pre-
determined period of time t and a backlog requested on different dates. The binary
representation is used to formulate the scheduling heuristics structures of possible solutions
and Visual Basic for Applications (VBA) in Microsoft Office Excel is a software tool used for
the implementation of the proposed model. The program considers the constraints and
decision parameters so that maximizing the billing is the result of optimized problem. The
implementation of the software generates a module that automates the picking process and
presents optimized results for the OSB, which provides agility and improves the decision
making for billing. It was concluded by experimenta tests that the GA developed is a viable
option for solving the problem of OSB.

Keywords. Genetic Algorithms; Picking Process; Billing Sequencing.
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1INTRODUCAO

A dindmica das mudancas em ambientes empresariais, cada vez mais complexos, e a
busca por adaptacbes que proporcionem respostas imediatas a0 mercado competitivo,
fundamentam a importancia de acdes que identifiquem o0 nimero minimo de opgoes
necessarias para restringir, de certa maneira, a incerteza. Recentemente, tornou-se comum
entre 0s pesguisadores a inspiracdo nos mecani smos genéticos evolutivos como uma tentativa
de desenvolver ferramentas de mensuragdo quantitativa que possam, em dado momento,
fornecer subsidios, de formaagil, ao processo de otimizacdo em tomadas de deci sbes.

No ambito empresarial, os principios de genética evolutiva se tornaram de grande
importancia e de uso crescente pela gestéo organizacional como uma maneira de compreender
as estratégias de negécios (MITCHELL; TAYLOR, 1999; PHILLIPS; SU, 2009). O avanco
tecnologico e a incrivel habilidade da evolugdo bioldgica em produzir estruturas Gtimas
motiva os cientistas a ssmularem estes mecanismos em problemas de otimizagéo e adaptacéo
(RUNARSSON; JONSSON, 1999).

A prética da gestdo exige otimizagdo e o0 desenvolvimento de ferramentas
computacionais para esse fim tem se beneficiado muito com os avancos nos estudos da
biotecnologia. Em especial, a Computacéo Evolucionéria (CE) tem gerado solucles vidvels
guando aplicada em problemas complexos de otimizagdo e tomada de decisdes, em uma
ampla variedade de atividades e projetos, das diferentes &reas, dos mais diversos tipos de
organizacbes (MITCHELL; TAYLOR, 1999; YANG, 2005; YANG; KOZIEL, 2010). Nesse
sentido, a Engenharia de Producdo tém se utilizado, cada vez mais, de conceitos e técnicas
oriundas da CE.

Um problema relevante e ainda pouco abordado pela Engenharia de Producéo é o
Sequenciamento Otimo de Faturamento, que para efeito de estudo é denominado de SOF. Por
apresentar um grande nuimero de possiveis combinagdes que devem ser obrigatoriamente
avaliadas, 0 SOF caracteriza-se por ser um problema de natureza combinatorial complexa.
Especificamente, esta complexidade € causada pelas restricbes de quantidade e por
parametros que a empresa define como critérios de decisdo de faturamento, que podem ser a

data de atendimento do pedido, questdes logisticas na entrega, importancia do cliente, etc.

Em meio aos diversos paradigmas de otimizagdo computacional existentes, a
Programacdo Dinamica, por exemplo, € um método eficiente quando utilizado na resolucéo de
problemas de otimizagdo combinatoria e que poderia ser avaliado como uma provavel técnica
de solucéo para 0 SOF. No entanto, diante a natureza do problema, presume-se que o0 emprego
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de uma técnica exata de otimizacdo pode ndo ser uma opcao viavel, ja que, o SOF pertence ao
grupo dos problemas conhecidos pela comunidade cientifica como intrataveis, os titulados
NP-completos, ou sga, agueles em que ainda ndo se conhecem agoritmos polinomiais
rapidos para resolvé-los de forma exata (LINDEN, 2008; ALMEIDA; VIANA; THOMAZ,
2009; YANG; KOZIEL, 2010).

Um exemplo cléssico deste tipo de problema € o do caixeiro vigjante, que estando em
qualquer n cidade pode partir para qualquer uma das outras n-1 cidades para a segunda n-2
restantes até chegar a Ultima. Isso resulta em um nuimero de opgdes igua a n(n-1)(n-
2)...(2)(1)=n!, onde para 100 cidades tem-se 10™® opcdes, o que levaria a um grande nlimero
de possiveis combinacdes a serem testadas. Teoricamente, um tempo igual a 10*** anos para
encontrar a melhor solucdo (LINDEN, 2008; YANG; KOZIEL, 2010). Logo os tempos de
respostas para modelos que possuam um grande nimero de varidveis e restricdes,
principamente binarias, sdo ainda impraticaveis pelos métodos tradicionais de busca local.
Além disso, o0 comportamento incerto sempre presente no mundo real dos sistemas faz com
gue os modelos de otimizagdo sejam afetados por fatores e pardmetros complexos e, na
prética, nem sempre € possivel encontrar as melhores solucdes. Normalmente, soluctes
vidvels, ou sga, boas o suficiente, e realizaveis em uma escala de tempo razodvel sdo a
escolha (YANG, 2005; LINDEN, 2008; ALMEIDA; VIANA; THOMAZ, 2009; YANG,;
KOZIEL, 2010).

Dentre as técnicas mais utilizadas na obtencdo de solucdes aproximadas, a Busca Tabu
€ uma abordagem de destaque na resolucdo de problemas de decisdo sequencial a ser
analisada como método de decisdo do SOF. Todavia, conforme abordado por Linden (2008),
o fato de ainda n&o haver um agoritmo polinomial rapido para resolver todos os problemas de
otimizacdo ndo-lineares de forma exata faz-se da CE uma opc¢do apropriada. Um método
alternativo de adaptacdo a complexidade pertencente ao campo da CE e muito utilizado pela
comunidade cientifica sGo os AGs. Em problemas de atribuicdo os AGs tém se mostrado
satisfatérios em comparagdo a outros métodos na resolucdo de problemas de natureza
semelhante e sua eficacia é comprovada pelo grande nimero de trabalhos publicados pela
comunidade cientifica das mais diversas areas (MITCHELL; TAYLOR, 1999; YANG, 2005;
LINDEN, 2008; ALMEIDA; VIANA; THOMAZ, 2009; YANG; KOZIEL, 2010).

Embora na investigacdo bibliografica realizada ndo tenha sido encontrado nenhum
trabalho em que se fez alusdo ao AG para problemas de SOF, a sua aplicacdo pratica nesta
pesquisa €, portanto, fundamentada na resolucéo de problemas semelhantes apresentados na
literatura disponivel. A perspectiva adotada para a solucdo do SOF é a aplicagcdo do AG a
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automacado do processo de picking, ou sgja, naformade designar quais produtos e quantidades
serdo faturados a cada cliente. Esse processo trata especificamente da atribuicdo 6tima dos
produtos disponiveis para venda a P; pedidos visando satisfazer as necessidades da CP de
forma &gil e eficiente, respeitando determinadas restricbes e parametros de decisdo pre-
estabel ecidos de forma que maximizar o faturamento sgja o resultado otimizado para o SOF.

1.2 Problema de Pesquisa

Essencidmente, o SOF pode ser descrito como um problema de atribuicdo de n
produtos para atender P; pedidos dado o estoque de produtos disponiveis para a venda (PA) e
a carteira de pedidos (CP) em determinado momento t. Seja, entdo, um conjunto de n
produtos, de forma que o vetor X representa PA, X = { X1, Xo,....Xn} € CP = {P, P»,...,Pj}, 0s
produtos devem ser agrupados em | pedidos ndo vazios e ndo sobrepostos. Logo, ao
considerar que cada pedido pode demandar diferentes produtos e que um mesmo item pode
ser requisitado por j pedidos, reduz-se o SOF a um problema de otimizagdo, em que o
resultado esperado € a maximizacdo do faturamento, a depender do conjunto especifico de

parametros e critérios de decisdo utilizados.
1.3 Motivacdo e Justificativa

Ha uma vasta tecnologia de gestdo que tem como objetivo oferecer ferramentas que
apresentem um melhor gerenciamento de todos 0s recursos disponiveis as organizacdes. No
entanto, em casos reais, problemas de SOF sdo ocasionados por restricbes ou falhas na
concepcdo dos sistemas de gestdo, que podem ser atribuidas, em sua maioria, as desordens e
incertezas provocadas no decorrer do tempo face a dinémica das mudancas e a complexidade
dos sistemas que abrangem as organizacdes. E, entdo, inevitavel que os modelos de gestdo
nem sempre consigam prever toda a variabilidade do cen&rio empresarial ou encontrem
solucdes aceitaveis em curto espaco de tempo. Em determinadas situagdes, na medida em que
se vai formando a CP, € comum a ocorréncia de erros, aém da emergéncia e a surpresa
irredutivel sempre presente no ambiente de negdcios, que afetam as decisdes de faturamento e

acarretam diversas situagcdes em que se devam encontrar solugdes para o SOF.

O fato € que a frequéncia de pedidos tem aumentado consideravelmente nos ultimos
anos, ja gque, objetivando reducdes nos estoques, os clientes procuram fazer pedidos cada vez
menores e com interval os de tempo também menores, o que demanda um aumento no volume
das operacOes de vérias outras areas dentro das organizacGes, em particular as financeiras,
logisticas e de producdo. Considerando que a carteira de pedidos € ininterruptamente
renovada com novas demandas, alteragbes ou cancelamentos, e que, em dado momento, a
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quantidade de produtos pode ser insuficiente para atender os diferentes pedidos, a busca pela
melhor solugdo de um problema de SOF, pode se tornar uma tarefa complexa com a qual os
gestores tém delidar.

Dessa forma, resolver o SOF de forma satisfatoria sem 0 uso de uma ferramenta
adeguada é, na maioria das vezes, muito dificil, de um modo geral demanda muito trabalho,
dado as restricbes e critérios de decisdo de faturamento especificos a cada caso.
Evidentemente que, erros no faturamento, atrasos ou pedidos incompletos, podem ocasionar
trabalhos desnecessérios, aumento de custos, insatisfacdo do cliente e perda nas vendas. Ao
considerar que 0s gestores necessitam tomar decisdes de forma &gil e que resultem em uma
série de aches consistentes, acredita-se ser de grande valia o desenvolvimento de um estudo
mais detalhado que ofereca uma solucéo satisfatéria para o problema apresentado. Em sintese,
a possibilidade de desenvolver uma ferramenta computacional capaz de oferecer uma solugdo
automatica satisfatoria diante as eventuais ocorréncias do problema apresentado motiva a
realizacao desta pesguisa.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um software que automatize o
processo de picking e apresente uma soluc&o otimizada para o problema de SOF.

1.4.2 Objetivos Especificos
Os obj etivos especificos deste trabalho sdo:
1. Aperfeicoar o processo de tomada de decisdo de faturamento;
2. Minimizar os custos operacionais do processo de picking e faturamento;
3. Maximizar o faturamento de acordo com os parametros pré-estabel ecidos;

4. Possibilitar que a area de producdo tenha uma visdo atudizada das
necessi dades de demanda.

1.5 Delimitacéo da Pesquisa

A busca por uma solugdo otimizada para o problema de SOF utilizando AG € o
enfoque dado a esta pesguisa. No entanto, a existéncia de diferentes organizacfes, atuando
nos mais variados mercados, cada qual com suas peculiaridades e critérios decisorios
especificos que mapeiem suas politicas diversas, faz com que o SOF sga um problema de
dificil generalizagdo. Em concomitancia com os objetivos apresentados, 0 escopo desta
pesquisa é o desenvolvimento de um software que apresente solucbes otimizadas para
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problemas de SOF especificos as organizagdes que necessitam realizar o processo de picking
antes do faturamento.

1.6 Método de Pesquisa

Esta dissertacdo classifica-se como sendo uma pesquisa aplicada no qual emprega o
método dedutivo por meio de uma abordagem quantitativa (GIL, 1991; BERTO; NAKANO,
1998; BERTO; NAKANO, 1999; BERTRAND; FRANSOO, 2002; GAVIRA; 2003;
MARCONI; LAKATOS, 2003; SILVA; MENEZES, 2005). Em relagdo a formulacdo do
AG, este segue metodol ogi camente as fases praticas abordadas no referencial tedrico, sendo o
Visual Basic for Applications (VBA) do Microsoft Office Excel a ferramenta utilizada para a
programagdo computacional do modelo proposto. O software sera implementado e submetido
a testes por meio de um microcomputador com processador Core |5 de 2.3GHz, 8 GByte de
RAM e 750 GByte de HD. Na concepcdo do programa os parametros de decisdo seréo pré-
configurados de forma que ndo podera haver processo de picking de um produto sem saldo de
estogue ou de quantidades parciais quando ndo aceito pelo cliente. O sistema ira fornecer
relatorios de picking para faturamento e do que € necessario produzir para que todos o0s
clientes sgjam atendidos conforme os prazos negociados, sendo que, a preferéncia de

faturamento sera por ordem crescente de data de entrega dos pedidos.

Em sintese, 0 AG € implementado por meio de um conjunto de parametros de forma
que a obtencéo da melhor solugdo para o SOF esta sujeita as solugbes otimizadas de P
pedidos que compdem a CP. Dessa forma, a partir de uma solucéo inicial ndo satisfatoria, o
algoritmo repete ciclos de evolucéo para encontrar outra solucéo melhor que a anterior até que
se satisfaca o critério de parada. A representacdo binaria aleatoria € usada para formular as
estruturas heuristicas de atribuicdo dos produtos aos pedidos, onde o nimero de geracdes €
dado pelo usuédrio para no méaximo 200 individuos a cada execugdo. A funcdo aptiddo
penalizara solucbes implausivels por meio de punigdes corretivas correspondentes ao valor de
faturamento de cada bit infrator. O método de selecéo adotado € o da roleta proporciona que
realizara a selecdo de 50% do total de individuos gerados. O cruzamento sera realizado pelo
operador de crossover de um ponto, com probabilidade fixada em 100% dos pais
selecionados, ja o operador de mutacdo serd aplicado a 50% dos filhos resultantes do
crossover pelatécnica de troca aeatdria dos bits, no qual, o usuério terd a opcdo de informar a
probabilidade desgjada. A troca de toda a populagdo com elitismo € a técnica adotada para a
substituic¢do da populagdo onde somente o melhor individuo € transferido integralmente paraa
proxima geracdo. O critério de parada é determinado pelo niUmero de geracdes especificadas

pelo usuério ou a chegada ao valor 6timo da funcédo de aptiddo. As andlises da funcionalidade



20

do software serdo obtidas em funcdo das experimentacOes realizadas e a avaliacdo final pelo
conjunto dos resultados alcangados. A figura 1 apresenta o fluxograma com as etapas do

desenvolvimento desta pesquisa.

Figura 1 - Fluxograma de desenvolvimento da pesquisa

Definicéo do problema

Otimizar o SOF
[
v v
Pesquisa bibliogréfica sobre Estudar estrutura genética
Algoritmos Genéticos (AG) adequada para o SOF
I |
v

Formulagdo do modelo de
programagcao matematica

2

Construcéo e implementacéo
computacional do AG

v
Experimentacéo e
validacdo (AG)

v

Andlise dos resultados
e conclusdes

v
Redacéo final

Fonte: Autor

1.7 Estrutura da Dissertacdo

A dissertacdo esta estruturada em capitul os, resumidos da seguinte forma: No capitulo
2 é feita uma breve explanacdo sobre a Computagdo Evolucionéria (CE) e os Algoritmos
Evolucionarios (AEs), abordando desde os fatos historicos até seus conceitos e métodos de
funcionamento. O capitulo 3 apresenta uma revisdo bibliogréfica sobre a teoria e aplicacéo
dos Algoritmos Genéticos (AGs) ao qual fornece um arcabouco tedrico que prové o suporte a
formulacéo da estrutura genética adequada para o desenvolvimento do modelo e fundamenta
0S passos necessarios a solucdo do problema que se pretende estudar. O capitulo 4 exprime a
modelagem matematica e a implementacdo computacional do software desenvolvido. O
capitulo 5 traz a interface do programa, as simulacfes experimentais e a analise conjunta dos
resultados obtidos a cada execucdo. O Ultimo capitulo apresenta as conclusdes relativas ao
objetivo do trabalho, as principais contribuicdes e as sugestdes de continuidade para futuros
estudos sobre 0 assunto.
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2 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

Este capitulo apresenta uma breve explanacdo sobre a teoria da evolugdo genética e
das pesquisas que inspiraram suas aplicages para 0 desenvolvimento da Computacdo
Evolucionaria (CE), abordando conceitos e fatos histéricos desde sua constituicdo e
publicagdo. Ao longo da secéo sdo apresentados os tipos de Algoritmos Evolucionarios (AES)
e suas estruturas funcionais comuns. O objetivo ndo é detalhar toda a CE e suas técnicas, mas
fixar uma base tedrica que facilite um melhor entendimento dos Algoritmos Genéticos (AGS).

2.1 Teoria da Evolucéo Aplicada a Computacao

Aceita por praticamente toda a comunidade académica mundial, a moderna teoria da
evolucdo combina a genética e as ideias de Darwin para dominar a biologia, e gracas ao
progresso cientifico hoje se sabe que o armazenamento e a transmissdo das informactes
genéticas funcionam em nivel molecular. Continuamente, os avangos nos estudos e
simulagbes dos processos de evolucdo genética enriquecem a visdo da ciéncia sobre a
complexidade dos mecanismos moleculares ao explicar a niveis mais profundos porque a
evolugdo acontece (BOWLER, 2004; CARVALHO, 2004; LINDEN, 2008; PHILLIPS; SU,
2009; AYALA, 2010).

Em contrapartida, a recente explosdo de conhecimentos e técnicas na &ea da
biotecnologia direcionadas a compreender as caracteristicas gerais de sistemas adaptativos
complexos tem afetado também, ja ha algum tempo, direcdes futuras na previsdo de novas
tecnologias. Os pesquisadores discutem cada vez mais como estas técnicas podem ser
aplicadas a outras areas cientificas onde a adaptabilidade as mudancas € observada e
necess&ria ao bom funcionamento do sistema (MITCHELL; TAYLOR, 1999; BOWLER,
2004; PHILLIPS; SU, 2009).

Para os cientistas, 0s conceitos de genética e selecdo natural passaram a ndo ser mais
dirigidos somente a organismos biol6gicos. Desde que justificados com apoio de uma teoria
solida com evidéncia empirica, esses conceitos podem ser aplicados a qualquer organismo
que se reproduz de modo a envolver tanto a hereditariedade como a variacdo
(MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008; GHISELIN, 2009).

A area de inteligéncia artificial tem se beneficiado muito com a inspiracdo nestes
mecanismos. Em especial as vérias abordagens desenvolvidas de forma independente para
explorar o ramo da computacdo, chamadas col etivamente de computacéo evolucionéria (CE),
parecem se adequar a capacidade bioldgica de pesquisar em paralelo todo o espaco de busca

para encontrar melhores solucbes candidatas a resolucéo de problemas especificos. A
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aplicacdo de diversos algoritmos evolucionarios (AES) tem proporcionado grandes progressos
na resolucdo de problemas computacionais nas mais variadas areas (MITCHELL, 1996;
MITCHELL; TAYLOR, 1999; YANG, 2005; YANG; KOZIEL, 2010; LINDEN, 2008).

2.2 Conceitos Fundamentais da CE

A CE foi escolhida como o termo geral que engloba todas as &reas de computagdo
inspiradas na natureza evolutiva e bioldgica. E uma ciéncia que aplica conceitos da natureza,
por meio de paradigmas computacionais dos processos genéticos de selecdo natural, como
uma ferramenta alternativa para a solucéo de problemas computacionais complexos do mundo
real de forma otimizada (MITCHELL; TAYLOR, 1999; YANG, 2005; LINDEN, 2008).

O objetivo fina da CE é criar agoritmos inteligentes que, inspirados na teoria
evolutiva e biologica, tenham a capacidade de aprender e se adaptar a necessidade de
determinado ambiente do qual sdo componentes, de forma que ao longo do processo evolutivo
sgja possivel gerar individuos que sgjam cada vez melhores as solugbes de problemas
especificos. Segundo Von Zuben (2000), a familia de algoritmos que englobam toda a CE séo
coletivamente denominados de Algoritmos Evolucionérios (AES).

2.3UmaBreveHistériada CE

A primeira tentativa de representacdo da teoria de Darwin por meio de um modelo
matematico surgiu em 1930 com o livro de Fisher “The Genetic Theory of Natural Selection” .
Ja na década de 40, muitos cientistas comegaram a tentar se inspirar na natureza para criar o
ramo da inteligéncia artificia. No entanto, foi nos anos 50 que diversos cientistas
evolucionistas buscavam de forma independente desenvolver sistemas artificiais inspirados
em sistemas naturais. Neste periodo, alguns bidlogos usaram computadores com a finalidade
de realizar experimentos para simular a evolucao, e na érea da engenharia eram desenvolvidas
ferramentas de otimizag&o para resolver problemas que eram insollvel's computaciona mente
até aquela época (GOLDBERG, 1989; OBITKO, 1998; MITCHELL; TAYLOR, 1999;
CARVALHO, 2004; YANG, 2005; LINDEN 2008).

Em 1960, Ingo Rechenberg com seu trabalho “Evolutionsstrategie’ introduziu a
Computagdo Evoluciondria (CE). Em termos histéricos, trés AEs foram desenvolvidos
independentemente e formaram a espinha dorsal do campo da CE: Algoritmos genéticos
(AG), inventado por Holland em 1962; Programacédo evolucionaria (PE), desenvolvida em
1962 por Fogel, Owens e Walsh, na qual candidatos a solucgdes de tarefas eram representados
como maquinas de estados finitos, Estratégia evolucionaria (EE), concebidas por Ingo
Rechenberg em 1963, desenvolvidas por Hans-Paul Schwefel, e mais tarde utilizadas por
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Peter Bienert para resolver problemas de otimizagdo técnica (GOLDBERG, 1989; BACK;
SCHWEFEL, 1993; MITCHELL, 1996; OBITKO, 1998, MITCHELL; TAYLOR, 1999;
VON ZUBEN, 2000; CARVALHO, 2004; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006; LINDEN
2008).

No ano de 1989 Booker, Goldberg e Holland inventaram um método que combina a
adaptacdo de aprendizagem e evolugdo que foi denominado como Sistemas de Classificadores
(CFS). Em 1992 John Koza usou AGs para gerar e desenvolver automaticamente funcdes e
programas computacionais para realizar certas tarefas e chamou seu método de Programacéo
Genética (PG). Atuamente, existem cinco diferentes paradigmas de computacdo inspirados
na natureza evolutiva: AG, PE, EE, CFS e PG (BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL,
1996; OBITK O, 1998; VON ZUBEN, 2000; CARVALHO, 2004; LINDEN 2008).

2.4 Conceitos Basicos dos AEs

Os AEs séo baseados na ideia central de processos de aprendizagem col etiva, por meio
da evolucdo de uma populacdo de individuos potenciais ou candidatos a solucdo de um
determinado problema, usando operadores inspirados na variacéo genética e selecdo natural
(GOLDBERG, 1989; BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL, 1996; MITCHELL;
TAYLOR, 1999; VON ZUBEN, 2000; LINDEN 2008).

A principal caracteristica dos AEs € a possibilidade de serem aplicados na solucéo de
problemas complexos, via um conjunto de técnicas e procedimentos genéricos adaptaveis,
onde muitos destes problemas requerem a busca por um espaco enorme de possibilidades de
solucBes. A vantagem mais significativa esta na sua robustez e flexibilidade, ao possibilitar
resolver problemas pela simples descricdo matematica do que se quer ver presente na solugao.
(MITCHELL; TAYLOR, 1999; VON ZUBEN, 2000; LINDEN 2008).

E peculiar na aplicagio dos AEs ndo haver a necessidade de se indicar explicitamente
todas as suas etapas de implementacdo, pois as ferramentas de propdsitos gerais sdo as
mesmas para uma ampla gama de problemas, com apenas certas especificidades a cada caso
(VON ZUBEN, 2000). Um mesmo AG, por exemplo, pode ser usado para descobrir 0 maximo
de toda e qualquer funcéo de n variaveis sem nenhuma ateracdo das estruturas de dados e
procedimentos adotados, aterando-se, apenas, a sua funcdo de avaliagdo (LINDEN 2008).

Dessa maneira, apesar de todos os AEs partilharem de uma estrutura conceitual
comum, ndo devem ser considerados “prontos para uso’, mas sSm um elenco de
procedimentos gerais que podem ser prontamente adaptados a cada contexto de aplicagéo
(VON ZUBEN, 2000; LINDEN 2008). Seja P(t)={X, ... , X} a populac&o de cromossomos
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na geracdo t, na qual cada individuo € um candidato a solugdo do problema em questdo, a
estrutura bésica de busca pela melhor solucdo de um AE é demonstrada na figura 2
(MICHALEWICZ, 1996).

Figura 2 - Estrutura de um algoritmo evolutivo

Procedimento do Programa Evolutivo

Inicio
t<0
inicialize P(t)
avalie P(t)
Enquanto (ndo condic¢ao de parada) faca
Inicio
te—t+1
selecione P(t) a partir de P(t - 1)
atere P(t)
avalie P(t)
Fim
Fim

Fonte: (MICHALEWICZ, 1996)

Em sintese, os AEs sd0 heuristicas de otimizacdo global que fazem parte de um ramo
de busca da computacdo chamado de Técnicas Aleatdrias Guiadas. Ainda que sejam métodos
fortemente estocésticos, ndo sdo totalmente aeatdrios, pois usam informagbes do estado
corrente para guiar a pesquisa (LINDEN, 2008). A figura 3 ilustra o diagrama que posiciona
os AEs como técnica de busca, e o capitulo 3 descreverd em detalhes todo o funcionamento
dos AGs, uma vez que, representa a técnica de solucdo escolhida para estudo e aplicacdo ao
problema de pesguisa.

Figura 3 - Diagrama que posiciona os algoritmos evol ucionarios como técnica de busca

| Técnicas de Busca |

Baseadas em Célculo | | Aleatérias Guiadas | | Enumerativas

| Algoritmos Evolucionarios | | Resfriamento Simulado |

EstratégiasEvqucionériasH Algoritmos Genéticos || Programacdo Genética |

| Paralelos | | Sequenciais |

Fonte: Adaptado de Linden (2008)
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3ALGORITMOSGENETICOS

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica a respeito da teoria e aplicacdo dos
Algoritmos Genéticos (AGs). Ao longo das secBes sdo discutidas e explicadas as principais
técnicas utilizadas em AGs. O objetivo ndo € esgotar 0 assunto ou tornélo extenuante, mas
fornecer um embasamento tedrico suficiente para 0 desenvolvimento de um modelo de

solucéo do problema que se pretende pesquisar.
3.1UmaBreveHistériado AG

O AG foi criado por John Holland na década de 60 em conjunto com seus aunos e
colegas da Universidade de Michigan. Em contraste a EE e a PE, o objetivo de Holland néo
era desenvolver projetos de algoritmos para resolver problemas especificos. O escopo, até
entdo, era estudar formalmente os fendmenos de adaptacéo, evolugdo e selecdo natural como
ocorre na natureza, e desenvolver formas de modelos heuristicos em que estes mecanismos
(inputs sensoriais do ambiente) pudessem ser matematicamente formalizados e importados
para sistemas computacionais. Ao invés de utilizar valores reais, Holland utilizou cadeias
binarias, em que a mutagdo e o crossover se tornaram fontes de variagdes aleatérias de bits na
populacdo. Em 1975, ele publicou suainovacao no livro “Adaptation in Natural and Artificial
Systems’, hoje considerada uma referéncia bibliogréfica de extrema relevancia, onde
formalizou e fundamentou matematicamente suas técnicas por meio de um firme alicerce
tedrico baseado em “esquemas’, conforme serd abordado na secdo 3.4. No mesmo ano De
Jong (1975) utilizou pela primeira vez os AGs em otimizagdo de parametros, estabelecendo
suas bases de aplicagdes técnicas. Em 1989, David Goldberg populariza os AG’s ao editar
“Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning”. Hoje em dia,
numerosas modificagdes do AG canbnico descrevem algo muito longe da sua concepcao
original, e sdo aplicados a muito mais campos conforme indicado por Holland (MITCHELL,
1996; OBITKO, 1998; BACK; SCHWEFEL, 1999; MITCHELL; TAYLOR, 1999; VON
ZUBEN, 2000; CARVALHO, 2004; LINDEN 2008).

3.2 Conceitos Basicos do AG

Os AGs sd0 um ramo dos AEs, e podem ser definidos como um método genérico
adaptativo de busca que imita o processo genético e Darwiniano de evolucdo natural, por
meio da selecdo, reproducdo e sobrevivéncia dos mais aptos entre estruturas de strings, com
uma troca estruturada, ainda que aleatéria, de informagdes (PACHECO, 1999; GOLDBERG,
1989; LINDEN 2008).
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Diferente das técnicas convencionais, os AGs sdo heuristicas de otimizagcdo globa em
gue se utiliza um conjunto inicial randémico de solucdes chamado de populagéo, onde cada
individuo desta populacéo é candidato a solugcéo do problema. Assim, afungdo de otimizacéo
representa 0 ambiente no qual a populagéo inicia se encontra. Os cromossomos artificiais séo
compostos por cadeias de bits, usuamente referidos como genes, e 0s possiveis valores que
um determinado gene pode assumir sd0 denominados aelos (GOLDBERG, 1989;
MITCHELL, 1996; GEN; CHENG, 1997; MITCHELL; TAYLOR, 1999; PACHECO, 1999).

O quadro 1 apresenta uma analogia entre os termos usados em AGs originados da biologiae o

sistema natural.
Quadro 1 - Analogia de termos entre algoritmos genéticos e a biologia
Termo Biologia Algoritmos Genéticos
Conjunto de genes de um organismo que | Individuo, String (de bits) que representa
Cromossomo constituem um ser vivo. uma soluggo para o problema (varidveis e
parémetros séo combinados).
Unidade de hereditariedade transmitidapelo | Parémetro codificado no cromossomo, ou
Gene comosomo e que controla  as | sga um demento dastring (podem assumir
caracterigticas do organismo. vaoreshinérios, inteirosou reais).
. Composi¢do  gendtica contida no | Informagdo contida no  cromossomo
Gendtipo Cromossomo. (estrutura).
. Manifedacdo fisca de um gene no | EStrutura condruida a partir do gendtipo
Fenctipo organismo, por exemplo, pele lisa ou | (interagio com o ambiente que determina o
rugosa. conjunto de parémetros).
Aldo Uma das formas dternativas de um gene. Vaoresque 0 gene pode assumir.
Locd fixo num cromossomo onde estd | Posicdo onde esta localizado um demento
L ocus locdlizado determinado gene ou marcador | dasiring, o “gene’.
genético.
. Designacéo do grupo de individuos que tém | Ciclo por meio dos operadores genéticos
Geragao 0S MesMos progenitores.

Fonte: Adaptado de Lacerda, Carvalho e Ludermir (1999); Pacheco (1999)

A fundamentacdo tedrica do AG basela-se, entdo, na analogia de melhorar uma
populacdo de solucdes de determinado problema por meio do desenvolvimento de modelos de
mudancgas evolutivas do capital genético dos cromossomos (DE JONG, 1988; BIEGLER;
GROSSMANN, 2004; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006). Os principais elementos da
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aplicacdo prética de um AG sdo apresentados na figura 4 e posteriormente detalhados no

decorrer deste capitulo.

Figura4 - Principais elementos de um a goritmo genético

Fonte: Adaptado de Argoud (2007)

Todos os elementos ilustrados se interagem sequencialmente durante todo o processo
de execucdo do agoritimo, cada qual com suas operaces basicas especificas. A busca por
solugdes € realizada de forma paralela e estruturada utilizando-se de técnicas de transicéo
probabilisticas de forma que € possivel guiar a busca em regides de pontos de “alta aptidao”
(melhor solugdo), e que tem como objetivo encontrar 0 extremo (minimo ou méximo) de uma
funcdo (GOLDBERG, 1989; CARVALHO, 2004; LINDEN 2008).

Por serem métodos de busca aeatOria ignoram o aproveitamento de regides
promissoras do espaco de solucdes e ndo ficam estagnados simplesmente pelo fato de terem
encontrado um maximo local, pelo contrério, continuam em busca de individuos mais aptos
ou solugdes que sgam globalmente mais significativas. Segundo Von Zuben (2000) e Linden
(2008) estas questdes opdem os AGs aos métodos como gradiente (hill climbing) que
facilmente se prendem a maximos locais sem realizar uma exploracdo do espaco de busca
global.

O AG rediza a busca a partir de um grande nimero de pontos que representam

possiveis solucbes dentro de todo o espaco de solugdes (universo de solugdes), e ndo de um
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ponto Unico. No entanto, ndo procura em todos 0S pontos possivels, mas sSim em um
subconjunto destes pontos, chegando a uma sequéncia de diferentes subpopulagdes antes de
apresentar a melhor solucéo (GOLDBERG, 1989; OBITKO, 1998; MITCHELL; TAYLOR,
1999; LINDEN, 2008).

Apesar de serem agoritmos probabilisticos e apresentarem etapas ndo-deterministicas
em seu desenvolvimento, ndo sdo puramente al eatdrios, pois combinam elementos de procura
direcionada e estocastica explorando informagdes historicas dos resultados ja obtidos. Ou
sgia, 0 AG utiliza informagdes da funcdo objetivo ou de aptiddo para encontrar novos pontos
de busca onde sdo esperados melhores desempenhos (VON ZUBEN, 2000; CARVALHO,
2005; LINDEN, 2008).

E possivel concluir que os AGs sfo sistemas ndo lineares com comportamento
fortemente ecol 6gico que combinam mudancas aleatérias com processos probabilisticos, sdo,
portanto, estocasticos. Iniciando um AG com a mesma populagdo e 0 mesmo conjunto de
pardmetros os resultados encontrados raramente sdo reprodutivels ou, necessariamente, 0S
mesmos. A mutagdo, por exemplo, raramente gera individuos iguais, o que dificilmente repete
um mesmo resultado de um experimento para outro (TANOMARU, 1995; PACHECO, 1999;
LINDEN, 2008).

Dessa forma, por ser uma técnica probabilistica, ndo constitui um algoritmo de busca
da solucéo 6tima, 0 AG pode entdo encontrar boas solugdes, mas ndo assegura a obtencdo do
melhor resultado em todas as suas execucbes (TANOMARU, 1995; YANG, 2005). Porém,
dentre as principais caracteristicas que fazem do AG uma técnica de busca bem sucedida (DE
JONG, 1988; GOLDBERG, 1989; BACK; SCHWEFEL, 1993; MICHALEWICZ, 1996;
MITCHELL; TAYLOR, 1999; CARVALHO, 2004; LINDEN, 2008) destacam-se:

» A smplicidade das operacOes, facilidade de implementacdo e um bom
desempenho em sua execucao;

» Trabalha com a codificacdo do conjunto de parametros em uma string e néo
Com 0S proprios parametros;

» S30 muito flexiveis, aceitam sem grandes dificuldades uma infinidade de
alteracdes e permitem facil hibridizagéo;

» N&o sdo totalmente aleatdrios, fazem uma busca paralela de forma dirigida e

simultanea;



29

= S30 extremamente eficientes no seu objetivo de varrer o espagco de solucbes
na busca da regi&o onde provavelmente encontra-se 0 maximo ou 0 minimo
global;

= S&0 capazes de lidarem com fungdes discretas e continuas sem serem afetados
por descontinuidades na sua fun¢éo ou em suas derivadas;

= Fornecem um conjunto de heuristicas de pesquisa eficiente apresentando uma
melhoria significativa sobre os métodos tradicionais sem a necessidade de
incorporacéo de conhecimentos altamente especificos.

3.3 Funcionamento deum AG

O funcionamento do AG pode ser descrito como um processo continuo que repete
ciclos de evolugdo controlados por pardmetros e critérios de parada pré-definidos pelo usuario
(PACHECO, 1999). Por ser baseada na evolugdo biolégica, cada iteracdo de todo este
processo € chamado de geracdo e todo o conjunto de sucessivas geracdes a serem testadas por
uma funcéo de aptiddo, visando encontrar uma solucdo (adaptacéo) satisfatoria aos critérios
de parada, é denominado de execugdo. A figura 5 esboca o fluxograma de funcionamento de
um AG simples.

Figura 5 — Fluxograma de funcionamento de um algoritmo genético simples

Fonte: Autor
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Na figura 5 é possivel observar que quando a condi¢do de parada é atendida o
algoritmo para e retorna o melhor individuo como a solucdo do problema, quando ndo, o
algoritmo ira executar um incremento de iteragdes que consiste na aplicacéo dos OGs a atual
populacdo, na qual ird gerar uma nova solucdo que, do mesmo modo que a anterior, sera
submetida a funcéo de avaliagdo, e esse processo ira se repetir, enquanto necessario, durante

todo o processo de execugdo do agoritmo.

Conforme demonstrado, a esséncia do funcionamento de um AG é toda fundamentada
na técnica de geracdo e teste, utilizando-se de informagdes de custo ou recompensa para
realizar uma procura continua por melhores resultados. Inicialmente, fundamentadas por um
conjunto pré-determinado de parametros, as informacdes sobre 0 problema sdo representadas
nos cromossomos de acordo com o esguema de codificacdo escolhido. A partir dai, sdo
gerados a eatoriamente n individuos que ird compor uma populacdo inicial (OBITKO 1998;
LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 1999; MITCHELL; TAYLOR, 1999; YANG,
2005; LINDEN, 2008).

Cada individuo gerado recebe, entdo, uma avaliagdo denominada de aptiddo, que é
uma quantificagdo da sua qualidade como solucéo do problema em questdo. O operador de
selecdo preconiza os melhores individuos, ou segja, todo o processo depende da aptiddo da
string de forma a simular a sobrevivéncia dos mais aptos. Uma porcentagem dos
cromossomos mais adaptados €, entdo, mantida, enquanto os restantes sdo descartados
(MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999; CARVALHO, 2004; LINDEN, 2008).

Baseado no processo de avaliagdo, 0S cromossomos sel ecionados séo, posteriormente,
submetidos a um processo evolucionario de modificacdo genética por meio de operadores
genéticos (OGs), tais como: recombinacdo sexual (crossover) e mutacdo. A reproducdo €
equivalente a sexuada e a mutacdo corrobora para que hagja diversidade, evitando que haja
convergéncia prematura (BACK; SCHWEFEL, 1993; PACHECO, 1999; VON ZUBEN,
2000; BIEGLER; GROSSMANN, 2004; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006; LINDEN, 2008).

Esse processo de avaliacdo se encarregara de fazer com que a populacdo evolua, ja
que, os individuos com melhor grau de adaptacdo terdo maiores chances de sobreviver e
repassar 0 seu material genético para as proximas geragdes. Assim, em cada geragdo de uma
nova populagéo, um novo conjunto de strings artificiais € criado usando bits e partes aptas da
geracao anterior de forma a semear a populacéo inicial da geracéo seguinte com as melhores
solugbes encontradas anteriormente (LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 1999,
CARVALHO, 2004; YANG, 2005; ZUKHRI; OMAR, 2006; ROSA; LUZ, 2009).
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Ocasionamente a nova populacdo de individuos e sua eficacia na resolugdo do
problema é novamente testada pelo processo de avaliagdo, que devera eventualmente gerar
um novo individuo no qual resultard na mais adequada (a sobrevivente), se ndo a 6tima
solugdo para o problema (OBITKO 1998; MITCHELL; TAYLOR, 1999; YANG, 2005;
LINDEN, 2008).

O término do agoritmo é estabelecido por um critério de parada. Apds um nlmero de
geracOes, a condicéo de parada deve ser atendida, a qual geralmente indica a existéncia, na
populacdo, de um individuo que represente, se ndo a melhor, uma solucéo aceitavel para o
problema (BACK; SCHWEFEL, 1993; MICHALEWICZ, 1996; PACHECO, 1999; VON
ZUBEN, 2000; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006; LINDEN, 2008). Todo o diagrama de
funcionamento basico de um AG candnico, conforme descrito anteriormente, é demonstrado

nafigura6.

Figura 6 - Esquema final de um algoritmo genético simples

Fonte: Adaptado de Linden (2008)
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3.4 Conceitos dos Esquemas

A teoria dos esquemas (schema) foi formulada por Holland (1975) como uma forma
de explicar, por meio de um modelo matematico, como e por que os AGs funcionam. O
schema é demonstrado como um padréo genético capaz de ilustrar todo o processo de como
um conjunto de cromossomos que apresentam similaridades em certas posi¢oes consegue, de
forma simultanea, realizar uma varredura que explora todo 0 espaco de busca presente em
determinado ambiente de solugdes (GOLDBERG, 1989; PACHECO, 1999; WHITLEY, 1994
apud GROSK O; GORSKI; DIAS, 2006).

O schema é uma string s= {s; & ... &}, de comprimento n, em que as posi¢coes
pertencem ao conjunto 7/~ (alfabeto) utilizado na representacdo, mais o simbolo {*}, que
significa “néo-importa” (don't care ou wildcard ). Cada posi¢do da string dada por s # * €
chamada de especificagdo, enquanto que um wildcard demonstra o fato de que aquela posicao
pode assumir qualquer elemento dentro do conjunto 7, e que o valor ai representado ndo terd
relevancia paraasolucéo (MITCHELL, 1996; MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008).

Em sintese, um esquema consiste em um gabarito (“ template’) que representa um
subconjunto dentre o conjunto de todos os individuos possiveis, descrevendo quais genomas
s80 idénticos no espaco de busca. No caso binério, o 7~ pode ser descrito como um modelo
dado por {0, 1, *} que tem cardinalidade igual a 3, onde o simbolo {*} dencta a possibilidade
do gene poder assumir tanto o valor 0 como o 1 (HOLLAND, 1975; MITCHELL, 1996;
MICHALEWICZ, 1996; PREBY S, 1999; LINDEN, 2008).

Em AG, para representar o schemata (plural de schema) utiliza-se o simbolo de
somatorio “X”. Matematicamente emprega-se 0 H como um padréo gque descreve todos os
cromossomos do espaco de busca; K para representar o nimero de simbolos do alfabeto e L o
comprimento do cromossomo (DIAS; BARRETO, 1998, PACHECO, 1999; GROSKO,;
GORSKI; DIAS, 2006; LINDEN, 2008). Assim, 0 esquemaH €{0, 1, *}" é uma descricdo de
um modelo de similaridade ou um hiperplano L-dimensional do espago de bits. (BACK;
SCHWEFEL, 1993; MITCHELL, 1996).

No 7" binério {0, 1, *}, sendo L = 2, 0 espaco de busca é igual a K", entdo, se tem
exatamente 2 = 4 solucBes (pontos) possiveis. Considerando que para cada uma das L
posicdes de um individuo define-se um schema diferente usando o simbolo *, para um espaco
de busca representado por K", existem, entdo, (K+1)- schemata, portanto, um total de (2+1)* =
9 esquemas. Dessa forma, parao exemplo dado tém-se o0s seguintes schemata: 00, 01, 10, 11,
1*, 0%, *1, **, *0 (GOLDBERG, 1989; PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).
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Isto implica que, quando é usada a representacdo binaria, um esquema gue tenha
comprimento L com m posi¢fes, incluindo o simbolo *, terd m graus de liberdade e
representard até 2" individuos diferentes da atual populacdo. Se o afabeto K contiver n
simbolos, e 0 esquema m posicdes com *, entdo 0 esguema serd representado por (n-1)™
individuos. Observe que aretirada de 1 elemento (n-1) provém do fato de que o * ndo entrara
na composi¢ao dos cromossomos (GOLDBERG, 1989; PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

O nuimero de esguemas presente em um individuo € entdo, dependente do
comprimento da string e do nimero de opcdes contidas no 7 de codificacdes. Dessa forma,
um individuo pertence a um schema se para todas as L posi¢Bes o simbolo do individuo é
igual ao simbolo do schema, exceto nas posi¢des onde o simbolo do schema é “don’t care”,
ou segja, um schema possui 2-° individuos que s3o quantificados por duas importantes
propriedades (HOLLAND, 1975, GOLDBERG, 1989; BACK; SCHWEFEL, 1993;
MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999; PREBY S, 1999; LINDEN, 2008):

= O(H) - denota a ordem de H, ou sgja, a quantidade de posicbes (genes) que

assumem valores0'se1's, ou sgja, diferentesde * ;

=  o(H) - denota a definic@o de comprimento, ou sgja, representa a disténcia entre
aprimeira e a Ultima posi¢ao fixa em termos de nimeros de corte existentes em

¥, ou 0 numero de pontos de corte, diferente de *, dentro do esquema.

Para que se possa transmitir um melhor entendimento de como e porque os AGs
funcionam, a tabela 1 apresenta um exemplo matemético para trés esquemas baseados na
representacdo binaria. A seguir € explicado todo o procedimento de cdlculo do esquemaH =
1*0* 1, que, de acordo com Pacheco (1999), pode ser chamado de instancia do esquema H, j&

gue representa um model o onde todos 0s cromossomos se iniciam e terminam com 1.

Tabela 1l - Exemplo de alfabetos de esquemas e célculos das strings de bits

Esquemas Individuosdo Schema Propriedade | Grausde | Egpagode Schamatapor Individuo
® (QuantidadeeRepresmtacdo) | doSchema | Liberdade | Sougdes |  (Quantidadee Representacio)

H 2-90) Represantagio OH) &H) m K- | (K+D)- Representagio
1* 2 101 1 0 1 4 9 00,01, 10,11, 1%, 0%, *1, *0, **
1*0r1 4 10001, 10011, 11001, 11011 3 4 2 R 243 0000,1000, 1100, 1110...., Forkx
**Q 4 000,010, 100,110 1 0 2 8 27 000, 100, 110, 111, 010, ***

Fonte: Adaptado de Pacheco (1999) e Linden (2008)

De acordo com atabela 1, o esquema H =1*0* 1 terd 4=(2°"°) possiveis representantes
gue podem ou ndo estarem presentes em determinada geracdo. A sua ordem é 3, ja que

existem trés elementos diferentes de * na string H. O seu comprimento € 4, pois contém 4
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pontos de corte entre a primeira posi¢ao fixa e a Ultima. Possui 2 graus de liberdade, que &
referente a0 nmero de ocorréncias de *. O espaco de busca K- para cada um dos 4 individuos
que representam o schema é de 32=(2°) pontos de possiveis de solugdes, sendo capaz de gerar

(2+1)° = 243, dado que se tém trés elementos (0,1,*) para5 posicdes diferentes nastring H.

Conforme demonstrado, cada string na populacdo € um exemplo de diferentes
esguemas contidos uns nos outros, e se cada esquema gera certa quantidade de individuos,
consequentemente, este nUmero previsto sera superior ao tamanho da populacdo. Logo, se a
populacdo € suficientemente grande e inicialmente escolhida ao acaso, diversos esquemas
podem ser manipulados em paralelo, o que permite a0 AG explorar similaridades em
codificacbes arbitrarias Assim, o0 processo de busca por melhores solugbes gera outras

possiveis solucdes a medida que a evolugdo acontece (HOLLAND, 1975; LINDEN, 2008).

Portanto, o paraéismo implicito nos AGs ndo esta apenas no fato de que uma
populacdo contendo varios individuos é manipulada simultaneamente. Existe paralelismo
também embutido no fato de que para cada elemento da populagdo de um AG candnico
processam-se e manipulam-se, simultaneamente, dezenas, ou mesmo centenas de esquemas
com caracteristicas negativas ou positivas, e que podem levar a uma boa ou ma avaiacdo. O
AG cacula explicitamente a avaliacdo de n individuos da populagdo corrente, mas,
implicitamente, calcula a avaliacdo de um nimero maior de esquemas que sdo instanciados

por cadaindividuo da populacdo (MITCHELL, 1996; LINDEN, 2008).

Numa populacdo de n individuos, onde cada individuo representa 2" schemata, ha
entre 2" e n.2" schemata, dependendo da diversidade da populaco. O nimero de schemata
processados a cada geragdo é, entzo, proporciona a n®, enquanto avaliam n individuos. Nota-
se que ha mais informacfes nos schemata para guiar a busca do que simplesmente nos
individuos. 1sso quer dizer que o importante é o esquema e ndo o individuo, se este morrer 0
esguema que o torna bom tende a se proliferar e continuar na populacéo (HOLLAND, 1975;

PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

A teoria dos esguemas corrobora que 0os AGs constituem uma classe de métodos de
busca de propdsito geral e que por meio de heuristicas poderosas tém como principal recurso
a capacidade de identificar, explorar e acumular informagdes sobre um espaco de pesguisa
inicialmente desconhecido, e que podem convergir rapidamente para solucdes de alta

qualidade em espacos complexos. Em sintese, a principal particularidade dos AGs esta na
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busca para gjustar 0 equilibrio ou tensdo entre dois objetivos aparentemente conflitantes
(HOLLAND, 1975; DE JONG, 1988; GOLDBERG, 1989; BACK; SCHWEFEL, 1993;
MICHALEWICZ, 1996; MITCHELL; TAYLOR, 1999; LINDEN, 2008):

= Exploration (exploragdo): exploracdo do espago de busca no sentido de

investigar novas areas (adaptacdes) de regides ainda desconhecidas,

= Exploitation (aproveitamento): obter o maximo proveito do conhecimento
adquirido e das melhores solugbes em pontos mais promissores ja visitados

do espaco de busca (adaptactes feitas até a atual geracéo).
3.5 Representacdo do Cromossomo

A representacdo genotipica corresponde a uma descricdo de cada individuo da
populacdo por meio de uma lista ordenada (cromossomo) de atributos descritos a partir de um
alfabeto finito. Cada atributo desta cadeia representa um pedaco indivisivel equivalente a um
gene que por sua vez armazena informagdes de mensuracdo quantitativa nos alelos para
representar uma das possivels solucdes do problema (PACHECO, 1999; VON ZUBEN, 2000;
LINDEN, 2008).

O tamanho da lista esta diretamente associado a0 nimero minimo de atributos
necessarios para descrever cada individuo da populacdo, geramente tém tamanho Unico,
embora existam abordagens que permitem o tratamento de cromossomos de tamanho variavel
(PACHECO, 1999; VON ZUBEN, 2000; LINDEN, 2008).

A representacdo cromossomial é completamente arbitraria e consiste em traduzir a
informacdo do problema em uma maneira viavel de ser tratada pelo computador. Existem
diversos tipos e formas de codificagdes que podem variar de acordo com a estrutura de dados
imaginada pelo programador (OBITKO, 1998; PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007,
LINDEN, 2008). O quadro 2 apresenta as principais representacdes e os tipos de problemas

onde melhor se aplicam.

Quadro 2 - Principais representacfes e 0s tipos de problemas onde melhor se aplicam

Representacdes Problemas Exemplos
Binéria Inteiros (100110011)
NiUmeros Reais Numeéricos (43.2-33.1...0.089.2)
Permutacdo de Simbolos Baseados em Ordem (E4 E3E7 E2 E6 E1 E5)
Lista de Regras Grupamento (R1 R2 R3... R22 R23)

Fonte: Adaptado de Pacheco (1999) e Linden (2008)
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Apesar do AG ser uma heuristica poderosa para lidar com problemas complexos, a
representacéo cromossomial € uma das etapas mais criticas e fundamentais para sua definicéo
e desempenho. Quanto mais adequada ao problema, maior a qualidade dos resultados obtidos,
guando ndo, pode levar a problemas de convergéncia prematura ou exigir um esforgo
computacional intensivo, tornando-o ineficaz ou intratavel. Portanto, se houver solugbes
proibidas ao problema estas ndo devem ter uma representacdo, se 0 problema impuser
condicbes de algum tipo, estas devem estar implicitas dentro da representacéo (DE JONG,
1988; OBITKO, 1998; PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

Dessa forma, embora arbitréria, a escolha do tipo de representacdo a ser usada deve ser
realizada em funcdo do problema que se quer resolver, do mecanismo de feedback e do que
essencialmente se desgja manipular geneticamente. Em geral, as regras para a escolha da
melhor forma de representacéo sdo: deve ser a mais simples possivel e capaz de representar
todo o espaco de busca do problema; deve utilizar um afabeto minimo que permita a
expressdo natural do que se desgjaresolver e deve prestigiar a formagdo de schemata curtos e
de baixa ordem (DE JONG, 1988; OBITKO, 1998; PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007,
LINDEN, 2008).

3.5.1 Representacdo Binaria

A representacdo binaria, proposta por Holland (1975), € a mais utilizada pela maioria
dos pesquisadores, e por ter sido mais frequentemente usada, apresenta um histérico de
pesguisas que servem de modelos referenciais e que permitiram um avanco aos estudos e
aplicacdo deste tipo de codificacdo. Embora apresente algumas desvantagens, quando
aplicada a problemas com ata dimensionalidade de variaveis continuas e alta preciséo
numerica, € a mais simples e a mais bem executavel por um AG candnico. As principais
vantagens deste tipo de representacdo resumem-se na facilidade de ser transformada em
nUmeros inteiros ou NUMeros reais e de ser tratada pelos OGs; na capacidade de manipular
esguemas de forma eficiente, oferecendo o nUmero maximo de schemata e maximizando o
paralelismo implicito; e, ainda por facilitar a prova de alguns teoremas (HOLLAND 1975; DE
JONG, 1988; BACK; SCHWEFEL, 1993; PACHECO, 1999; MICHALEWICZ, 1996;
LINDEN, 2008).

Na codificacéo binaria, um individuo x € representado por uma sequéncia de bits que pode
assumir valores 0 ou 1, onde cada ado € um bit. Esta sequéncia é representada por s = [ by....o0b],
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onde n é o nUmero de bits necess&ios para representar x e cada by € 0,1 (TANOMARU, 1995;
MICHALEWICZ, 1996; PACHECO, 1999). A figura 7 demonstra a representacdo binaria de
um individuo composto por seis genes representados pelas variaveis xi, X,...,Xs, Onde 0s
primeiros b; (i=1 a 6) bits representam x;, 0s b (i=7 a 12) bits seguintes representam x, e
assim por diante.

Figura 7 - Representacdo binaria de um individuo

I Posicoes I

Xy xg X3 g X5 Xy

000011 | 110011 ‘ 110600 | 101010 | 101601 ‘ 001101 |

\_‘_{ Alelos ou Birs (0e 1) |

l Cromossomo |

Fonte: Autor

De acordo com afigura 7, cada um dos genes € mensurado por seis aelos ou bits que
determinam um valor de solugdo entre os varios possiveis do espaco de busca deste problema.
Segundo Linden (2008) é normal que a quantidade de alelos para 0s X, sgjam iguais. Assim,
ba = be = ... = by, mas é possivel que as necessidades de precisdo, para cada nimero que
estes representam, sejam diferentes, o que faz com que esta igualdade n&o seja obrigatoria.

A definicdo do tamanho do cromossomo sempre dependera da precisdo requerida para
cada variavel. Deste modo, para representar nimeros reais como numeros binérios € preciso
se determinar dois parametros que em conjunto definem quantos bits por variavel devem ser
usados, sdo eles. a faixa de operacdo de cada uma das varidveis e a precisdo desgada
(TANOMARU, 1995; MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008).

3.6 Geracao da Populacéo Inicial

Um AG tem inicio a partir da execugdo do operador denominado inicializagdo. Tal
operador consiste na criagdo de uma populagdo inicial para o primeiro ciclo de solugdo do
algoritmo. A populagdo de cromossomos consiste de uma matriz com duas dimensdes,
podendo ser representada como Npgp X Npits, ONde Npgp € @ quantidade de individuos de uma
determinada populacdo e Nyiis € 0 tamanho de cada cromossomo (PACHECO, 1999; HAUPT,
RANDY; HAUPT, SUE, 2004; ROSA; LUZ, 2009).

A literatura apresenta varias formas de geracéo da populagdo inicial, sendo que, amais
comum e simples € a geracao randémica para cada individuo. Embora nenhum conhecimento
de dominio sgja necessario, existem também formas deterministicas, em que 0S Cromossomos
sfo gerados de acordo com uma fung&o heuristica (BACK; SCHWEFEL, 1993; HAUPT,
RANDY; HAUPT, SUE, 2004; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).
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Em geral, para uma evolugdo mais rgpida, se busca semear os bons cromossomos,
guando se conhece, a priori, 0 valor das boas “sementes’ com certos niveis de desempenho. O
ideal é que a populacdo inicia contenha cromossomos representativos de todo o espaco de
solugbes para que se aumente a diversidade genética, garantindo assim, uma boa distribui¢do
das solugdes e maior alcance do espaco de busca. (DE JONG, 1988; LACERDA,;
CARVALHO; LUDERMIR, 1999; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

O problema é que a capacidade de armazenamento demandada por um AG é
exponencial e proporcional ao nimero de individuos presentes na populacéo, ou sgja, o total
de avaliagbes em um experimento sera igual ao tamanho da populacdo vezes nimero de
geracdes a executar. A andlise de desempenho do AG €, entdo, extremamente sensivel ao
tamanho da populagéo, e isso faz com gue o processo de dimensionamento do tamanho ideal
incorra em duas situacbes complexas e conflitantes (DIAS; BARRETO, 1998; GROSKO;
GORSKI; DIAS, 2006; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008).

Isto ocorre porgue, caso a populacdo seja muito pequena ndo havera espaco para que
se tenha variedade genética, o que pode levar a convergéncia prematura e tornar o AG incapaz
de encontrar boas solugbes. Em contrapartida, quanto maior a quantidade de cromossomos
maior a chance de encontrar melhores resultados, porém, se essa for grande demais, maior
serd o tempo de processamento, 0 que pode se aproximar de uma busca exaustiva. Logo, a
demora em conseguir uma resposta pode fazer com que o AG deixe de ser um método
interessante (DIAS; BARRETO, 1998; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006; ARGOUD, 2007,
LINDEN, 2008).

Evidentemente, ha um limite superior para o tamanho da populac&o onde se verificaa
melhora no desempenho do AG. No entanto, aliteratura disponivel ndo especifica um nimero
ideal, em geral, a maioria dos trabalhos publicados utiliza 100 individuos inicialmente, mas
isto ira depender do tipo de problema, da experiéncia e heuristica utilizada pelo usuario e da
realizacdo de testes (LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 1999; ARGOUD, 2007,
LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

Para Tanomaru (1995) uma populacdo entre 50-200 individuos € suficiente para
resolver a maioria dos problemas. De acordo com Cole (1998) apud Argoud (2007) o
tamanho ideal, especificamente em problemas de agrupamento, pode variar entre 10 e 1000.
Ja Linden (2008) sugere como tentativa inicial (extremamente imprecisa) uma quantidade de
40 cromossomos para qualquer tipo de problema. O mesmo autor apresenta ainda, como uma
ideia para minimizar este tipo de problema, algumas estratégias de tamanho varidvel, cuja
populacdo aumente ou diminua com o tempo.
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3.7 Funcao de Avaliacdo (Aptidao)

A funcdo de avaliagdo, de custos ou de adaptabilidade € a maneira utilizada pelos AGs
para se determinar uma medida de qualidade ou habilidade de adaptacdo dos individuos
gerados ao ambiente especifico. A aptiddo de um cromossomo é uma forma de diferenciar
(métrica de qualidade) entre as boas e as solucbes sub-6timas, deixando claro qual delas esta
mais proxima, ou qudo apto determinado cromossomo esta da solugdo procurada
(MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999; CARVALHO, 2004; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ,
2009).

O cdlculo da funcdo de aptiddo € o unico elo ndo genérico entre 0 AG e o problema
proposto e seu valor é posteriormente utilizado pelo operador de selecdo como um parametro
gue ira dirigir o processo de busca para solucionar o problema em questdo. Uma vez que o
critério de selecdo atua sobre a aptiddo, em vez de valores da funcéo objetivo, os valores de
aptiddo sdo utilizados como resultado do processo de avaliagdo (BACK; SCHWEFEL, 1993;
PACHECO, 1999; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

Nota-se que a formulagdo desta funcdo € uma acdo complexa que depende totalmente
do problema a resolver. Logo, deve ser representada por meio de uma funcéo capaz de
identificar os objetivos especificos e embutir todas as restricdes do problema (proporcional e
gradual a sua gravidade) além de aplicar, quando necessario, puni¢des ans Cromossomos que
as desrespeitarem (PACHECO, 1999; CARVALHO, 2004; GROSKO; GORSKI; DIAS,
2006; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

A funcdo de aptiddo atribui, entdo, uma nota ou um indice a cada individuo da
populacdo corrente no qual representa um valor numeérico que reflete qudo bem determinado
individuo resolve o problema (GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006; LINDEN, 2008; ROSA;
LUZ, 2009). A tabela 2 apresenta um exemplo dado por Pacheco (1999) cuja funcéo de
avaliacgo dada por f(x) = x* mede a aptiddo de cada individuo. De acordo com essa funcéo, a
avaliacdo deve ser tal que, se 0 cromossomo C; representa uma solucdo melhor do que o
cromossomo C,, entdo a avaliagdo de C; deve ser maior do que a avaiagdo de C, (LINDEN,
2008).

Tabela 2 - Aptiddo de individuos.

Cromossomo X f(x)
C, 001001 9 81
G 000100 4 16

Fonte: Pacheco (1999)
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Conforme o exemplo dado na tabela 2, ao se aplicar a fungéo de aptiddo ao nimero
inteiro correspondente ao cromossomo binério, o resultado demonstra que C; é um individuo
mais apto que C,, comprovando, assim, que afuncéo de avaliaco é paraum AG o que 0 meio
ambiente é para um ser vivo, ou sgja, quando determinado individuo ndo se encontra apto para
sobreviver ali, tende a extingdo (LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

Portanto, a avaliagdo simula o papel da pressdo exercida pelo ambiente sobre o
individuo, por meio do processo Darwiniano de selecdo e sobrevivéncia dos mais aptos, sendo
também usado para selecionar 0s cromossomos para reproducdo. Ao manter uma
porcentagem dos cromossomos mais aptos, estes terdo maior chance de passar seu material
genético para as proximas geracOes para que se obtenham melhores descendentes
(GOLDBERG, 1989; MITCHELL 1996; MICHALEWICZ, 1996; OBITKO, 1998;
PACHECO, 1999; CARVALHO, 2004; GROSK O; GORSKI; DIAS, 2006; LINDEN, 2008).

E, entfo, possivel afirmar, que o valor exato fornecido por uma funco de avaliacio
(fitness is evaluation) € a caracteristica inerente a causa da convergéncia genética, visto que,
pode fazer com gque o desempenho do AG se degenere caso ocorra o “super-individuo” ou a
“competicdo proxima’ (MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008).

O super-individuo se da quando a avaliacdo de um cromossomo apresenta uma aptidao
muito superior a média dos outros membros da populagdo, que em casos extremos sdo
proximos do 6timo global. A competicdo proxima ocorre quando os individuos apresentam
valores de aptiddo que diferem muito pouco, percentuamente, tornando a selecéo
praticamente aleatéria, no qual bons esguemas podem deixar de ser selecionados
(GOLDBERG, 1989; TANOMARU, 1995; LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 1999;
PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

3.8 Operadores Genéticos (OGS)

Em AG, os OGs sdo 0s principais mecanismos de busca em regides desconhecidas do
espaco de solugdes (LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 1999). Os OGs consistem em
um processo evolucionério que se consolida pelo uso de técnicas de randomizagdo, baseadas
na aptiddo dos cromossomos, obtidas por meio de iteracdes computacionais que mimetizam
fenbmenos biol dgicos de seres vivos, no qual novos individuos sdo criados a partir da troca de
material genético (HOLLAND, 1975; PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

A funcdo dos OGs é fazer com gue a populagdo inicial sofra sucessivas transformagoes
a cada nova geracdo e se diversifique sem que ocorra a perda das caracteristicas genéticas de
adaptacdo adquiridas pelas geragOes anteriores (ambos 0s genitores). A ideia € fazer com que
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0 AG melhore com o tempo, gerando individuos cada vez mais aptos, 0 que estende 0 espago
de busca e contribui para que as populacdes evoluam no decorrer das geragdes até que se
chegue aum resultado satisfatério (GOLDBERG, 1989; PACHECO, 1999; ROSA; LUZ, 2009).

A acdo dos OGs modifica as caracteristicas dos cromossomos de forma a gerar uma
nova descendéncia de diferentes individuos. Apos varios ciclos de evolugcdo a populagdo
devera conter individuos mais aptos, que por suavez incluirdo mais descendentes, e teréo uma
maior chance de perpetuarem seus codigos genéticos nas proximas geracoes (GOLDBERG,
1989; PACHECO, 1999).

Existem diversos OGs com diferentes técnicas e especificos a cada caso, no qual suas
aplicacOes estdo intimamente relacionadas com as decisdes da forma de representacdo que
sga a mais adequada ao tipo de problema que se quer resolver (DE JONG, 1988). Os OGs
classificam-se em (PACHECO, 1999; Y ANG, 2005; LINDEN, 2008):

= Operadores de selecdo (seleciona os individuos para o crossover e amutacao);

= Operadores de recombinacdo (reproducéo sexuada - crossover);

= Operadores de mutagéo (mutagcdo genética);

= Operadores especificos a0 dominio do problema (quaisquer outros gque a
imaginagado dos programadores consiga produzir).

E importante frisar que ndo ha uma probabilidade que seja adequada para os
operadores de crossover e mutagéo durante toda a execucdo do algoritmo. Outra caracteristica
relevante € que estes operadores sdo independentes e, portanto, suas percentagens nao
precisam somar 100%. Estudos mais avancados permitem a agdo destes operadores com
probabilidade varidveis, no qual € possivel fazer dois sorteios com aplicacfes independentes e
com porcentagens ndo relacionadas permitindo, assim, explorar de forma mais eficiente o
espaco de solucdes (PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

Normalmente, no inicio do AG, se busca executar muita reproducdo e pouca mutacéo
e apos um grande nimero de geragcBes os individuos tendem a apresentar, na sua maioria,
caracteristicas muito similares, podendo ocorrer a convergéncia genética. A partir dai, torna-
se extremamente interessante que o operador de mutagdo sgja escolhido mais frequentemente
para dispersar a populacdo, trazendo novo material genético para a formacéo de melhores
individuos (PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

3.9 Operador de Selecdo

A selecdo é executada logo apds o célculo de aptiddo dos cromossomos gerados. E por

meio deste operador que os individuos mais aptos da populacdo sdo selecionados
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(cromossomos pais) com base em suas avaliagdes para a reproducdo, e que iréo gerar
descendentes (cromossomos filhos) por meio da aplicacdo dos operadores de cruzamento
(crossover) e mutagdo (TANOMARU, 1995, MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999;
ARGOUD, 2007; ROSA; LUZ, 2009).

Este operador simula 0 mecanismo de selecdo natural, portanto, € baseado na
competicdo e no favorecimento dos individuos com maiores valores de aptiddo. A fungéo
deste operador é muito importante, se ndo houvesse 0 processo de selecdo, dém de o AG
perder grande parte do caréter evolutivo, 0 mesmo seria um processo ineficiente e similar a
uma busca adeatéria (DE JONG, 1988; TANOMARU, 1995; YANG, 2005; ROSA; LUZ,
2009).

A selecéo pode ser qualquer funcdo crescente na qual cada estrutura da populacdo
tenha uma aptiddo associada a uma avaliacdo orientada (DE JONG, 1988; PREBY S, 1999). A
selecdo do AG canbnico enfatiza uma regra de sobrevivéncia probabilistica atrelada a um
valor de aptidao para produzir mais ou menos descendentes. Portanto, conforme o principio
Darwiniano de selecdo, quanto melhor a avaliagdo do cromossomo, maior é a sua
probabilidade de permanecer na nova geracdo e ser selecionado mais vezes para reproducao
(BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL, 1996; LINDEN, 2008).

Dessa forma, a0 permitir aos pais mais aptos a possibilidade de gerar mais filhos,
espera-se que as boas caracteristicas predominem dentro das novas popul agdes. E interessante
notar que o fato do operador de selecdo candnico utilizar-se de uma regra probabilistica ndo
impede que pais menos aptos também possam ser selecionados e gerar descendentes, porém
em menor escala. Assim, € possivel que nesse processo haja também certo nivel de
diversificacdo positiva, visto que, a€é 0s piores cromossomos podem conter certas
caracteristicas genéticas que em conjunto com outros gerem individuos ainda melhores
(MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999; YANG, 2005; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

O principal método de selecdo utilizado em AG é a roleta, no entanto, para que se
tenham ferramentas alternativas que se adéquem aos diversos problemas, existem varios
outros métodos de selecao presentes na literatura. O fato € que ainda ndo ha um consenso em
relacdo a qual método é melhor, € uma questdo em aberto, vai depender muito do tipo de
problema que se quer resolver (MITCHELL, 1996; LINDEN, 2008).

Porém, para qualquer mecanismo de selecdo utilizado, o final do processo de escolha
dos individuos € sempre o mesmo da roleta. As principais técnicas de selecdo comumente
usadas sdo: roleta acumulada e proporcional, ranking, torneios, truncamento, normalizagéo
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linear e normalizacdo exponencial, amostragem estocastica uniforme e por selecdo local
(BLICKLE, 1996; PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008).

Um mecanismo de selecdo € caracterizado pela pressdo seletiva ou intensidade de
selecdo que 0 mesmo introduz no AG (PACHECO, 1999). A definicdo de intensidade de
selecdo empregada em genética € a variagdo na aptiddo meédia da populacéo induzida pelo
método de selecdo ou a razdo entre o cromossomo de maior aptiddo e a aptiddo média da
populacéo (BLICKLE, 1996; LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 1999).

Se a pressdo seletiva € muito baixa a aptiddo € praticamente igual para toda a
populacdo e 0 AG apresenta um comportamento aleat6rio devido a competicdo préoxima. Se a
pressdo seletiva é ata os super-individuos teréo véarios descendentes nas proximas geracoes,
enquanto que 0S cromossomos com baixo valor de avaliacdo poderdo ser extintos.
Consequentemente, o AG tendera a convergir rapidamente e provavel mente para um maximo
local (TANOMARU, 1995; LACERDA; CARVALHO; LUDERMIR, 1999).

3.9.1 Selecdo por Roleta (Roulette Whesl)

O método de selecdo dos individuos pela Roleta (Roulette Wheel) foi inicialmente
utilizado no AG classico apresentado por Holland (1975). Este método € baseado no valor
relativo de aptiddo de cada individuo em relacdo a soma da avaliagcdo de todos os
cromossomos da populagdo. Assim, a selecdo dos individuos ocorre de forma proporcional ao
seu vaor de aptiddo (MITCHELL, 1996; MICHALEWICZ, 1996; PACHECO, 1999; ROSA;
LUZ, 2009).

E um método simples e f&cil de se entender, por isso € muito adotado. Neste método,
cria-se uma roleta dividida em n faixas, onde n € 0 nUmero de cromossomos representados.
Cada faixa é rotulada de 1 a n, e o comprimento da circunferéncia do arco é proporciona ao
espaco representado pelo valor de aptiddo que cada cromossomo ocupa ha roleta, que
somadas as fragdes totalizam 100% (TANOMARU, 1995; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008;
ROSA; LUZ, 2009). O quadro 3 descreve aldgica do algoritmo de implementacéo daroleta.

Quadro 3 - Logica do algoritmo de implementagéo daroleta

(a) Sometodas as avaliagdes para uma variavel soma

(b) Ordene todos osindividuos em ordem crescente de avaliacéo (opcional)
(c) Selecione um ndmero sentre 0 e soma (Nao incluidos)

(d) i=1

(e) aux=avaliacéo do individuo 1

() enquanto aux<s

(9) i=i+1

(h) aux=aux+avaliagdo do individuo i

(i) fimenquanto

Fonte: Linden (2008)




De acordo com o quadro 3, o indice do individuo escolhido é dado pela variavel i, e 0
algoritmo tem parada garantida, visto que aux tende, no limite em que i € igual ao niUmero de
elementos da populagéo, ao somatério das avaliacbes dos individuos e s € menor gque esta
soma (LINDEN, 2008).

Dessa forma, na selegdo por roleta a probabilidade de um individuo ser selecionado é
simplesmente proporcional a0 seu vaor de aptiddo. De acordo com a equagdo 1, p; é a
probabilidade de selecdo de um individuo i, f; € a aptiddo do mesmo e N é o tamanho da
populacdo (PACHECO, 1999):

b= | 1)

A figura 8 apresenta um modelo de célculo de selecdo pela roleta proporciona para
quatro individuos hipotéticos, e também esboca, graficamente, o resultado desta simulagéo
por meio de uma figura gréfica da roleta. De acordo com o exemplo dafigura 8, apds a roleta
ser girada, ira parar em um ponto aleatdrio determinando o cromossomo a ser selecionado. O
individuo “1100" destaca-se por ter uma chance de 58,06% de ser selecionado, em
contrapartida o cromossomo “0001” teré apenas 1,61%.

Figura 8 - Exemplo de célculo para avaliagdo da populagéo e gréfico da selecéo por roleta proporcional

Individuo Avaliagdo Percentual Pedagoda
(Sring)  (Aptiddo) deSdegdo Roleta

fi (0) ©)
0001 1 1,61 5,80
0011 9 14,51 52,20
0100 16 25,81 92,90
1100 36 58,07 209,10
Total 60 100,00 360,00

Fonte: Adaptado de Linden (2008)

Conforme ilustrado no exemplo, 0os cromossomos que possuem um ato valor de
aptiddo terdo maior chance de serem selecionados se comparados aos Cromossomos que
representam menores fragdes na roleta ou avaliacdes inferiores. Esse processo € repetido
guantas vezes forem necessarias até que se tenha o nimero suficiente de pares para a
aplicacdo dos operadores de cruzamento e mutacdo (LACERDA; CARVALHO;
LUDERMIR, 1999; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).
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A expressdo que demonstra a intensidade da presséo seletival € dada pela equacéo 2 e
representa a razdo entre o desvio padrédo das aptiddes (s) e a média das mesmas (M)
(BLICKLE, 1996):

-9
v (2)

Nota-se que, exatamente como na natureza, os mais fortes tém preferéncia para a
reproducdo, mas os mais fracos ainda possuem aguma chance. De acordo com Holland
(1975) a utilizacdo da selecdo proporcional otimiza o trade-off entre exploration x
exploitation. No entanto, este método € o que mais apresenta os problemas da existéncia de
super-individuos e competicdo proxima (PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

Outro método de selecdo que utiliza a probabilidade de selecdo p;, conforme
demonstrado na equacdo 1, € aroleta por aptiddo acumulada. De acordo com Argoud (2007),
apos ordenar os cromossomos de forma decrescente de aptiddo gera-se um nimero aleatério r
entre [0, Aptiddo Acumulada], o cromossomo selecionado sera aguele com aptiddo acumulada
maior que r, e este procedimento é repetido até se completar o nimero de individuos para
reproducdo. A tabela 3 traz um exemplo de calculo da selecdo por aptiddo acumulada para

algunsindividuos ficticios.

Tabela 3 - Exemplo de célculo da aptiddo acumulada

Aptid&o
Posicdiona  Cromossomo  Avaliagdo Acumulada Per centual Pedago da
Ordenagéo (Individuo) (Aptidao) i de Selecéo Roleta
i f; Z f« () ©
k=1
1 11001000 2,00 2,00 11,59 41,74
2 00101011 1,75 3,75 21,74 78,26
3 00011101 1,50 5,25 30,43 109,57
4 10011011 1,00 6,25 36,24 130,43
Total - 6,25 17,25 100,00 360,00

Fonte: Adaptado de Lacerda, Carvalho e Ludermir (1999)

A expressdo daintensidade de selecdo | para esse método € dada pela equacéo 3, onde
M é a aptiddo média da populagdo, M* € o valor esperado da aptiddo média apos a selecéo, e
o € 0 desvio padréo dos valores de aptidéo da populacdo antes da selegdo (BLICKLE, 1996):

M*-M
(o)

! ©)

3.10 Operador de Cruzamento (Crossover)

O operador de crossover realiza a manipulacdo do material genético da populagdo e é

aplicado apds a selegdo dos genitores. Esse processo consiste na troca de segmentos entre
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pares de cromossomos por meio de permutacdo aleatoria de elementos do vetor ou quai squer
combinacOes lineares de dois pais para a reproducdo dos genes que serdo recombinados para
originar os novos individuos. Em geral, o resultado sdo dois cromossomos filhos que viréo a
formar a populacéo da geracdo seguinte (PACHECO, 1999; BIEGLER; GROSSMANN,
2004; HAUPT, RANDY; HAUPT, SUE, 2004; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008; ROSA;
LUZ, 2009).

A literatura ndo especifica uma regra que determine a escolha dos pares que irdo
cruzar, a selecdo das duplas pode ser feita de forma aeatéria ou por qualquer outro critério
escolhido pelo programador que melhor represente o problema que se quer resolver. Definido
este critério, o cruzamento pode ocorrer ou ndo, dependendo de uma taxa de probabilidade p.
que pode ser pré-definida por meio da programacdo ou determinada pelo usu&rio a cada
execucdo do AG. Se ndo ocorrer, 0s cromossomos filhos seréo copias exatas de seus pais, e se
a taxa for baixa a convergéncia sera mais lenta, pois € preciso mais tempo para que hgja a
melhora do material (solugBes) genético (GOLDBERG, 1989; BACK; SCHWEFEL, 1993;
MICHALEVICZ, 1996; PACHECO, 1999; PREBY'S, 1999; YANG, 2005; LINDEN, 2008).

No final do processo de crossover a populacdo geramente permanece do mesmo
tamanho da anterior, na qual novos individuos iréo gerar descendentes diferentes de seus pais,
mas com caracteristicas genéticas de ambos os genitores. O crossover, somado ao médulo de
selecdo, é, entdo, o responsavel pelo fato de um AG ndo ser comparado a uma busca aleatoria.
A sua ideia principal € que se consiga propagar as caracteristicas positivas dos individuos
selecionados originando individuos mais aptos (BACK; SCHWEFEL, 1993; PACHECO,
1999; PREBY'S, 1999; HAUPT, RANDY; HAUPT, SUE, 2004; ARGOUD, 2007; LINDEN,
2008; ROSA; LUZ, 2009).

Considerada sua importancia, este operador apresenta diversas variacdes, 0s principais
tipos sdo o crossover de um ponto e o crossover uniforme (PACHECO, 1999; VON ZUBEN,
2000; LINDEN, 2008). No entanto, ndo ha nenhuma evidéncia tedrica clara para decidir qual
operador de crossover é mais adequado ou apresenta um desempenho superior aos demais,
cada tipo é particularmente €ficiente/ineficiente para uma determinada classe de problemas. A
escolha de qual utilizar ird depender da funcéo de aptidéo, da codificacdo utilizada ou outros
detalhes do AG (BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL, 1996; VON ZUBEN, 2000).

3.10.1 Crossover de Um Ponto

Depois de selecionados os pais pelo médulo de selegdo, o crossover de um ponto (one-
point crossover) corta 0s genitores em uma posicao aeatoriamente escolhida. Um ponto de
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corte constitui uma posi¢éo entre dois genes de um cromossomo, no qual, cada individuo de n
genes contém n-1 pontos de corte. A partir desse ponto 0 material genético (bits a direita) dos
pais sdo trocados dando origem a dois novos cromossomos descendentes, formados pela
combinacao das caracteristicas genéticas dos pais, como demonstrado no diagrama dafigura9
(GOLDBERG, 1989; MICHALEVICZ, 1996; PACHECO, 1999; YANG, 2005; ARGOUD,
2007; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

Figura9 - Diagrama do operador de crossover de um ponto

Pail l'Pﬂi 1 Filho 1

Depois do operador
de crossover

Selecionar um
ponto de corte

Pai2 Pai2 Filho 2
Fonte: Adaptado de Linden (2008)

Conforme observado na figura 9, ap0s a selecdo dos pontos de corte os pais séo
separados em duas partes, que ndo necessariamente precisam ter o mesmo tamanho, uma a
esquerda do ponto de corte e outra a direita. O primeiro filho € composto por meio da
concatenacdo da parte esquerda do primeiro genitor com a parte direita do segundo. O
segundo descendente € composto por meio da concatenagdo das partes que sobraram, ou seja,
a metade esquerda do segundo pai com a metade a direita do primeiro (PACHECO, 1999;
LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

3.10.2 Crossover Uniforme

O crossover uniforme € o tipo de cruzamento gue causa maiores mudangas em um
AG, além de gerar as mesmas solugdes, e ainda novas combinagdes que 0s outros tipos ndo
s80 capazes de criar, ele proporciona um nimero maior de esquemas que podem ser
efetivamente transferidos aos descendentes, como também, tende a conservar esquemas
longos com a mesma probabilidade que preserva esquemas de menor comprimento, desde que
ambos tenham a mesma ordem. Ou sgja, 0 crossover uniforme determina o ponto de corte e
realiza 0 cruzamento em uma posicao que preserva os bons esquemas (PACHECO, 1999;
LINDEN, 2008).

Este operador utiliza mascaras de cromossomos binarios como base para a técnica de
cruzamento, que sdo escolhidos aleatoriamente para designar os bits selecionados em cada
genitor na criagéo dos descendentes (PACHECO, 1999; ROSA; LUZ, 2009). A figura 10

demonstra graficamente o funcionamento do crossover uniforme.
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Figura 10 - Funcionamento do crossover uniforme

Pail Filho 1

Depois do operador
de crossover

Sorteamos a string
de combinagio

Pail Filho 2

1 olo 1 0

Fonte: Linden (2008)

A figura 10 mostra a méscara gerada com vaores 0 ou 1, sorteados a eatoriamente
para cada gene. Se a primeira posi¢cdo da méscara sorteada possuir o valor 1, entdo o gene da
primeira posicéo do pai 1 é copiado para o filho 1 e o gene da primeira posicdo do pai 2 €
copiado para o filho 2. Se o valor sorteado for zero, as atribuigdes dos pais serdo invertidas
paraos filhos (ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008).

Devido ao fato de fazer um sorteio para cada posicdo, o crossover uniforme apresenta
um poder maior de destruicéo se comparado aos outros tipos de crossovers. Considerando a
grande possibilidade de estragar todo e qualquer esquema, sua utilizacdo deve ser, portanto,
em ambientes altamente elitistas como na reproducdo parcial da populagéo (steady state), que
garantem a permanéncia dos melhores individuos (PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

3.11 Operador de Mutacéo

O operador de mutagcdo foi proposto por Holland (1975) para prevenir a baixa
diversidade de uma populac&o. Este operador € executado logo apds a composic¢ao dos filhos
gerados pelo processo de cruzamento (crossover) e tem por objetivo realizar modificacfes em
determinadas propriedades genéticas dos individuos por meio da agdo de uma variavel
aleatdéria que modifica os elementos de um vetor alterando a posicéo dos bits de uma string
(PACHECO, 1999; BIEGLER; GROSSMANN, 2004; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008;
ROSA; LUZ, 2009).

O operador de mutagéo requer somente um individuo e o processo iniciase com a
escolha de um ponto (bit) aeatdrio deste cromossomo, depois € aplicada uma taxa de
probabilidade pm, de troca aterando o valor deste bit por um outro bit selecionado. Assim
como na natureza, a taxa de mutagdo é aplicada de forma menos frequente que a
recombinacdo. Em gera, a pm € extremamente baixa, seguindo a inspiracdo bioldgica esse
valor deve acometer uma pequena parcela da populacéo, que varia da ordem de 0,1% a 1%, e
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€ informada pelo usudrio ou baseada em agum critério previamente definido pelos
parametros do AG (GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1996; MICHALEWICZ, 1996;
PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

No entanto, ndo existe nenhuma exigéncia matemética para o uso das probabilidades, a
maioria dos trabalhos publicados na area utiliza um valor predeterminado de 0,5% ou 1%
devido a razfes historicas dos primeiros artigos terem conseguido bons resultados (LINDEN,
2008). Contudo, na prética pode-se trabalhar com taxas bem maiores, dependendo do
objetivo, topologia da superficie de erro e até mesmo se serd ou ndo empregado o elitismo no
processo de busca. A eficécia deste operador €, no entanto, restrita a problemas que utilizam a
representacdo genotipica baseada em ordem (GOLDBERG, 1989; MICHALEWICZ, 1996;
LINDEN, 2008).

Evidentemente, a operacéo de mutacdo mostra-se importante e indispensavel para um
AG, uma vez que a Unica maneira de gerar novos valores ou material genético para um gene
que ndo esta presente em nenhum outro individuo da populag&o. Isso possibilita a popul agéo
atual obter propriedades genéticas que ndo existiam ou eram encontradas em baixa
porcentagem na populacdo anterior. O operador de mutacéo permite, assim, uma busca maior
no espaco de solucdes do problema, de formaa possibilitar que o algoritmo realize a busca em
regides ainda ndo exploradas no espaco de solugbes (DE JONG, 1988; GROSKO; GORSKI;
DIAS, 2006; ARGOUD, 2007; ROSA; LUZ, 2009).

Em outras palavras, a mutacdo substitui aleatoriamente a posicdo dos genes de um
cromossomo introduzindo material genético que pode ndo estar presente em nenhum outro
individuo da populacdo de tal modo que se permita o surgimento de diversidade genética, o
que faz com que, de certaforma, se evite a convergéncia prematura. Deste modo, ao contrario
do operador de crossover, a mutacdo € o Unico meio de fazer com que um individuo obtenha

diferentes val ores em alguma posi¢éo de sua cadeia de bits.

Diante do exposto, é importante citar que a mutacdo pode ocasionar duas situagctes
criticas que sdo abordadas pela comunidade cientifica como sendo o dilema fundamenta da
mutacdo. Normalmente, na parte final de qualquer execucdo do AG se quer pouca mutacéo
para ndo destruir o alto desempenho dos bons esquemas encontrados, porém, se esta
probabilidade for baixa demais, podera haver uma amostragem global insuficiente no qual
ocasionara uma rapida perda de diversidade popul acional. Evidentemente, o contrario também
se aplica, se a taxa de mutagéo for alta demais, a fim de superar os efeitos da convergéncia

genética prematura, os individuos gerados pouco se assemelhar&o aos seus pais, 0 que pode
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destruir a informag&o contida no cromossomo e, portanto, destruir boas solucbes. Para
resolver este tipo de problema, uma solucéo razoavel é utilizar uma taxa de mutagcdo que varie
com o desenrolar da evolugdo do algoritmo (DE JONG, 1988; ARGOUD, 2007; LINDEN,
2008; ROSA; LUZ, 2009).

Em sintese, aideia intuitiva por tras do operador de mutacéo apresentado por Holland
(1975) é criar uma variabilidade extra na populagdo, mas sem destruir o progresso ja obtido
(VON ZUBEN, 2000). A literatura disponivel apresenta varias técnicas de se efetuar mutagao,
dentre elas, as principais sdo a mutacéo aleatéria e ainversdo (GOLDBERG, 1989; OBITKO,
1998; YANG, 2005; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

No processo de mutacdo aeatdria, mediante a codificacdo binaria, 0 operador de
mutacdo simplesmente sorteia um bit do cromossomo (0 ou 1) e atua sobre ele alterando-lhe 0
valor aleatoriamente. Esse processo ocorre de acordo com uma probabilidade pré-definida e é
aplicado aos filhos que compdem a populacdo (HOLLAND, 1975; MITCHELL, 1996;
LINDEN, 2008). Nafigura 11 é apresentado um exemplo da operacéo de mutagdo aleatoria.

Figura 11 - Operador de mutag&o aleatéria

Filho 1

Filho 2 Filho 2 “***"Gen alterado
pela mutagio

Depois do
operador de mutagio

#

Fonte: Adaptado de Linden (2008)

Ja o operador genético denominado de inversdo realiza a troca de posi¢do de n pares
de uma string ou valores de dois genes, que, da mesma forma que a mutacéo aleatéria, séo
estocasticamente escolhidos para alterac@o, e esse processo € também repetido a todos os
filhos que compdem a populagdo (GOLDBERG, 1989; MICHALEWICZ, 1996; OBITKO,
1998; PACHECO, 1999; YANG, 2005). A figura 12 apresenta um exemplo da operacéo de
invers3o.

Figura 12 - Operador de inversao

Inversio

Fonte: Autor
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Os exempl os apresentados nas figuras 11 e 12 demonstram em detal hes que a mutagéo
€ um operador de heuristica exploratOria que tem por objetivo repor ou acrescentar um nNovo
material genético inexistente, de forma a criar ou aumentar a diversidade na atua populagéo,
ao contrério do operador de crossover (PACHECO, 1999; GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006;
ARGOUD, 2007).

3.12 Geracéo da Nova Populacéo (Atualizagdo)

O mecanismo de se criar novas popul agdes, troca da antiga por uma nova, € chamado
de geracdo ou atualizagdo. Esse processo consiste em aplicar técnicas de substituicdo de
populacBes (cromossomos) para a proxima geracdo, sendo que o0s pais tém que ser
substituidos conforme os filhos véo nascendo de forma a simular um ambiente de recursos
limitados. Isso é feito incorporando os cromossomos filhos a populagdo, gerados pelo
cruzamento dos individuos selecionados da populagéo anterior (LACERDA; CARVALHO;
LUDERMIR, 1999; PACHECO, 1999; YANG, 2005; ROSA; LUZ, 2009).

O modulo de populacdo €é responsavel pelo controle e inser¢éo dos descendentes na
populacdo. Essa ndo pode crescer, e entdo, a cada atuacdo dos OGs criam-se dois filhos que
vao sendo armazenados em um espaco auxiliar (vetor de tamanho constante), até que o
nimero de filhos criados sgjam iguais ao tamanho da populagdo. Neste ponto o médulo de
populacdo entra em acdo, todos os pais sdo entdo descartados e os filhos copiados sobre suas
posicdes de memoria, indo tornar-se os pais da nova geracdo (GOLDBERG, 1989;
MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008).

Existem varias dternativas para a concepcdo das novas populagcdes que permitem
melhor explorar as qualidades da atual geracdo em prol de um progresso nas proximas proles.
A maioria dos métodos utiliza cromossomos de comprimento fixo, ou sgja, 0 tamanho das
estruturas de codificacdo dos individuos néo se altera, embora haja substancial quantidade de
investigacdo sobre a sequéncia de comprimento variavel. As técnicas geralmente usadas no
processo de geracdo sdo a troca de toda populagdo com ou sem elitismo (LACERDA,;
CARVALHO; LUDERMIR, 1999; PACHECO, 1999; Y ANG, 2005; LINDEN, 2008).

3.12.1 Troca de Toda Populacéo (Substituicido Geracional)

Na substituicdo geracional, toda a populagdo da atual geracdo é substituida por um
numero igua de descendentes a cada nova geragéo. Assim, N/2 pares sdo escolhidos para o

cruzamento, gerando N filhos que substituem N pais. Dessa forma, a populagdo anterior ndo
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convive com a proxima populacdo, perdendo-se, entdo, as boas solugBes encontradas
(PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009).

3.12.2 Troca de Toda a Populagdo com Elitismo

A selecdo elitista ou elitismo foi introduzido por Kenneth De Jong em 1975 e pode ser
usada em conjunto com vé&rios outros métodos de selecdo. Esta técnica consiste de uma
pequena ateracdo no médulo de populacdo que quase ndo altera o tempo de processamento, 0
gue garante certa percentagem dos melhores individuos na geracéo seguinte, de forma que o
desempenho do AG mehore a cada ciclo (TANOMARU, 1995; MITCHELL, 1996;
LINDEN, 2008).

Por ser de simples aplicagdo e apresentar vantagens significativas para o desempenho
dos AG é o méodo mais utilizado pelos programadores. Este técnica assegura que 0S
melhores individuos passar8o para a geragdo seguinte, ja que, transfere 0s cromossomos
responsaveis pelas boas avaliagdes diretamente para a nova populagdo sem gue estes sofram a
acao dos operadores de selecdo, crossover e mutagcdo. Dessa forma, o elitismo proporciona a
condicdo de que o melhor individuo da geracdo t conviva na populacdo da geracdo t+1, o que
garante que este individuo t serd pelo menos igual ao melhor individuo das geragdes seguintes
(ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008).

A ideia bésica do €elitismo, além de aumentar o componente de memaria do AG, é
impedir ou minimizar o risco de que os n melhores individuos (alto grau de adaptacéo) de
cada gerac@o sejam destruidos pela aplicacdo da mutacdo ou entdo ndo selecionados para o
método de crossover. Assim, 0 elitismo obriga 0 AG a reter um determinado nimero
(percentagem) de melhores (mais aptos) individuos da populacdo corrente o que garante que
seus materiais genéticos (genomas) sgam preservados (MITCHELL, 1996; PACHECO,
1999; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008).

A sua amostragem pode ser direta, escolhendo-se simplesmente os melhores, ou por
sorteio, escolhendo-se os melhores entre os melhores da populacdo. Geramente essa
percentagem é muito pequena para que ndo ocorra o risco de uma convergéncia prematura.
Apds esse processo, 0S cromossomos sdo transferidos integralmente para a nova populagdo, o
gue dard a eles uma nova chance de se reproduzir. Portanto, parte dos individuos da
populacdo anterior convivem com a populacéo formada por seus filhos (MITCHELL, 1996;
PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008; ROSA; LUZ, 2009). O esquema gréfico

do elitismo é ilustrado na figura 13, onde é possivel visudizar que uma parte dos
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cromossomos mais aptos da populacdo corrente sera selecionada e constituird um conjunto

(elite) que comporé a nova populagéo dispensando 0s processos de crossover e mutacao.

Figura 13 - Esgquema grafico do elitismo

Fonte: Autor

3.13 Par ametr os

Os parametros sao valores definidos pelo usuario e que tém como fungdo controlar as

variavels do processo evoluciondrio. Usuamente, por funcionarem bem na maioria dos

trabalhos reportados na literatura, utilizam-se valores reais para sua mensuragdo, embora ja

existam pesquisas direcionadas ao desenvolvimento de estratégia para alterar aforma de tratar

estes valores objetivando melhorar seu desempenho. Os principais parametros de um AG séo
(DE JONG, 1988; MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007):

Tamanho da Populacéo: define o total de cromossomos de uma populacéo a

cadaciclo;

Numero de Geragdes. determina o total de ciclos de evolucdo ou total de
tentativas de solugcdo em um experimento;

Funcéo Aptiddo: define o critério para medir a aptidao de todos os individuos
da populagéo em relacdo aquel e ambiente especifico;

Forma de Selecéo: método para selecionar os individuos mais aptos definidos pela
funcéo de aptidéo e que sofrerdo acéo dos operadores de crossover e mutacao;

Taxae Tipo de Crossover: numero de individuos selecionados para reproducdo
(pc de aplicagéo) e quantos pontos de cruzamento havera em cada cromossomo;

Taxa e Tipo de Mutacdo: probabilidade (pm de aplicacdo) do contedido de uma
posi¢cao/alelo do cromossomo e aforma que cada ponto deve ser aterado;

Geracdo da Nova Populacéo: determina a forma de troca da antiga populacéo
por uma nova por meo da interacdo, controle e insercdo de novos
descendentes.
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Em geral, 0 AG é extremamente sensivel aintroducéo ou combinacdo de técnicas e de
parémetros empregados, visto que, durante o processo de evolucdo, alguns aspectos que
determinam as novas popul agdes estdo fortemente relacionados (convergéncia, aptidao, taxas
dos operadores e 0s parametros). E embora possa ser uma escolha empirica e obtida a partir
da execucdo de testes, os parametros devem estar em sintonia com o problema (PACHECO,
1999; LINDEN, 2008).

3.14 Critériosde Parada

Os critérios de parada tratam da forma de término do AG e sdo determinados por meio
de parametros que controlam a repeticao de ciclos definindo 0 momento em que se deve parar
0 processo de evolucdo e adotar 0 cromossomo com maior aptiddo como a melhor solugéo
(PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007). As condicOes de parada devem ser definidas pelo
usuério de maneira que melhor se adéquem ao tipo de problema que se quer resolver. De
acordo com Argoud (2007), a chegada ao valor étimo da funcdo de aptiddo pode ser adotada
como critério de parada quando o mesmo é conhecido, quando néo, os critérios comumente
usados sdo (PACHECO, 1999; ARGOUD, 2007; LINDEN, 2008):

= Numero de Geracdes: 0 AG termina quando se atingiu um numero de geraces
especificadas pelo usuério;

= Perda da Diversdade: o AG termina quando uma porcentagem ata da
populacdo, geralmente acima de 90%, representa a mesma solugao;

= Critério da Convergénciaz 0 AG p&a quando nd ha melhoramento no
cromossomo de maior aptidéao por determinado nimero de geracoes;

= Tempo de Execucdo: o AG termina quando se atingiu o tempo de execugdo
especificado pelo usuario.

3.15 Verificagdo de Desempenho

Os AGs sdo dificels em termos de andlise, pois sua estrutura € probabilistica por
natureza. Assim sendo, seu comportamento durante as interagdes ndo é previsivel, ja que,
devido ao fato de que raramente geram individuos iguais, dificilmente repetem resultados de
um experimento para outro. Dessa forma, individuos muito diferentes podem ter funcdes de
avaliacdo muito parecidas, portanto, a andlise da variabilidade deve ser feita, se possivel, com
base no gendtipo dos individuos e ndo pela funcdo de avaiacdo (GOLDBERG, 1989;
PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

A maioria das provas e teoremas sobre 0 AG se baseia no seu comportamento ao

longo do tempo. Ou sgja, 0 desempenho de um AG é medido pelo resultado médio de vérios
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experimentos e pelo grau de evolucéo alcangado durante todo o processo. As principais
medidas de desempenho sdo (GOLDBERG, 1989; PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

» Curva da média da aptiddo dos melhores cromossomos a cada ciclo em varios
experimentos. apresenta o desempenho médio de um AG e serve como base de
gjuste de parametros;

= Curva on-line da média da avaliagdo de todos os individuos até um
determinado instante t em um experimento: mede a velocidade com que 0 AG
consegue produzir boas solugdes para 0 consumo “on-ling” das solucoes,

» Curva off-line da média da avaliacdo do melhores individuos até um instante t
em um experimento: mede o grau de convergéncia do AG na criagdo de

solugdes mais aptas, geradas off-line em relagdo ao problema.
3.16 Teorema Fundamental dos Esquemas

Nesta Ultima parte, as implicacBes que a agdo conjunta dos operadores de selecdo,
crossover e mutacdo exercem sobre 0s esquemas (schemata) sdo analisadas e explicadas em
funcdo do Teorema Fundamental do AGs e da Hipotese dos Blocos Construtivos. Esta andlise
permite visualizar o que acontece, ciclo a ciclo, com os representantes dagueles individuos
gue possuem o padrdo H. Considerando uma geracdo de individuos que possuem avaliactes
positivas, a expressdo matemética que agrupa os operadores de selecdo, crossover e mutagéo,
é dada pela equacio 4 (GOLDBERG, 1989; BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL, 1996;
MICHALEWICZ, 1996; PACHECO, 1999):

m(H,t+1) > m(H,t)*%{l— pc*%}* [1- p,_* O(H)] (4)
Onde:

f(H) Vaor médio da adaptacdo do esquemaH na geracéo t;

m(H,t) NUmero de representacdes de um esquema H na geracéo t.
L NUmero de bits em uma string (tamanho de cada individuo);
(f) Valor médio da avaliagdo (aptidéo) da populagdo na geracao t;

Pm Varidvel que representa a probabilidade de ocorréncia da mutacéo;

Pc Variavel que representa a probabilidade de ocorréncia do cruzamento;

O(H) Ordem de um esquema H (quantidade de genes que assumem valores
diferentes de *);

&H) Comprimento de um esguema H (distancia entre a primeira e a Ultima
posicdo fixa diferente de *).
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A interpretacdo desta equacdo levou Holland (1975) a descrever o Teorema
Fundamental dos Esguemas, no qual afirma que schemata curtos e de baixa ordem tendem a
se proliferar ou desaparecer nas geracfes seguintes, de acordo com a aptiddo média
Evidentemente, o operador de selegdo ndo introduz novos esquemas na populagéo, no entanto,
combinado a0 operador de cruzamento e mutagdo pode destruir ou criar esquemas
(GOLDBERG, 1989; MITCHELL; HOLLAND; FORREST, 1994; MITCHELL, 1996;
LINDEN, 2008). Para melhor compreender o teorema apresentado por Holland faz-se
necessario discretizar as varidveis da equacao 4, assim, é possivel analisar o efeito que a acéo
individual dos operadores de selecdo, crossover e mutagcao exercem sobre 0s esguemas.

O primeiro termo da equacgdo, denominada de equacdo do crescimento reprodutivo
(reproductive schema growth equation), calcula o niumero provavel de representantes ou
copias esperadas de um esguema H na proxima geracdo. A equacdo 5 reflete o efeito da
selecdo, demonstrando que este operador tende a favorecer esquemas cujas avaliacOes estdo
acima da média da populacdo. Isto significa que o desempenho médio de H em relacéo a
aptidéo € maior que o desempenho médio da populacdo. Logo, quando a raz&o é maior que 1,
0 numero de bons representantes de H em sucessivas geragdes m(H, t+1) cresce durante a
evolucdo se proliferando mais frequentemente nas proximas geracdes. Em contrapartida,
esguemas com aptiddo abaixo da média tendem a desaparecer (MICHALEWICZ, 1996;
MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999):

m(H,t+1):m(H,t)*f<(T|_;) (5)

J& o operador de crossover, quando aplicado em um esguema pode destrui-lo para
sempre, exceto quando os pares de individuos pais contenham um esquema idéntico a este
depois da posicéo de corte. Portanto, quanto maior o §H), maior o nimero de pontos de corte
dentro de H, logo, maior sera a probabilidade de que o crossover venha a quebrélo,
rompendo, possivelmente, suas boas caracteristicas, ou ainda, retardando a descoberta ou o
gjuste de melhores esguemas nas préximas geragdes. Seja py (H) a probabilidade de destruicéo
de um schema H, ou sgja, a probabilidade deste esquema ndo transmitir boas caracteristica aos
seus descendentes € dado pela equacdo 6 (MITCHELL; HOLLAND; FORREST, 1994,
MICHALEWICZ, 1996; MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999):

o(H)

pd(H): L_1

(6)

Em contrapartida, a probabilidade de um esquema sobreviver (se manter intacto) ao

crossover é maior se esse esquema for pequeno. Um schema O(H)=1 e &H)=0 nunca podera
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ser destruido, ndo importa onde o operador de crossover faga o corte. Portanto, quanto maior
a avaliagdo do esguema e menor 0 seu tamanho, mais copias ele ter4 na proxima geragao.
Assim, a probabilidade de sobrevivéncia de H é caculada conforme a equagdo 7
(MITCHELL; HOLLAND; FORREST, 1994; MICHALEWICZ, 1996; MITCHELL, 1996;
PACHECO, 1999):

G)
p.(H)=1-2 @)

Considerando que um par de pais genitores pode recuperar parte de um esguema
destruido, a possibilidade de transferéncia de caracteristicas positivas a um dos seus
descendentes é dada pela equagdo 8 (BACK; SCHWEFEL, 1993; MICHALEWICZ, 1996;
MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999):

o(H)
>1-p *—= 8
pS pC L_l ( )

O efeito da mutacdo também podera ser destrutivo caso ocorra em uma posicdo em
que o esquema possua um valor diferente de “*”. Dessaforma, quanto maior O(H), maior sera
0 numero de bits sorteados para sofrer a mutacdo, e assim, maiores serdo as chances deste
schemata ser corrompido. A probabilidade ps de sobrevivéncia de um esquema apOs a
mutacao serd ps=(1—-pm) “*. Logo, taxas de mutac&o com p<1 resultam em ps=1—p.* O(H).
Isso significa que cromossomos de baixa ordem terdo maiores chances de ndo serem
destruidos pela mutagdo (BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL; HOLLAND; FORREST,
1994; MICHALEWICZ, 1996; MITCHELL, 1996; PACHECO, 1999).

Nota-se que qualquer acdo dos OGs € potenciamente destrutiva, mas se encaixa na
categoria de exploracdo, a busca por individuos de avaliagcdo melhor que seus pais. O fato €
gue, os OGs exercem efeito positivo sobre agueles esqguemas que apresentam comprimento
pegueno, constituidos de bits que trabalham bem em conjunto e tendem a melhorar a aptidéo
de um individuo, e que sdo denominados por Goldberg (1989) de “Blocos Construtivos’
(BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL, 1996; MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008).

Segundo Goldberg (1989) os Blocos Construtivos (building blocks) e suas
subsequéncias de combinagdes representam os principais critérios de design e 0 mecanismo
de trabalho mais importante para a aplicacdo de um AG candnico a um determinado
problema. Goldberg (1989, p. 41) formulou ainda a hipétese dos Blocos Construtivos, no qual
descreve que: “[...] um agoritmo genético busca desempenho proximo do étimo por meio da

justaposicéo de esguemas curtos, de baixa ordem e ato desempenho”.
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A hipotese dos Blocos Construtivos pressupde que um AG funciona bem em esquemas
bons e curtos, aqueles que conferem aptiddo elevada ao individuo e que podem ser
recombinados com outros blocos construtivos no decorrer das geragdes para formar esquemas
maiores que conferem maior aptiddo a0 mesmo, obtendo assim, individuos de ata aptidao
(BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL; HOLLAND; FORREST, 1994).

Basicamente, isto pode ser traduzido como o conceito de que o AG, intrinsecamente,
procura, entdo, criar solucdes incremental mente melhores por meio da aplicacdo dos OGs em
esguemas de baixa ordem e alta funcéo de avaliacdo. Em especial, quando sua representacéo
interna incentiva a emergéncia de blocos construtivos que podem ser combinados
posteriormente com 0s outros blocos para melhorar seu desempenho (DE JONG, 1988;
LINDEN, 2008)

Dessa forma, uma vez que uma instancia de um esquema de ordem superior €
descoberta (schemata acima da média), sua aptiddo elevada permite que este esquema se
prospere rapidamente e cresca exponencialmente nas geragoes seguintes. 1sso se baseia no
principio de que pais de boa avaliacdo tendem a gerar filhos com avaliagfes tdo boas quanto
ou melhores que as suas (BACK; SCHWEFEL, 1993; MITCHELL; HOLLAND; FORREST,
1994; MITCHELL, 1996; MICHALEWICZ, 1996; PACHECO, 1999; LINDEN, 2008).

Os mecanismos de selecdo natural vao fazer com que os melhores esquemas acabem
reproduzindo mais e permanecendo mais tempo na populacdo. Isto justifica a ideia de que o
modo 6timo de explorar os possivels pontos do espaco de busca é alocar aos individuos a
oportunidade de reproducdo em proporc¢ao direta a sua aptiddo relativa ao resto da populagéo.
Assim, os schemata propagam 0s bons esquemas para toda a populagdo durante a sua
execucdo, encontrando os melhores dentre todos (HOLLAND, 1975; BACK E SCHWEFEL,
1993).

Em sintese, 0 teorema dos esguemas formaliza a existéncia de blocos construtivos em
um AG e justificam o seu melhor funcionamento (MITCHELL, 1996). Para Linden (2008, p.
109) a forma final do teorema dos esquemas € 0 seguinte: “o AG tende a preservar com 0
decorrer do tempo aqueles esquemas com maior avaliagdo média e com menores ordem e
tamanho, combinando-os como blocos de armar de forma a buscar a melhor solugdo”.
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4|MPLEMENTACAO DO ALGORITMO GENETICO PROPOSTO

Este capitulo aborda a formulacdo e a metodologia de implementacéo do AG proposto
para o0 SOF em estudo. Inicialmente, faz-se a andlise detalhada do problema e nas secOes

subseqiientes os elementos do AG sdo expressos por meio de model agem matemética.
4.1 Representacdo do Problema

Esta secdo detalha a representacéo do problema de SOF de forma que sgja possivel
identificar as variaveis, estabelecer restricdes e especificar os parametros que mapeiem o
objeto de pesquisa. Para efeito de estudo a tabela 4 apresenta um conjunto de dados
hipotéticos que representam 0 estoque de produto acabado (PA) disponivel para venda e a
carteira de pedidos (CP) em determinado momento t. Esses dados ser&o utilizados como base
para aimplementacdo do software.

Tabela4 -Estoque de produtos disponiveis para venda e lista de pedidos em carteira.

ESTOQUE (PA) CARTEIRA DE PEDIDOS(CP)

Regdrodo  Quantidede Nimeo  Regdrodo Quattidede PrepVeda Faurameito  Cddigodo Datade AaddtaProd.
Praduto(Rg)  Edtoque(x) doPadido  Praduto(Rg)  Padida(@  Unitériofr) Tad(FTe)  Cliete(©  Atendimento Pargd
100

3417 1 372300 30 54000 1620000 10 07/032012 Sm
38638 2 100 276618 0 46481 1394430 10 07/032012 Sm
98152 4 20 1166149 1 638065 638065 20 07/03/2012 Sm
98160 5 300 372300 30 54000 1620000 30 07/032012 Sm
98830 1 300 276618 5 46481 232405 0 07/03/2012 Sm
137539 2 300 1166149 3 638065 19141956 0 07/03/2012 Sm
137620 2 300 726422 3 33800 101400 30 07/032012 Sm
154517 1 300 851337 2 42034 84068 30 07/032012 Sm
186106 2 300 98830 1 108982 108982 0 07/03/2012 Sm
200349 3 400 372300 4 54000 216000 40 07/032012 Néo
275618 5 400 726422 6 33800 202800 40 07/032012 Néo
372300 0 500 98152 4 74052 296208 0 07/03/2012 Néo
408653 0 500 726422 4 33800 135200 50 07/03/2012 Néo
580082 1 600 98152 1 74052 74052 60 080032012 Néo
26422 7 600 98160 3 62450 187350 60 080032012 Néo
851337 2 700 98152 3 74052 222156 70 08032012 Sm
1158608 1 700 98160 2 62450 124900 0 080032012 Sm
1166149 1 800 186106 2 6245 124990 80 09032012 Sm
1160441 3 800 408653 1 127216 127216 80 09032012 Sm
900 98160 4 62450 249800 D0 10032012 Néo
900 137620 2 229863 459725 D0 10032012 Néo
1000 1165149 1 633065 638065 100 10032012 Néo

Tota 73 Totals = 142 107.72007 =

Fonte: Autor

Seja PA o conjunto de n produtos, onde p € o registro do produto e q a quantidade
unitéria para cada p, o conjunto de objetos x; € dado por um vetor X = {X, Xa,..., Xn} que
representa a quantidade maxima de cada tipo de produto disponivel para a venda em
determinada data d. Ja a CP é constituida pelo conjunto de P pedidos, CP = { Py, Ps,..., Pj},

onde j € o numero de pedidos atualizados dia a dia. Considerando que g; € a quantidade de um
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tipo de produto requerido por Pj, entdo, a soma de ¢}, para determinado i, por todos os j de P

geraademandatotal Q; da CP a ser comparada com a oferta x;.

Nota-se que na CP a coluna “Aceita Prod. Parcial” é configurada de acordo com os
parametros de decisdo pré-definidos para cada P; e especifica se o cliente, denominado de C,
aceita ou ndo faturamentos de quantidades parciais, assm, denomina-se Cym, para “Sim” e
Chao quando “N&o”. Assim, a representacdo do AG deve contemplar o conjunto especifico de
parametros de decisdo e as respectivas similaridades existentes entre todos os P;. Logo, ¢
deve ser atribuido a P; pedidos néo sobrepostos (disjuntos), onde a quantidade de ¢ € definida

como a pertinéncia do i-ésimo produto a0 e j-ésimo pedido, tal que: P1uU P ... Pj < x.
4.2 Faturamento Maximo (FM)

O Faturamento Maximo (FM) representa o valor méximo possivel de faturamento que
se pode obter a partir do conjunto de dados existente no momento t. Assim, 0 processo de
picking tende a aperfeicoar o mecanismo de atribui¢do, utilizando o FM como a melhor
solucdo a ser obtida pelo SOF. Dessa forma, 0 FM tem como propdsito final servir tanto de
verificador da real necessidade de se executar 0 AG como também de um pardmetro que
define o objetivo de busca. Considerando que Q; é a soma de cada produto g; solicitado por
diferentes P; que compdem a CP, entdo se Q; > X;, ou sgja, quando a demanda por determinado
produto excede a quantidade em estoque, havera y; restricdes para o i-ésimo produto. Sendo
wi = (Q; - vi) aatribuicdo parcial de q;, e se cada produto i tem um preco de venda prij que
pode variar conforme o pedido j, devido as diversas questGes que influenciam a negociagao

com o cliente, pode-se definir:

se Q>x=pp*w="f, ouse Qsx=pr*Q=f, (9)
Reduzindo-se a expressdo anterior € possivel reescrever o calculo do FM, conforme
apresentado na equacéo 10:
FM=> 1, +2.f (10)
Onde:

FM Vaor maximo possivel de faturamento no momento t;

f, Faturamento de todos os produtos cuja demanda ndo serd totalmente
atendida por motivo de falta de estoque;

fo  Faturamento de todos os produtos cujo estoque € mais que suficiente para
0 atendimento da demanda apresentada.
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Tomando a equacdo 10 como um pardmetro de decisdo, 0 software redizard a
verificacdo da real necessidade de se executar 0 AG. Adotando a notagdo FTcp como o lucro
total da CP, esse processo € realizado da seguinte forma: se x; > Q;, entdo FM = FT¢p, portanto
realiza o faturamento de todos os itens constantes na CP. Caso contrério, subentende-se que
hay; restricdes para X, 10go, 0 usuario sera entdo informado por meio de uma message box
que execute o AG para que O programa encontre, dentre as possiveis alternativas de
faturamento, uma solugdo que busca a otimizacéo para o0 SOF.

4.3 Representacao do Cromossomo

A forma escolhida para representar as informagdes do processo de picking na estrutura
de uma string € um cromossomo binério proposto por Zukhri e Omar (2006) em que cada
posicdo do cromossomo é uma solucdo s representada por uma estrutura de dados do tipo
vetor de uns e zeros, onde s € {0,1}. Adaptando-se esta representacéo ao SOF, o mecanismo
de atribuicéo para o processo de picking sera dado pela varidvel binaria s, no qual o item i
pode ser ou ndo fornecido para o j-ésimo pedido. Assim, para a sele¢do binéria s; tem-se:

i

lentdox e P,
- 0, caso contrario

Portanto, se a sele¢do bindria for s; = 1, havera processo de picking, ou sgja,
determinada quantidade de um produto X; sera atribuida a um pedido P;, caso contrério, s;j = 0.
A utilizag8o desta estrutura torna possivel a parametrizacéo das condigdes do SOF que devem
estar implicitas dentro do cromossomo a ser processado, j& que, um cromossomo CP se
dividira em P; genes, no qual 0 j-ésimo gene representara o j-ésimo pedido, onde ¢ € um
alelo. Para um melhor entendimento, a representacdo do cromossomo € ilustrada graficamente

nafigura 14.
Figura 14 - Representac&o do cromossomo do processo de picking
Produtos - Demanda (J)
1 I 1 1 1
g | | | lesne| | lesiag |gsna| | levig|esiae | - | - |as
I i I I I
I P, I P I p; | P I p; F; I
! Pedido ! Pedido | Pedido | Pedido | Pedido | Pedido
Carteira de Pedidos (CF) - Cromossomo

Fonte: Adaptado de Zukhri e Omar (2006)
4.4 Geracgao da Populacéo Inicial

A populacdo inicia sera gerada de forma randémica por meio do gerador de nimeros
aleatdrios Rand() do Excel, que gera nUmeros aleatdrios uniformes com valores entre 0 e 1

para cada string, onde a func¢éo Value arredonda estes nimeros para o inteiro mais proximo.
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Assim, caso o himero gerado seja menor 0,5 0 alelo assumira o valor 0 e caso seja maior ou
igual a 0,5 o delo tera o valor 1. Empregando a notagdo |6gica proposta por Haupt, Randy e
Haupt, Sue (2004), uma matriz N representaré o tamanho da populagéo, onde cada coluna Npgp
€ um cromossomo € Npits € 0 NUmero de bits na string. No AG proposto o0 usuario € quem
define N e hé restrigdes quanto a este nimero maximo permitido, que € de 200 individuos.
Para facilitar a operacdo do crossover, j4 que este operador atua por meio da troca de
segmentos entre pares de cromossomos, N sempre devera ser um ndmero par. Apos a
execucdo do operador de inicializagdo denominar-se-4 FO como o total de faturamento obtido
em Nyop, conforme demonstrado na equagéo 11:

FO = ZZSjQi prQ,j ij ={0,1} (11)

i=1 j=1
4.5 Funcdo de Aptid&o

A funcdo de aptiddo ira medir o grau de adequacdo de cada cromossomo como
solucdo do SOF e sera aplicada em todas as geracles de forma que sgja possivel avaiar as
relacdes de um individuo com todo o restante da populagdo. A formulacdo desta funcéo
apresentara certas particularidades, visto que, em virtude da aeatoriedade implicita a
inicializacéo da populacdo, € possivel pressupor que em determinadas situagdes o calculo do
FO contempla a geracdo de bits invadlidos. Para que estes eventos ndo comprometam a
solucdo do problema bem como a evolucdo do agoritmo a funcdo de aptiddo penalizard
solucdesinviaveis.

Na avaliagdo, cada individuo serd penalizado caso ndo atenda as restricdes e aos
pardmetros pré-determinados como critérios de decisdo impostos pelo SOF. As penalidades
serdo aplicadas por meio da atribuicio de um peso que corresponderd ao valor de

faturamento fqu de cada bit infrator, o que afetara diretamente a aptiddo do individuo, fazendo

com que seu processo evolutivo sgja aterado. As penalidades que expressam a fungdo de
aptidao sdo definidas a seguir:

1. Ndo podera haver processo de picking de um produto sem saldo no PA:
Considerando que a agdo prescrita para a ocorréncia do picking é dada por s;, a
penalidade de saldo PE; que garante que a quantidade de x; ndo seja ultrapassada €
dada pela equagéo 12:

Nbi ts

Pg:quj se§ =1|x =0—pr*q =f, (12)
j=
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2. Nao podera haver processo de picking de quantidades parciais quando ndo aceito
pelo cliente: A ocorréncia deste evento implica na penalidade denominada de PE,, e
dar-se-a quando x; < Q; e C assume-se Cpso, assim, 0 algoritmo ird punir o eventual

bit. A expressdo que define PE,, é dada pela equagéo 13:

Nbits

PEW = z fqi]%vvi A Cnéo - prqij * q]| = fq.. (13)
j=i

]

Para se evitar que ocorram avaliagdes negativas, as penalidades s incidirdo uma unica
vez sobre 0 valor de cada bit, independentemente se o bit em quest&o tenha infringido mais de

um critério factivel de penalidade, e serdo aplicadas satisfazendo a seguinte sequéncia:

oE — fqii ses; =1|x =0
) ses =0

sePE, =0 (14)

fQij
PE,=1f, sew ACy
0 ses =0

|

Definidas as condigdes de penalidade, o AG inicia a verificagdo da sequéncia de
fornecimento de picking por ordem crescente de data de atendimento dos pedidos. Dessa
forma, em casos onde x; > Q;, os P; pedidos referentes a data de atendimento d; teréo
preferéncia de faturamento em relacdo a d,. Logo, se x; € atribuido para d; ndo podera ser
atribuido a d,, e assim por diante, exceto em casos que w; sgja atribuido a Cgp,. Portanto, para
gue sgja possivel dirigir o processo de busca, de forma que o critério de atendimento ao
cliente ocorra por ordem de data de entrega dos pedidos, 0 AG aplicard uma penalidade de
data PEy, que ao contrario das penalidades anteriores, ocorrera apds a acdo do operador de

selecdo e poderaincidir sobre um bit que j& tenha sido punido anteriormente.

Evidentemente, a utilizagdo desta regra implica no fato de que, em certas situacoes,
determinados bits s; = 1 poderéo sofrer duplas penalizages, 0 que pode vir a acarretar um
valor de FO negativo. Neste caso, para se evitar problemas com o operador de selecéo,

atribui-se R$ 1,00 ao valor de FO para FO < 1, conforme equagdo 15:

d+1

PE,=sex 2Q As; =0VP" [ses =1VP*" - pr, 7 *q = f (15)

q;
Nota-se que as penalidades caracterizam-se por serem puni¢des corretivas que tém

como objetivo permitir o advento de descendentes mais aptos, por meio de uma continua



64

evolucdo das solugBes a cada nova geragcdo, em substituicdo agueles concebidos de forma
indevida. Tomando FO como base de avaliagdo do cromossomo, a fungdo de aptidéo que

avalia o processo de picking é dada pela equacdo 16:

Nbits
FO-> (PE, +PE, +PE,)
j=1

Foice = (16)

aptiddo Nyis
seFO-) (PE,+PE, +PE;) <1 F_4 = R$1,00

j=1

aptidso

Onde:

Fanicco  FUNGE0 aptidéo (grau de adequacdo do individuo como solugéo do SOF);
PEs Penalidade de saldo de estoque aplicada a Npits;.

PEy; Penalidade de sobreposicéo de produto aplicada a Ny,

PEw; Penalidade de picking parcial de produto aplicada a Npjts.

PEd, Penalidade de sequenciamento de data aplicada a Npits.

De acordo com a eguacdo 16, os individuos mais aptos serdo agueles que obtiverem
maior faturamento apos a aplicagdo das penalidades. Assim, 0s cromossomos de maior Fapido
terdo maior probabilidade de serem selecionados a participar das novas geragdes ou ainda
serem escol hidos como solucdo do problema. Em sintese, considerando que o valor de aptiddo
de um individuo varia de 1 a Faya, @ fungdo aptiddo determina quantitativamente se tal
cromossomo atende ou ndo as condicOes impostas pelo problema e contribui para que a

maximizagao do faturamento seja o resultado otimizado do problema

4.6 Operador de Selecao

O método de selecéo adotado é o da roleta proporcional, que ird operar aleatoriamente
de acordo com a probabilidade de selecdo obtida por cada string, onde Ny, € a posicéo de
cada individuo equivalente a uma determinada faixa da roleta. Sendo pnpop @ probabilidade de
selegdo de um individuo Npop € N 0 tamanho da populagdo, o calculo da selegéo € definido
pelaequacdo 17:

F

aptidaoy pop

Npop= N
Z F aptidéoy pop

N pop=1

P (17)

Considerando que na equacdo 17 a avaliacdo de Nyop € proporciona a0 seu Faigo, 8S

solugdes que obtiverem faturamento superior as demais terdo maior probabilidade de selecéo,



65

pois representaréo maiores faixas da roleta. Em relagéo a quantidade de Npop a ser selecionada
para participar do processo de crossover e mutacdo, optou-se por fixar um percentual de 50%

(N/2) do total de cromossomos representados em N.

4.7 Operador de Crossover e Mutagao

O operador de crossover de um ponto, onde a posi¢éo de corte € fixada em 50% de
Nhits, €XECUtard 0 cruzamento entre os pares de todos 0s cromossomos selecionados como
pais. JA o operador de mutacdo serd aplicado a todos os filhos resultantes do crossover pela
técnica de troca aleatdria dos bits, no qual, o usuério tera a opcéo de informar a probabilidade
de troca desgjada, que pode variar de 0% até 100%, de acordo com a hecessidade de evolucéo

das solucoes.
4.8 Geracao da Nova Populacéao

A troca de toda a populacéo com elitismo é o método adotado para a substituicdo da
populacdo, onde N, apos definido pelo usuério, nunca varia de uma geracéo para a outra. No
AG proposto somente o melhor individuo de cada ciclo serd transferido integralmente para a
proxima geracdo, eliminando-se o risco desta string ndo ser selecionada ou ainda de ser
destruida pela agdo do OGs. Assim, € possivel garantir que o faturamento maximo obtido em
cada geracdo seja no minimo igual ao faturamento da geracéo anterior. No entanto, conforme
definido na segéo 4.5, a Faico do melhor individuo pode diminui de uma geragéo para outra
em virtude da aplicacéo de uma penalidade de data. Assim sendo, considerando N sempre fixo
a cada nova geracdo, onde o elitismo retém o melhor individuo da populacdo corrente e a
roleta seleciona 50% dos cromossomos que irdo participar do processo de crossover e
mutacdo, o restante dos individuos N - (N/2+1) que completardo a nova populacdo seréo

gerados al eatoriamente. Esse processo é repetido atodas as geragfes do AG.
4.9 Critério de Parada

No software desenvolvido para o problema de SOF o usuario tera a possibilidade de
especificar 0 nimero de geraces desejadas para o término do processo de evolucéo e parada
do agoritmo. A chegada ao valor étimo da fungdo de aptiddo também é adotada como critério
de parada. Dessa forma, independente do nimero de ciclos, se 0 cromossomo gerado satisfaz
0 objetivo requerido encontrando o valor maximo de aptiddo (FM) em qualquer uma das
geracOes, a execucdo € encerrada, quando ndo, o AG realizara todos os ciclos até atingir o

numero de geracOes especificadas pelo usuario.
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4.10 M etodologia de | mplementacéao

A metodologia de implementacdo do AG para a solugdo do SOF segue as fases
préticas abordadas no referencial tedrico e utilizar-se-a o Visual Basic for Applications (VBA)
do Microsoft Office Excel como ferramenta para a programagdo computacional do modelo
proposto. O software sera implementado e submetido a testes por meio de um
microcomputador com processador Core 15 de 2.3GHz, 8 GByte de RAM e 750 GByte de
HD. O quadro 4 apresenta uma sintese de toda a sequéncia de etapas da implementacdo do

AG proposto.

Quadro 4 - Sequéncia de implementacéo e funcionamento do AG para o SOF

Etapa 1 - Representagdo do Problema: Andisar o problema de forma aidentificar as variavels,
estabel ecer restricdes e especificar 0os parametros que mapeiem o objeto de pesguisa.

Etapa 2 - Verificagdo: Comparar os dados de entrada (quantidades da CP com o PA). Se a
soma das quantidades de um produto k; solicitada nos diferentes P; da CP for maior
gue a quantidade deste mesmo produto no estoque de PA (x), entdo executa o AG, se
nao, realiza faturamento (FIM).

Etapa 3 - Codificagdo: Codificar a estrutura genética adequada a parametrizacdo dos critérios
de deciso que devem estar implicitas dentro do cromossomo a ser processado.

Etapa4 - Inicializar P(t): SejaP(t) a populagdo de cromossomos na geracdo t gere
randomicamente uma populagéo P(t)={x'; , ... , X'} durante aiteragfo t (t «
0) de nindividuos.

Etapa 5 - Avaliar P(t): Calcular o valor de avaliagdo (aptiddo) para avaliar a adequagéo f(x) de
cada cromossomo xY; da populag&o durante o processo evolutivo.

Etapa 6 - Selecdo: De acordo com a aptidao, transfira a melhor solugdo (Elitismo) para a nova
populacdo. Para o restante dos individuos selecione 50% de P(t) a partir de P(t + 1)
dos cromossomos pais em ordem decrescente de aptiddo usando a roleta
proporcional.

Etapa 7 - Operadores genéticos. Apligue os OGs a todos os pais sel ecionados modificando suas
caracteristicas de forma a gerar uma nova descendéncia de diferentes individuos:

a. Crossover: Aplique o crossover sobre P(t) cromossomos sorteados para formar
anova geragéo;

b. Mutacdo: Com a py, aplique a mutacdo sobre P(t) alterando os cromossomos da
nova geragdo nos loci para criar diversidade.

Etapa 8 - Nova populacéo: Adicione todos os descendentes gerados a nova populagdo corrente.
Subsgtitua o restante da populacdo apagando os velhos cromossomos e inserindo
novos (iteracdo t + 1) até que a atual esteja completa.

Etapa 9 - Critério de parada: Se o cromossomo gerado satisfaz o objetivo requerido (FM), pare,
e retorne a melhor solucdo da populagdo atual, caso contrério, engquanto o critério de
parada ndo for satisfeito volte ao passo 4 efacat «—t + 1. Repita o procedimento até
gue o critério de finalizagdo (nimero de geracdes) segja atingido (FIM ENQUANTO).

Etapa 10 - Repita: Va ao passo 4 para novas execugoes.

Fonte: Autor
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5 EXPERIMENTACAO DO SOFTWARE

Este capitulo apresenta a interface do software e as analises dos resultados obtidos nos
experimentos realizados. As simulagdes ocorreram por meio de testes controlados, nos quais o
melhor resultado ja era conhecido. As andises foram redizadas em funcdo do resultado
meédio obtido nos varios experimentos e a avaliacdo final pelo conjunto dos resultados

alcancados.

5.1 Experimentagdo do Software

Esta secdo apresenta os testes de verificagcdo do programa proposto e sua interface com
0 usu&rio. Os dados utilizados nos processos de simulacdo contemplam as ocorréncias
apresentadas na tabela 4. Sera realizado um total de 4 experimentos onde se utilizara uma
populacdo inicial de 10 para até no maximo 30 individuos, conforme a necessidade de
convergéncia do agoritmo. Todos os experimentos simularéo 50 geracOes a cada execucéo,
empregando uma taxa de mutacéo que varia de 5% a 10%. A figura 15 ilustra a interface do

software.

Figura 15 - Interface do software

Fonte: Autor

Para melhorar o entendimento de como o AG funciona, € demonstrado um exemplo de

execucdo com 4 individuos para 2 geragfes com uma taxa de mutacdo de 10%. Conforme
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ilustrado na figura 15, a primeira operacéo do programa é o célculo do FM em que se verifica
a necessidade de se utilizar o algoritmo. Dessa forma, o usuario € informado pelo software se
precisa ou ndo executar 0 AG. Quando necessario, 0 algoritmo ira operar de acordo com 0s
parametros de entrada selecionados pelo usuério no toolbox do programa. Esses parametros
definem: o tamanho da populacdo, 0 nimero de geracdes e a taxa de mutacdo. A figura 16
ilustra a criagdo aleatoria de N cromossomos (POPULACAO 1), nos quais se utiliza cores
para diferenciar as caracteristicas dos Nyits de cada Npgp. Assim, definiu-se a cor preta para o
fornecimento de quantidades totais ¢, a verde corresponde as atribuicbes parciais wi, e

vermelho os bits penalizados.
Figura 16 - Exemplo de execugdo do AG

Fonte: Autor
Conforme demonstrado, cada string Nyop Criada € submetida a agéo da funcéo aptidéo,

gue penalizara solucdes improprias fazendo com que seu FO sgjareduzido. Por conseguinte, o

operador de selego € que selecionard 50% do total da populacdo avaliada pelo Faigo. Nota-se
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gue o melhor individuo, neste caso 0 de numero 4, ndo participara da selecdo, ja que, sera
copiado direto para a proxima geracido (POPULACAO 2) por meio do elitismo, onde se
tornard o primeiro individuo da préxima geracéo. Logo, o percentual de transferéncia segundo
aregrado elitismo é dado por 1/N = 50%. O crossover de um ponto ird, entdo, atuar em 100%
dos pais, tomados aos pares pela selecdo, realizando 2 cruzamentos e gerando 2 novos
individuos (amarelo), assim, a cada rodada 50% da populacéo é modificada pela acdo deste
operador. Depois de finalizado o crossover, o operador de mutacéo ira operar sobre todos os
filhos criados, aterando aleatoriamente n bits (azul) de cada Ny, de acordo com a pm
definida. Ap6s finalizar a mutagdo, todos os descendentes gerados sdo transferidos para a
nova populagio (POPULACAO 2) indo se juntar a0 melhor individuo resultante do elitismo.
O restante de Nyop Necessarios para se completar a nova populagdo N-(N/2+1) sera gerada
aleatoriamente, sendo assim, toda a antiga populacdo sera substituida pela que acaba de ser
criada. Feita esta atualizagdo, 0 Fauigo avaliara cada Nyop de forma a verificar se a primeira
condicdo de parada (FM) foi alcancada. Nota-se que, o fato de ja haver encerado o nimero de
geragoes especificadas faz com que 0 Npgp de maior Faigso S6ja, entdo, adotado como solugéo

do problema.

Evidentemente, existe a op¢do de aumentar tanto a populagcdo quanto o nimero de
geracOes nas proximas execucdes. Neste caso, resultados que ndo segam o valor 6timo de
aptidéo serdo desprezados e 0 processo recomega por meio de NOvos e sucessivos ciclos a
serem testados. Esse processo € repetido até se chegar a melhor alternativa ou ao valor do
limite méximo de geracdes. Ao final de todas as geracdes necessérias as condicdes de parada,
0 usuario pode acompanhar, por meio da figura 15, a solucdo do problema, onde é
demonstrado o melhor individuo, a populacdo ao qual faz parte e o total de faturamento
obtido. No item Estatisticas, da figura 15, é possivel visualizar os dados referentes a cada
execucdo, que compreendem as seguintes informagdes: o total de geracOes realizadas, o total
de individuos da populagdo, a taxa de selecdo utilizada, a taxa e o total dos melhores
individuos transferidos para a proxima geracdo por meio do elitismo e o nimero de vezes e a

taxa em que os operadores de crossover e mutagdo foram aplicados.
5.2 Relatérios Disponiveis

O software desenvolvido possibilita, fundamentado na solugdo encontrada, gerar dois
tipos de relatorios que permitem uma melhor gestdo e facilita o processo de tomada de

decisbes. O primeiro relatério consiste no resultado do problema, ou sgja, no processo de
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picking, o segundo informa os itens solicitados pela CP, mas que ndo foram faturados por
falta de estoque. A figura 17 ilustra o processo de picking e a figura 18 demonstra a lista de

pendéncias a produzir.

Figura 17 - Lista do processo de picking

Fonte: Autor

Figura 18: Lista de pendéncias a produzir

Fonte: Autor

Dessa forma, uma copia do processo de picking podera ser enviada ao departamento
logistico para que os operadores realizem todo o tramite de separacdo fisica e expedicdo e a
outra é destinada a area responsavel pela emissdo das notas fiscais de fatura. Ja a lista de
pendéncias a produzir sera direcionada a area de producéo que proporcionara uma visao geral,
em tempo real, da necessidade de demanda. Assim, € possivel aperfeicoar o caculo das
necessidades de producéo e o alinhamento entre data de fabricacéo e a entrega do produto ao
cliente, de forma mais rapida e precisa, 0 que proporciona a gestdo de demanda condi¢des de

flexibilidade e adaptacdo as mudancas.
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5.3 Analise de Desempenho

As andises de desempenho seréo realizadas em relacdo aos resultados meédios obtidos
nos varios experimentos. Além de estimar o grau de evolucdo médio acangado durante todas
as geracOes para cada execucdo, avalia-se também o nimero de vezes em que se atingiu 0
valor méximo da funcdo de aptiddo. Em todos os experimentos sdo demonstrados os gréficos
de convergéncia referente aos valores de aptiddo do melhor individuo de cada geracéo para
todas as execugdes realizadas. A tabela 5 apresenta os resultados obtidos no primeiro

experimento, e afigura 19 esboca graficamente o grau de convergéncia do algoritmo.

Tabela5 - Resultados estatisticos da primeira experimentacao

RESUL TADOSESTATISTICOSDA PRIMEIRA EXPERIMENTACAO

Squidade Quaidede Namero  Indvidios  Indvidus  Tadde  Taade Tadde TOPUEO pigng (FT“:) Tempo
aptidao,

Beuges  Indv.(N) Gaages Sdedonades Trandaids Ozamentos Muago Mutases M9 jngivico Minutos

Indiv. Faturamento
1 10 50 250 29 245 5% 490 0 3 004311 000334
2 10 50 250 49 245 5% 490 24 10 4004311 000348
3 10 50 250 49 245 5% 490 1 3 004235 000331
4 10 50 250 49 245 5% 490 3 8 4004311 000355
Média 10 50 250 49 245 5% 490 - - 39.792,92 00:03:42

Fonte: Autor

Figura 19 - Gréficos de convergéncia da primeira experimentacdo

Fonte: Autor

Conforme ilustrado na figura 19, o nUmero de individuos utilizado é insuficiente para
a convergéncia do agoritmo. E possivel constatar que, até certo nimero de geragdes o
algoritmo obteve um nivel de evolugdo esperado, no entanto, a partir de um determinado
ponto ndo ha melhora nos resultados. Nota-se ainda que, em virtude de se usar o elitismo, 0

melhor resultado de cada geracéo se repete na geracdo seguinte quando ndo ha melhora nas
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solugBes. Entretanto, é possivel visuadizar que de uma geracdo para outra podem existir
situagdes de regressdo no grau de evolugdo do faturamento. Isto ocorre devido a agdo da
penalidade de data, no qual aplica puni¢des aos melhores individuos que desrespeitam as
condi¢des de sequenciamento de atendimento impostas pelo problema. Portanto, € comum a
ocorréncia destes eventos que também podem ser observados em outras figuras gréficas de
todos os quatro experimentos realizados. A fim de buscar o dimensionamento do tamanho
ideal onde se verificao melhor desempenho do AG, no préximo experimento, demonstrado na
tabela 6 e ilustrado na figura 20, utilizar-se-a uma quantidade de 16 individuos para uma taxa
de mutacéo de 8%.

Tabela 6 - Resultados estatisticos da segunda experimentacéo

RESUL TADOSESTATISTICOSDA SEGUNDA EXPERIMENTACAO

Smuévade Quartidede Nimao  Indvids  Indvidios Todlde  Taade  Tdade Pf\’ﬂp;"g@ Méha (FTOFf ) Tewo
Bxeugdes  Indiv.(N) Geaagdes SHedonades Trandeidos Cruzamentos Mutagio Mutagdes Indiv. Individuo F au%o Minutas
1 16 % %8 5 %8 % 7% % 6 412® 00037

2 16 50 40 2 0 &% T8 m 7 40188 00070

3 16 50 40 e w &% T8 ®° 6 40081 001354

4 16 > 280 % 280 2% 580 5 7 A1RB 0L
Média 6 4525 362 44,25 358 8% 716 - 4060698 00.09:28

Fonte: Autor

Figura 20 - Gréficos de convergéncia da segunda experimentacéo

Fonte: Autor

No segundo conjunto de simulagdes observa-se que com um pequeno aumento no
nimero de individuos houve uma melhora de desempenho do agoritmo. A figura 20 permite
verificar que o AG encontrou o valor de maximo faturamento na primeira e quarta execucao.

Logo, o resultado médio obtido ndo é satisfatorio, visto que, o algoritmo obteve um resultado
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desgjavel em apenas 50% das execucdes, podendo ainda haver o risco de o agoritmo ficar
restrito a uma solucéo local para outras execugdes. Evidentemente, um aumento no tamanho
da populacdo aumenta a probabilidade de encontrar melhores resultados, porém, tem-se
também uma ampliacdo consideravel no tempo de processamento computacional que em
média triplicou para 09:28 minutos. Embora ndo sgja 0 caso, ha de se considerar que em
situagdes reais de SOF, onde os gestores necessitam tomar decisdes de forma &gil, a demora
em conseguir uma resposta, em virtude de uma busca na qual demandaria um exaustivo
esforgo computacional, inviabilizaria o software proposto, fazendo com que o AG deixe de
ser um método de solucdo vidvel ao problema em estudo. Para o terceiro experimento utilizar-

se-& uma quantidade de 20 individuos para uma taxa de mutacéo de 10%.

Tabela 7 - Resultados estatisticos da terceira experimentacao

RESULTADOSESTATISTICOSDA TERCEIRA EXPERIMENTACAO

Smuéndade Quartidede NGmero  Indvidus  Indvidios  Tadde  Taade Toade TOPUEO vigny o T o
Mdhor (F apticao)

Bxeugdess  Indiv.(N) Geaagdes Sdedonados Trandeidos Cruzamentos Mutaggo  Mutages Indiv. Individuo Faturamento Minutas
1 20 28 280 27 280 10% 1120 2 10 4113293 00:0219
2 20 44 440 3 440 10% 1760 4 13 4113293  00:004:16
3 20 40 400 39 400 10% 1600 40 10 4113293 000313
4 20 3 330 32 330 10% 1320 33 20 4113293  00:0312
Média 20 36,25 363 35,25 362,50 10% 1.450 - - 41.132,93 00:03:15

Fonte: Autor

Figura 21 - Gréficos de convergéncia daterceira experimentacdo

Fonte: Autor

No terceiro experimento é possivel visualizar que com um incremento no nimero de

individuos na populacéo, o0 AG encontrou o maximo faturamento em todas as execugoes. Este
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cenario se reflete claramente nos graficos da figura 21 onde se torna visivel que, embora a
mutagdo contribua para que hgja mudancga nas caracteristicas genéticas dos cromossomos, a
variedade populacional € essencialmente obtida pela variagdo no numero de individuos
utilizados a cada execucdo. Nota-se que a média do valor de faturamento do melhor individuo
na primeira geragao aumenta consideravel mente quando se aumenta o tamanho da popul agéo,
0 que torna mais f&cil para o AG encontrar a solugdo para 0 maximo faturamento possivel. E
importante explicar que, embora na terceira execugdo o AG tenha encontrado uma
combinacdo 6étima de faturamento na geracdo de nimero 36, esta ndo respeita o critério de
data, dessa forma, o resultado é desprezado e 0 processo continua até a geracdo 40 onde se
origina um individuo apto ao SOF. No quarto experimento as simulacdes sdo realizadas com

30 individuos permanecendo com uma taxa de mutagdo de 10%.

Tabela 8 - Resultados estatisticos da quarta experimentacdo

RESULTADOSESTATISTICOSDA TERCEIRA EXPERIMENTACAO

Souévdade Quantdede NOmero  Indvidos  Indvidios  Tadde  Taade Tadde OPUER0 iy (FTO_‘i) Tampo
aptidao,

Beuges  Indv.(N) Gaages Sdeimades Trandaidos Oruzmentos Mutago Muagses MY jdividuo Minutos

Indiv. Faturamento
1 30 5 75 4 75 10% 300 5 8 41.132,93 00074
2 30 6 90 5 90 10% 360 6 26 41.132,93 000534
3 30 11 165 10 165 10% 660 11 24 41.132,93 0007:18
4 30 13 195 12 195 10% 780 12 12 41.132,93 000340
Média 30 8,75 131 7,75 131,25 10% 525 - - 41.132,93 00:06:07

Fonte: Autor

Figura 22 - Gréficos de convergéncia da quarta experimentacéo

Fonte: Autor

Analisando os resultados das simulagfes para 30 individuos, ao final das geracOes

verifica-se que a frequéncia de convergéncia do algoritmo para o0 maior valor de aptidéo foi
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rapida, 9 geragdes, para um tempo médio de 06:07 minutos. 1sso demonstra que os parametros
bem como o total de individuos utilizados se mostraram suficientes para representar todo o
conjunto de dados empregados nas simulagdes. Portanto, € a partir deste ambiente que se
verifica a melhora no desempenho do AG, onde tamanho da populacéo proporcionou um
numero de pontos do espago de busca capaz de produzir diversidade suficiente para capturar

todas as informagdes do problema e permitir a convergéncia da popul agéo.

A andlise final referente ao conjunto dos resultados al cancados proporciona um amplo
entendimento do comportamento do AG proposto no que diz respeito ao tamanho ideal da
populacdo, a parametrizacdo dos OGs e os limites da complexidade das andlises. De forma
gera, o FM reflete o total de faturamento em funcdo das restricbes de PA enquanto que o
otimo global da Faigx traduz o valor maximo de faturamento que se pode obter face as
restricbes e parémetros de decisdo pré-determinados. O fato é que a chegada ao vaor étimo
da Faiczo €sta condicionada ao dimensionamento ideal da populagéo. Dessa forma, se a cada
ciclo de evolucgéo, o tamanho da populacdo for pequeno, o efeito do cruzamento e da mutacéo
também serd pequeno e ndo havera variedade genética para que o AG encontre uma solugdo
satisfatéria. Em relacdo aos OGs, se aplicado somente o operador de crossover a populagdo
provavel mente se estagnaria em torno de uma solucéo local. Ja ataxa de mutacéo se for baixa,
as mudancas ocorrerdo de forma lenta, se for alta, os tracos desejados ndo seréo mantidos. Em
sintese, quanto maior o tamanho da CP e a complexidade dos parametros de decisdo
utilizados maior serd a quantidade de individuos necessérios ao bom comportamento do AG,
logo, maior serd o tempo de processamento computacional. Particularmente, o
microcomputador usado nas experimentaces realizadas apresentou desempenho satisfatorio
em relacéo aos tempos de execucdo. No entanto, estes tempos podem variar de acordo com a
capacidade de processamento dos recursos computacionais utilizados, o que pode vir a causar
variagies nos tempos de execucao para um mesmo conjunto de dados.
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6 CONCLUSAO

Esta dissertagdo apresentou a formulagdo de um software para a automatizacdo do
processo de picking de forma que o resultado apresentasse uma combinagdo otimizada para o
SOF. A pesquisa empregou o AG como método de busca de possiveis solugdes, utilizando o
Visual Basic for Applications (VBA) como ferramenta de implementacdo computaciona do
sistema proposto. O software foi desenvolvido sobre a plataforma de um conjunto de dados
estéti cos representados pelo PA e a CP em determinado momento t, configurados para atender
as restricoes e parametros de decisdo pré-definidos de formaa maximizar o faturamento.

Nos experimentos realizados os resultados obtidos se demonstraram satisfatorios e
coerentes quanto ao escopo da pesquisa. Além de fécil operacionalizacéo e razodvel overhead
computacional, ou sgja, um razoavel custo de programacdo e tempo de execugdo, o software
possui um potencial de otimizacdo capaz de automatizar e prover agilidade e flexibilidade ao
processo de picking, aperfeicoando as tarefas de planegjamento e tomada de decisdes de SOF.
Embora ndo foram realizadas pesquisas sobre outras ferramentas de SOF que fosse capaz de
permitir uma comparagao entre o sistema apresentado e outros métodos existentes, conclui-se
gue, 0 AG proposto € uma opcao viavel as empresas gue se deparam com o tipo de problema
em estudo.

O software se auto-organiza por meio de diversos parametros de decisdo de forma a
aperfeicoar e prover eficiéncia ao processo de picking e a tomada de decisio de faturamento.
A partir do resultado obtido as variaveis de custos de diferentes departamentos relacionados
ao plangiamento e aspectos operacionais do SOF sdo minimizadas, o fluxo de informacdes
logisticas também se torna mais rapido, ja que, a listagem de picking permite agilidade na
identificacéo e separacdo dos produtos. Os relatorios fornecidos pelo software proporcionam
ao departamento de producéo uma visdo geral em tempo real da CP, o que proporciona mais
rapidez e precisdo a programacdo do processo produtivo. De forma geral, o tamanho da
populacdo e a taxa de mutagdo utilizada proporcionou um nimero de pontos do espaco de
busca capaz de produzir diversidade genética suficiente para capturar todas as informaces
do problema e permitir a convergéncia da popul agéo.

Em sintese, a solu¢cdo do SOF minimiza problemas reais e reduz custos, aém de
proporcionar condi¢Bes de flexibilidade e adaptacdo as mudangas, 0 que de certa forma
corrobora para a eficiéncia de uma série de processos que envolvem tempo e negociacdo. No
entanto, € importante frisar que o trabalho desenvolvido ndo trata a margem de lucro perante
o resultado otimizado do SOF. Portanto, o gestor deve se atentar ao fato de que as solucdes
s80 obtidas em funcdo de par@metros pré-definidos e que estes devem estar em consonancia
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com as atividades operacionais e a estratégia organizacional de forma que os objetivos
corporativos sejam alcangados.

Por fim, esta pesquisa apresentou uma ferramenta de apoio gerencial que inspirada na
inteligéncia artificial e naevolugdo natural e bioldgica é capaz de propor a melhor decisdo de
faturamento. Evidentemente, abre-se um pressuposto para que diferentes estudos venham a
contribuir com novas ferramentas para problemas desta natureza. Algumas sugestfes para
futuras pesquisas que complementariam o software proposto s&o:

= E recomendavel nas proximas pesquisas tentar aumentar o desempenho do AG
por outros parametros, operadores ou representacoes;

= Redlizar um estudo com um conjunto de dados relativamente grande e obtidos
diretamente de alguma organizacao, de forma que fosse possivel comparar mais
efetivamente os processos existentes com aquele resultante da aplicacéo do AG
para o SOF,;

= Uma pesquisa relevante seria a avaliacdo do SOF para a margem de lucro e
aspectos operacionais dinamicos, como por exemplo, lead time de producéo e as
guantidades de estogue em processo, aumentando assim o grau de probabilidade
para adaptacdo em resposta ao ambiente sempre variavel;

» Incluir a0 programa um critério para minimizar a distancia percorrida na
separacdo fisica dos produtos apontados pelo processo de picking para o
roteamento de multiplos caixeiros vigjantes em grandes armazéns.
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