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Resumo

Para solucionar problemas complexos, os Algoritmos Genéticos podem ser uma 6tima alternativa, sdo mais
robustos que os métodos existentes de pesquisa direta e extremamente rdpidos, em comparagdo com o
método exaustivo, que combina todas as solu¢des possiveis. Entretanto, o AG possui parametros que
influenciam diretamente na qualidade e no tempo computacional gasto do resultado, tornando o ajuste dos
parametros de extrema importancia. Por isso, sdo propostas duas andlises estatisticas, por meio de
experimentos com o aplicativo desenvolvido, utilizando valores com base no cendrio real, com o intuito de
encontrar os parametros ideais. Para isso utilizam-se, modelos de regressdo com a finalidade de estabelecer
associagdo entre varidveis explicativas (como por exemplo, taxa de cruzamento, taxa de mutagdo, nimero
de individuos, nimero de geracdes, entre outros) e a varidvel resposta (aptiddo do individuo). No primeiro
experimento foram obtidos 49.386 resultados, correspondente a mais de quatro meses de execucdo do
aplicativo. No segundo experimento foram obtidos 36.818 resultados, correspondente a mais trés meses de
execucao do aplicativo, utilizando o miaximo do hardware disponivel.

Palavras-chaves: Problema de localizagdo, Heuristicas, Algoritmos genéticos,

Regressao.

Abstract

To solve complex problems, Genetic Algorithms (GA) can be a great alternative, are more robust than
existing methods lookup and extremely fast, compared with the exhaustive method, which combines all
possible solutions. However, the GA has parameters that directly influence the quality and computational
time spent in the result, making the adjustment of the parameters of the utmost importance. Are therefore
proposed two statistical analyzes, through experiments with application developed using values based on
real scenario, in order to find the optimal parameters. For this are used, regression models in order to
establish the association between explanatory variables (eg, rate of crossover, mutation rate, number of
individuals, number of generations, among others) and the response variable (individual fitness) . In the
first experiment 49 386 results were obtained, corresponding to more than four months of execution of the
application. In the second experiment were obtained 36,818 results corresponding to three months of
application execution, using the maximum available hardware.

Keywords: Location problem, Heuristics, Genetic Algorithms, Regression analysis.

*Autor para correspondéncia: e-mail: willen @ifes.edu.br

Versao inicial submetida em 15/05/2013. Versao final recebida em 22/08/2014.



PESQUISA OPERACIONAL PARA O DESENVOLVIMENTO

1. Introducao

Localizagdo de pontos de facilidades pode ser associada a melhor localizacdo de hospitais,
escolas, industrias, depdsitos, antenas, dentre outros, tornando sua investigacdo um problema
atual. Encontrar a localizagdo ideal para os pontos de facilidade € uma tarefa trivial quando o
problema é de pequeno porte e o nimero de demandas € baixo, permitindo solucionar por meio
do algoritmo exato, aplicando o método exaustivo, que combina todas as solugdes possiveis
(GAREY; JOHNSON, 1979). Entretanto, para problemas de grande porte, no qual o nimero de
demandas € elevado, faz-se necessdrio a utilizacdo de métodos heuristicos e metaheuristicos em
sua resolucdo, pois conseguem boas solucdes em tempos aceitdveis, tendo em vista a
complexidade do problema.

A tecnologia de redes locais sem fio, também denominada Wireless Local Area Network
(WLAN), permite fornecer as mesmas funcionalidades das redes convencionais com fio,
porém, com maior flexibilidade, mobilidade, simplicidade e compatibilidade com diversos
equipamentos, como por exemplo: notebooks, smartphones, tablets e videogames. A
diminuicdo de custos tem acelerado o seu crescimento, com isso, o Instituto Federal de
Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do Espirito Santo (IFES) campus Cachoeiro de Itapemirim
elaborou uma meta de conceder acesso a rede interna e internet para alunos, professores e
visitantes por meio da tecnologia de rede sem fio. Porém, as varidveis envolvidas para a tomada
de decisdo tornam o problema complexo.

Solucionar o problema de localizacdo de antenas € o que motiva a implementacdo de
um aplicativo com base em inteligéncia computacional. A finalidade € o atendimento do maior
nimero de demandas (clientes) e na utilizacdo do menor nimero de facilidades (antenas),
considerando as restricdes de alcance de transmissao das facilidades e também possibilitar que
o aplicativo possa ser utilizado por profissionais sem nenhum conhecimento de programacao,
algoritmo ou heuristicas.

E possivel localizar esses pontos utilizando o Problema das p-Medianas (p-Median
Problem - PMP), que inicialmente foi proposto por HAKIMI (1964). O objetivo do PMP ¢
localizar p vértices (facilidades) em um grafo contendo n vértices (demandas), de tal forma a
minimizar o somatério das distancias de cada facilidade até a mediana mais préxima.
Entretanto, de acordo com CHURCH; REVELLE (1976), na versao original do PMP, ndo ha
restricdo em relacdo a distancia de um grupo de demandas para o ponto de facilidade mais
proximo, mas sim a menor distdncia média de um grupo de demandas em relagdo ao seu ponto

de facilidade. Dessa forma, ha a exigéncia de que todos os pontos de demanda sejam atendidos.
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Contudo nem sempre a facilidade possui capacidade de alcance suficiente para garantir a
cobertura total a demanda. Por isso, € necessdria a utilizacdo de um limite no raio de alcance da
antena. Na Figura 1, € apresentada uma solu¢do com o PMP e outra com o PMP com o raio de
alcance méximo. Este problema tem sido denominado como o problema de p-Medianas com
restricao de distdncia méxima ou Problema de Localizacio de Maxima Cobertura - PLMC

(KHUMAWALA, 1973).

Figura 1 - Exemplo de solu¢do do PMP sem e com o raio de alcance maximo
Fonte: Elaborado pelos autores

O PLMC consiste em escolher a melhor localizacao para instalar os pontos de facilidade
de forma que o maior niimero de pontos de demandas seja coberto, isto €, maximizar a cobertura
dentro de uma desejada distancia 7" localizando um nimero fixo de facilidades. Isso poderia
assegurar que as demandas sejam atendidas com qualidade, pois ndo existem antenas de
transmissdo com alcance ilimitado.

Segundo LORENA (2003), o objetivo do PLMC ¢ localizar a configuragdo que
maximiza a cobertura de um nimero de demandas. Cada ponto de demanda i deve ser atendido
por apenas uma facilidade j, considerando d distancia maxima de atendimento da facilidade. O
PLMC pode ser modelado como um problema de programacgdo inteira, a formulagdo em
programacgdo matematica, adaptada conforme LORENA (2003), é:

Pardametros

n — Pontos de facilidade.

m - Pontos de demanda.

p - Nimero maximo de demandas.

d - Distancia maxima de atendimento, entre a demanda e a facilidade.
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Indices
i — Indices dos pontos de demanda. i € [1, m].
j — Indices dos pontos de facilidade. j € [1, n].
Varidveis de Decisdo
Xj — Variavel bindria que representa as facilidades abertas no ponto i.
Yi — Varidvel bindria que representa as demandas atendidas no ponto j.
Djj — Variavel numérica que representa a distancia entre o ponto i € o ponto j.
N;; - Conjunto de facilidades que estdo a menos da d distancia maxima de atendimento

do ponto de demanda i.

X = 1 O ponto j alocado como facilidade aberta.
;=
0 Caso contrério.
y, = 1 O ponto i alocado como demanda atendida por uma facilidade aberta.
0 Caso contrdrio.
N, ={j1D, <d}
Modelo
Max Z '[ Y (1)
i=1
Sujeito a:
ijZyi Jd=1,..,m (2)
jeNl
n
Zx i <p (3)
j=1
x; {0} ,j=1..n (4)
Y, € {0,1} Jd=1,...,.m (5)
No qual:

. . i

I. A funcdo objetivo busca maximizar a cobertura das demandas de cada pontoI ;

I. A restri¢do indica que as demandas somente serdo contabilizadas como cobertas se
estiverem no raio de cobertura de alguma facilidade aberta;

III. A restri¢cdo estabelece um numero maximo de facilidades a serem abertas.
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Pode-se encontrar na literatura uma diversificada aplicagdo do PLMC para a localizacao
de facilidades, dentre eles localizacdo de: bases de ambulancia para atendimento médico
(AZIZAN et al., 2012), abrigos em caso de evento catastréfico em uma cidade (REN et al.,
2009), postos de combustiveis alternativos no estado da Flérida (LIM; KUBY, 2010) e
instalacdes para atendimento de emergéncia no caso de ataque bio-terrorista de grande escala
de antraz na cidade de Los Angeles (MURALLI, ORDONEZ; DESSOUKY, 2012).

O PLMC pertence a classe NP-dificil (non-deterministic polynomial time hard - NP-
hard) e possui ordem de complexidade exponencial, isto €, para sua resolu¢@o € necessario um
esforco computacional que cresce exponencialmente com o tamanho do problema (GAREY;
JOHNSON, 1979; SHEN; ZHAN; ZHANG, 2011). Como uma alternativa para a resolu¢ao do
PLMC, algoritmos evoluciondrios podem ser levados em consideracao. Entre eles, o conceito
de Algoritmo Genético (AG), inspirado na teoria de Darwin na sobrevivéncia do mais forte. Os
AGs pertencem a classe dos algoritmos probabilisticos, mas eles sdo muito diferentes dos
problemas aleatdrios, pois combinam elementos da busca direta e estocéstica. Devido a isso, 0s
AGs s3o também mais robustos que os métodos existentes de pesquisa direta, e visam
problemas complexos. Outra propriedade importante dos métodos de pesquisa do AG, € que
eles mant€ém uma populacdo de potenciais solugdes, distinta de todos os outros métodos que
processam um Unico ponto do espaco de busca.

Neste trabalho, sao propostas duas andlises estatisticas, por meio de experimentos com
o aplicativo desenvolvido com base no cendrio real, com o intuito de encontrar os parametros
ideais para o algoritmo genético, de forma que seu resultado e tempo de execugdo sejam

otimizados.

2. Algoritmo Genético

MAN; TANG; KWONG (1996) argumenta que o AG € inspirado nos mecanismos
naturais, um processo bioldgico em que os individuos mais fortes sd@o provavelmente os
vencedores em um ambiente de competi¢dao, uma analogia direta a evolucdo natural. Presume-
se que a solu¢do de um potencial problema ¢ um individuo e pode ser representado por um
conjunto de parametros. Esses pardmetros sdo considerados como os genes de um cromossomo
e pode ser estruturado por uma sequencia de valores na forma bindria. Um valor positivo,
comumente conhecido como aptidio ou fitness, € empregado para avaliar todos os

cromossomos, € este valor estd diretamente relacionado com a sua funcio objetivo.
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LINDEN (2008) destaca em seu livro, a importancia da representacdo cromossomial
para o AG, pois por meio dela € possivel uma maneira de traduzir a informag¢do do nosso
problema, em uma maneira vidvel, que possa ser calculada pelo computador. Cada pedago
indivisivel desta representacdo é chamado de gene e formam um individuo ou cromossomo.
Sendo assim, um problema que possui 40 pontos de demandas e 5 pontos de facilidades, sera
formado por um cromossomo de 45 genes, sendo diferenciado pelo valor bindrio do gene (0,
1), conforme exemplo mostrado na Figura 2. Caso o gene seja demanda terd o valor O (zero) e

caso o gene seja facilidade terd valor 1 (um).

Demandas

7 N

Loftjofujtfojojoft]o]

Facilidades

Figura 2 - Representacdo cromossomial
Fonte: Elaborado pelos autores

O fluxograma do aplicativo pode ser visualizado na Figura 3, no qual apds realizar a
leitura da imagem que contém os pontos de demanda, gera uma matriz de distancia entre todos
os pontos de demanda, cria a populacao inicial e d4 inicio ao processo evolutivo, gerando novas
populacdes por n geracoes.

O AG possui parametros que influenciam diretamente na qualidade do resultado e no
tempo computacional gasto, por isso o ajuste dos parametros € de extrema importancia. Os AGs
utilizam, no minimo, trés parametros numéricos: probabilidade de cruzamento, probabilidade
de mutagdo e tamanho da populacido (ou nimero de individuos). Devido a sua importancia,
existem diversos trabalhos cientificos que elaboram experimentos acerca do ajuste dos
parametros do AG, dos quais destacamos (GOLDBERG, 1989; GREFENSTETTE, 1986;
JONG, 1975; SCHAFFER et al., 1989).
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1° passo - Criar populacdo inicial ‘

—P{ 2° passo - Avaliar individuos ‘

Individuo melhor?

YR

3° passo - Atualiza melhor individuo

4° passo - Método da roleta <

'

5° passo - Processo de cruzamento

v

6° passo - Processo de mutagdo

v

7° passo - Fungdo de viabilidade

Numero de
geracoes alcancado?

[ 8° passo - Apresenta melhor individuo

Figura 3 - Fluxograma do algoritmo
Fonte: Elaborado pelos autores

JONG (1975), testou combinagdes distintas nos parametros do AG com base em cinco
fungdes com caracteristicas diversas, incluindo continua e descontinua, convexo e ndo convexo,
uni modal e multi modal, deterministica e nao deterministico. Sua suite de fungdes ja foi
aprovada por vérios pesquisadores como base de teste padrdo para avaliar projetos de AG
(GIGER; KELLER; ERMANNI, 2007; HENDTLASS, 2001; HORN; GOLDBERG, 1996;
KOK; SANDROCK, 2009; PAPERIN, 2008).

JONG (1975) utilizou AG simples com sele¢cdo por roleta, um udnico ponto de

cruzamento e mutacdo simples para investigar os efeitos de quatro parametros: tamanho da
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populacdo, taxa de cruzamento, taxa de mutacdo e o nimero de geragdes. Suas principais
conclusdes foram:
¢ Aumentar o tamanho da populagdo resultou em um desempenho melhor em longo prazo,
mas a populacdo menor respondeu mais rapidamente e, portanto, apresentaram
resultados iniciais melhores.
¢ A mutagdo é necessdria para restaurar alelos perdidos, mas isso deve ser mantido em
probabilidades baixas, sendo o AG degenera e proporciona em uma busca aleatdria.
e A probabilidade de cruzamento em torno de 60% obteve o melhor resultado. Mas o
aumento dessa probabilidade favoreceu a degradagcdao do desempenho.
¢ O modelo de populacao ndo sobreposta funcionou melhor em geral.

Segundo JONG (1975), o conjunto de parametros que foram mais eficientes, nas
fungdes por ele utilizadas, estao representadas na Tabela 1. Seu trabalho foi muito importante
na medida em que forneceu orientacdes praticas para a aplicagdo do AG. Suas recomendagdes
tém sido amplamente adotadas e muitas vezes referido como configuracdo padrdo. Entretanto,
a aplicacdo inconsequente dos valores dos parametros do AG, em alguns casos pode ser um

erro grave.

Tabela 1 - Valores propostos por Jong. Fonte: JONG (1975)

Parametro Valor

Cruzamento 60%
Mutagido 0,1%

Individuos 50-100

Mais tarde, GREFENSTETTE (1986) nota que, o AG pode ser utilizado como um
procedimento de otimizagao dos parametros de outro AG. Nos experimentos, a meta-heuristica
AG evoluia uma populacdo de 50 individuos, tendo como objetivo aperfeicoar o conjunto de
parametros tratados por (JONG, 1975), em sua suite de teste. Em sua representacdo
cromossOmica, cada individuo representava seis parametros do AG: tamanho da populagao,
taxa de cruzamento, taxa de mutacdo, generation gap, scaling window e estratégia de selecao
(elitista ou ndo elitista). A aptidao de um individuo foi calculada em fun¢do do desempenho do
AG usando os parametros codificados por esse individuo. A meta-heuristica utilizava os
parametros encontrados por JONG (1975). Na Tabela 2, sdo apresentados os parametros

aconselhados por GREFENSTETTE (1986).
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Tabela 2 - Valores propostos por Grefenstette. Fonte: GREFENSTETTE (1986)

Parametro Valor
Cruzamento 95%
Mutacgao 1%
Individuos 30

Reconhecendo que os valores dos parametros podem ter um impacto significativo sobre
o desempenho de um AG e que uma andlise mais profunda é necessaria, SCHAFFER et al.
(1989) expandiram o experimento realizado por JONG (1975). Além das cinco fungdes que
eles tinham estudado, introduziram mais cinco. Uma observagao notéavel foi que bons resultados
no desempenho do AG resultam de uma relac@o inversa entre o tamanho da populacio e a taxa
de mutagdo, ou seja, as taxas de mutacdo elevadas associado com populagdes menores
obtiveram bons resultados, como também taxas de mutagcdo baixas associados com grandes
populacdes conseguiram resultados bons. O conjunto de pardmetros que foram mais eficientes

em sua suite de teste, contendo 10 fungdes, estd representado na Tabela 3.

Tabela 3 - Valores propostos por Schaffer. Fonte: (SCHAFFER et al., 1989)

Parametro Valor
Cruzamento 75-95%
Mutacao 0,5-10%

Individuos 20-30

3. Experimentos
Nesta secdo sdo apresentados os experimentos computacionais da heuristica proposta, no qual
foram desenvolvidas em PHP com banco de dados Mysgl e foram executados em um servidor

DELL R610 com dois processadores Intel Xeon de 2.13GHz e 6GB de memoria.

3.1.Primeiro experimento

A fim de obter o melhor desempenho do AG, foram realizados testes com o aplicativo utilizando
faixas de valores para os pardmetros empregados no AG, como pode ser observado na Tabela
4, no qual os valores foram escolhidos aleatoriamente em tempo de execucdo. A taxa de
cruzamento teve o intervalo definido de 10% a 80%, a taxa de mutacdo teve o intervalo de
0,01% a 20%, o tamanho da populacdo teve o intervalo definido entre 4 e 40 individuos e por
final a quantidade de geracdes de 10 a 5000. Os intervalos foram selecionados, com o intuito
de abranger e ampliar os pardmetros propostos por (GREFENSTETTE, 1986; JONG, 1975;
SCHAFFER et al., 1989)
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Tabela 4 - Pardmetros utilizados no primeiro experimento

Parametro Valor Minimo Valor Maximo
Cruzamento 10% 80%
Mutagdo 0,01% 20%
Individuos 4 400
Geracdes 10 5000

Com a definicdo da faixa de valores, foram realizados simula¢gdes com o aplicativo e os
dados obtidos em cada execug¢do foram salvos em banco de dados Mysgl, com a finalidade de
realizar andlises estatisticas posteriores, a fim de obter os melhores parametros.

No primeiro experimento foram obtidos 49.386 resultados com a execug¢do do aplicativo
com valores aleatorios, na Tabela 5 sdo apresentados alguns dados reais do experimento, no
qual s@o informados: o id para controle dos dados, o valor de aptidio do melhor individuo
alcancado dentre todas as geracdes, a taxa de cruzamento usada (valor em decimal), a taxa de
mutagcdo empregada (valor em decimal), o nimero de individuos da populagdo e o nimero de

geragoes.

Tabela 5 - Alguns dados obtidos do primeiro experimento

ID Aptidao Cruzamento Mutaciao Populacao Geracoes
1 23340 0.580000 0.005600 24 1081
2 19840 0.750000 0.119500 263 1553
3 18980 0.440000 0.133500 394 4413
4 22700 0.210000 0.123600 342 1545
5 20760 0.110000 0.170400 327 3268
6 19980 0.590000 0.023800 54 4559
7 20040 0.770000 0.133700 75 2494
8 19540 0.620000 0.172700 123 604
9 19340 0.340000 0.153600 50 2636
10 22040 0.470000 0.156900 377 2844

Os dados do primeiro experimento foram inicialmente exportados do banco de dados
Mysql e tabulados no software Microsoft Office Excel versdao 2007. E, posteriormente,
analisados estatisticamente utilizando o software SAEG (Sistema para Andlises Estatisticas e
Genéticas) versao 9.1, a fim de obter relacao dos parametros empregados e o valor de aptidao.
Foi obtida a regressdo entre a aptiddo (fitness) em funcdo da taxa de mutacao. Os valores de
aptidao e mutac@o foram normalizados, a fim de possibilitar a andlise pelo software SAEG. A
escolha do modelo estatistico da regressdo, dentre os apresentados pelo SAEG (Linear,

Quadrético, Cubico, Raiz Quadrada, Potencial, Exponencial, Cibico-Raiz, dentre outros), foi

10
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feita mediante a andlise dos parametros da regressdo (significincia e coeficiente de
determinac¢do), como pode ser visualizado na Figura 4, no qual foi escolhido o Cubico-Raiz,
por apresentar o maior valor de significancia (R2) e coeficiente de determinagdo abaixo de 5%

(F. sig.).

Modelos disponiveis - Pre-definidos 1'
Modelo Equagin Rz FZajust.  F.zig.
{= Linear Vet 1133 [11.33 0.00
¢ Quadrdtico Ymarth o e 1991 [19.9 0.00
" Cibico T=arb R e d i 2366 | 2355 0.00
" RaizQuadiada  T=atbMec 2292 |[z392 |08
" Patencial Y=a®"h 1495 [14.94 4.0
¢~ Exponencial Y=a'h"X 261 860 0.00
" Hiperbéliza-1 =athis ans |30 0.00
" Hiperbélica-2 r=1/a+b<] 5.50 550 0.00
" Logaritmica E r=a+bFin(+] 2z |21.22 12.90
¢ Logaiitmioo 10T -tblegi) 2122 [2122  [1290
 LogRecipocn  12alY)=aebix 1.98 198 0.00
& T Yeah WMo Hed ™5 | 2428 | 2428 0.00
" Log-log loglvl=a+b*logl=] [1455 |1454 | 406
 Lnln Inf)=a+5Inf<) |1495 [1434 | 408

Abandonar |{ Proceszar |

Figura 4 - Pardmetros da regressao da aptidao em fun¢do da mutagdo

Por meio da andlise estatistica do primeiro experimento, foi possivel indicar uma taxa
de mutacdo 6tima, como pode ser visualizada pela Figura 5, no qual pode-se concluir que
quanto menor a taxa de mutacao maior € o fitness do aplicativo. A taxa de muta¢do empregada
inicialmente foi de 0,01% a 20%, assim a taxa selecionada foi de 0,01%.

28

% Y =28,25 — 6,986.X"2 + 1,603.X — 0,1318.X372
(P<0,0001; R? = 24,3%)

24

22

FITNESS (x 1000)

20

0 5 10 15 20

MUTACAO (%)

Figura 5 - Gréfico Cibico-Raiz entre aptiddo em fungdo da taxa de mutacao

11
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3.2.Segundo Experimento

Realizou-se um segundo experimento, com os mesmos intervalos de valores, mas com uma taxa
de mutacao fixa, obtida por meio do primeiro experimento. Na Tabela 6 sdo apresentados os
parametros utilizados no segundo experimento, sendo que a taxa de mutacdo foi fixada em

0,01%.

Tabela 6 - Pardmetros utilizados no segundo experimento

Parametro Valor Minimo Valor Maximo

Cruzamento 10% 80%
Individuos 4 400
Geragoes 10 5000

No segundo experimento foram obtidos 36.818 resultados com a execugao do aplicativo,
na Tabela 7 sdo apresentados alguns dados reais do experimento, no qual pode-se observar que

o valor da mutacao ndo se altera.

Tabela 7 - Alguns dados obtidos do segundo experimento

ID Aptidao Cruzamento Mutacao Populacio Geracoes
1 22960 0.580000 0.000100 11 594
2 21100 0.130000 0.000100 67 14
3 24760 0.800000 0.000100 159 82
4 24120 0.690000 0.000100 150 185
5 24760 0.520000 0.000100 204 962
6 25540 0.770000 0.000100 400 543
7 24500 0.660000 0.000100 110 350
8 23900 0.390000 0.000100 29 2424
9 25600 0.320000 0.000100 380 695

10 23040 0.780000 0.000100 75 176

Os dados do segundo experimento foram submetidos a0 mesmo processo do primeiro

experimento e foram posteriormente analisados pelo SAEG, com intuito de obter relacao dos

parametros empregados e o valor de aptiddo. Foi possivel obter a regressao entre a aptidio em

func¢do da taxa de crossover e da aptiddo em funcdo do nimero de geracoes.

Por meio da andlise estatistica do segundo experimento, foi possivel indicar duas taxas

como sendo ideais. Na Figura 6 é apresentado um gréafico do valor de aptidao em funcao da

taxa de crossover, e a taxa de crossover que obteve o maior valor de fitness € de 55%.

12
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Figura 6 - Grafico Cubico entre aptiddo em func¢do da taxa de crossover

A Figura 7 € apresenta um gréfico do valor de aptidao em fun¢do do nimero de geragdes,
e como era esperado quanto maior o nimero de geragdes, maior serd o valor da aptidao,
entretanto quanto maior o nimero de geragdes maior serd o custo computacional e
consequentemente maior serd o tempo para o resultado. Diante disto o ndmero de geracdes
selecionado foi 1000, pois obtém boas solucdes em tempo aceitdvel, em 2 minutos e 30

segundos.
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Figura 7 - Grafico Cibico-Raiz entre aptiddo em func¢io do niimero de geracdes
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Diante disto o nimero de geracdes selecionado foi 1000, pois obtém boas solu¢des em

tempo aceitavel, em 2 minutos e 30 segundos.

3.3.Comparagaes

Com o intuito de validar os parametros obtidos com 0s experimentos, executou-se o aplicativo
desenvolvido vinte vezes: dez vezes com os parametros propostos por MICHALEWICZ (1996)
e dez com os parametros propostos por meio dos experimentos, que podem ser visualizados na
Tabela 8. Em cada execuc¢do do aplicativo, efetuou-se uma média da aptidao da populacdo em
todas as 1000 geracdes. Os valores obtidos foram tabulados no software Microsoft Office Excel
versao 2007, depois efetuou-se uma média da aptidao da populacao antes e depois do ajuste dos
parametros do AG e nota-se uma diferenca significativa entre os valores, isto €, a aptidao da
populacdo apds o ajuste dos parametros do AG apresentou um aumento de 28,09% em relagcao

a aptidao da populac¢do utilizando os pardmetros propostos por MICHALEWICZ, 1996).

Tabela 8 - Parametros propostos por meio dos experimentos

Parametro Valor Minimo

Cruzamento 55%
Mutacgao 0,01%
Geragdes 1000

Na figura 8 pode-se visualizar um grafico comparativo entre a média da aptidao da

populacdo antes e depois do ajuste dos parametros do Algoritmo Genético.
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700.000 682.354,7b
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Figura 8 - Grafico comparativo da média da aptiddo da populacdo antes e depois do ajuste nos
parametros
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Na figura 9 é possivel acompanhar a aptiddo da populagdo no decorrer das geracdes,

antes e depois do ajuste dos pardmetros do AG. E perceptivel a grande evolucio da aptiddo nas

primeiras geracgoes, pelo fato da primeira geracao ser criada aleatoriamente e possuir um valor

de aptiddo baixo. Contudo, no decorrer das gera¢des, com a melhora no valor da aptidao, fica

nitida a diferenga do valor de aptidao da populagdo entre os dois graficos.
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Figura 9 — Gréficos da aptiddo da populac@o no decorrer das geracdes, antes e depois da alteragdo dos

parametros

Na figura 9a, no qual € exibido o valor da aptidao da populagdo utilizando os parametros

propostos por (MICHALEWICZ, 1996), os valores oscilam timidamente entre 600.000 e

700.000. Ja na figura 9b € apresentada uma oscilacdo maior que a anterior, indicio de que o

aplicativo estd conduzindo a busca para o méaximo global e evitando que a busca fique

paralisada em méaximos locais.

4. Conclusoes

Neste trabalho, foram propostas e analisados dois experimentos, com base no algoritmo

genético, a fim de aperfeicoar os parametros de funcionamento do aplicativo responsavel por

encontrar uma solugdo para o problema de localizacio de antenas no IFES campus Cachoeiro

de Itapemirim, visando o atendimento do maior nimero de demandas (clientes) e na utilizacao
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do menor nimero de facilidades (antenas), considerando as restricdes de alcance de transmissao
das facilidades.

No primeiro experimento foram obtidos 49.386 resultados, que corresponde a mais de
quatro meses de execu¢do do aplicativo, isto devido a variacdo do nimero de individuos e do
nimero de geragdes, pois as duas varidveis afetam diretamente no custo computacional e
consequentemente no tempo de execucdo, apesar da alta capacidade de processamento do
servidor e das diversas threads que executavam concorrentemente para aproveitar a0 maximo
os multi-cores presentes nos dois processadores. No segundo experimento, foram obtidos
36.818 resultados, que corresponde a trés meses de execucdo do aplicativo, aproveitando ao
maximo o hardware disponivel.

Na andlise dos resultados computacionais do primeiro experimento foi possivel propor
uma taxa de mutacdo que potencializa o valor de aptiddao. Na andlise dos resultados
computacionais do segundo experimento foi possivel escolher mais dois parametros que
aprimoram ainda mais o valor de aptiddo. Ou seja, a taxa de crossover e o nimero de geracoes,
sendo que este ultimo o resultado ja era esperado. Pois quanto maior o nimero de geracdes,
maior serd a possibilidade de o algoritmo genético encontrar um valor da aptiddo superior.
Entretanto o numero de geracOes influencia diretamente no custo computacional e
consequentemente no tempo de execucdo do aplicativo. Diante disto o nimero de geracdes
selecionado foi 1000, pois obtém boas solu¢des em tempo aceitivel. Na Tabela 8 sdo
apresentados os parametros sugeridos por meio da andlise dos parametros. O nimero de
individuos da populacdo nio obteve significancia em funcdo da aptiddao, por meio da anélise
estatistica realizada pelo software SAEG, dessa forma, nenhum valor € sugerido.

Para trabalhos futuros, pretende-se realizar mais experimentos com a finalidade de
comparar 0 parametro proposto neste trabalho com outros pardmetros presentes na literatura,
entretanto com um ndimero de repeticdes muito superior ao realizado na se¢do 3.3, a fim de
comprovar a melhora na aptidao da populacdo e o mais importante, a melhora significativa na

aptiddo do melhor individuo, ou seja, o resultado final do aplicativo.
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