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RESUMO

Encontrar uma rota em um ambiente determinado é uma questdo constante em diversos tipos
de algoritmos. Alguns ambientes possuem situacdes agravantes como a mudanca de seu
estado em tempo de execucdo e pontos que podem causar dano ao agente explorador.
Considerando estes problemas, encontrar o caminho mais seguro e mais rapido se torna um
problema complexo. Este trabalho tem como objetivo desenvolver e analisar um algoritmo
genético, a ser utilizado como suporte a decisdo, que encontra 0 caminho mais seguro em um
ambiente hostil cujos obstaculos aparecem no decorrer do tempo. O resultado deste trabalho
¢ uma ferramenta que permite ao usuario, apds carregar e mapear um cenario, realizar
simulagdes variando os parametros do algoritmo e inserir/remover obstaculos verificando em
tempo-real o comportamento dos agentes.

Palavras-chave: Sistema multi-agentes. Ambientes hostis. Busca de caminho. Algoritmo
genético.

ABSTRACT

Finding a path considering a determinate environment is a constant issue in many types of
algorithms. Some environments have aggravating situations such as changing their state at
runtime and points that can cause damage to the explorer. Given these problems, finding the
safest and fastest route becomes a complex problem. This work aims to develop and analyze
a genetic algorithm, to be used as decision support, which finds the safest path in a hostile
environment whose obstacles appear over time. The result of this work is a tool that allows
the user, after loading and mapping a scenario, to perform simulations by varying the
parameters of the algorithm and adding /removing obstacles, verifying real-time behavior of
the agents.

Keywords: Multi-agent system. Hostile environment. Path finding. Genetic Algorithm
Introducéo

Encontrar caminhos 6timos em espagos complexos é um problema que a computagéo

tradicional ndo consegue resolver em tempo aceitavel. A travessia de ambientes hostis
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dindmicos consiste em permitir a agentes atravessar cenarios que possuem obstaculos (que
alteram os valores da funcdo de aptiddo caso estes agentes passem por eles) e que estes
obstaculos possam ser inseridos/removidos dinamicamente, enquanto o algoritmo ainda esta
rodando.

Considerando este problema, o presente trabalho de pesquisa visa oferecer uma
solucdo para se obter travessias em ambientes hostis em tempo viavel e onde tais ambientes
sdo dindmicos, ou seja, podem oferecer novos obstaculos enquanto o algoritmo estd em
execucdo. A busca por tais caminhos € amplamente pesquisada no meio cientifico, conforme
mostra Saeedvand (2014) e Berger (2013), sendo de muita importancia, principalmente para
0 meio militar, a possibilidade de uma sugestéo de escolha ndo antes percebida. Este trabalho
utiliza um algoritmo genético, que € uma heuristica, ou seja, um algoritmo néo deterministico
gue encontra uma solucao, com um erro aceitavel quando comparada ao resultado étimo, em

tempo aceitavel.

1 Fundamentacéo Tedrica

O campo da computacdo natural visa fazer um paralelo entre as mais diversas formas
e estruturas bioldgicas e a computacdo. Observando a natureza é possivel verificar como que
alguns problemas sdo solucionados e, com base em certos pontos, extrapolar métodos e
algoritmos computacionais que consigam solucionar problemas que a computacdo
tradicional ndo consegue. Como por exemplo existem algoritmos, conforme proposto por
Castro (2007), simulando colonias de formigas, o funcionamento de colmeias de abelhas e
enxame de particulas.

Para que tal campo seja pertinente e funcional, segundo Castro (2007), a distin¢do de
qualquer nova disciplina ou campo de investigacdo precisa prover solucGes possiveis e
modelos para problemas antigos sem solucdo aceitavel, e também para novos problemas.
Este é apenas um dos beneficios da computacdo natural que também apresenta uma forma de
entender e interagir com a natureza; novos métodos de simulacéo, emulacéo e também de
perceber fendbmenos naturais propostos.

Conforme barreiras para processamento aparecem (como por exemplo energia,
frequéncia, dark sillicon) é necessario pensar em um novo paradigma para a computacao.

Com a computacdo natural, é possivel mudar a forma com que os problemas séo tratados ao
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invés de se ampliar o poder computacional dos computadores. Para que a computacgéo natural
seja realizada, Castro (2007) sugere que as seguintes ramificaces sejam abordadas:

e A natureza como inspiracdo de novas técnicas computacionais.

e Computadores recriando fenbmenos naturais.

e Computacdo através de materiais naturais e/ou biologicos.
1.1 Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos remetem a teoria de evolucéo de Darwin para solucionarem
problemas que levariam um tempo muito grande por métodos computacionais padrdes.
Assim como na evolucdo, o algoritmo utiliza de operadores genéticos para fazer uma busca
guiada e encontrar melhores solucBes. Esses algoritmos tém como esséncia pegar duas
solugdes e criar uma nova, possivelmente melhor que as anteriores, fazendo, assim, uma
analogia com a reproducgéo sexuada — onde os filhos possuem propriedades de ambos os pais.
Para seu funcionamento, o algoritmo possui uma populacdo com saidas iniciais aleatorias
dentro do espaco analisado. Cada individuo da populacdo é representado por um alfabeto
finito.

Sempre que uma nova geracao é criada a partir de suas antecessoras, cada individuo
dessa geracdo deve passar por uma funcdo de avaliacdo, que retornard um valor
correspondente. De acordo com Norvig (2004), a funcdo de avaliacdo deve se comportar de
forma crescente, ou seja, retornar valores mais altos para solugdes mais préximas ao objetivo.
Assim, escolhe-se uma forma de selecionar os melhores individuos da geracao
proporcionalmente a saida da fungéo de fitness (fungdo de aptiddo / avaliagéo) escolhida.

Para a reproducéo, é necessario que sejam escolhidos dois individuos aleatorios. Apos
a escolha é chamado o operador de cruzamento (ou crossover). Existem diversas maneiras
de realizar um crossover, dentre elas a escolha de um ponto de corte no cromossomo do
individuo. Esta forma de crossover faz com que uma parte do cromossomo de um individuo
seja interligada com outra parte de outro individuo formando um novo individuo filho dos
individuos anteriores. A populacdo inicial gerada aleatoriamente possui uma grande
diversidade, que se perde a medida que o algoritmo evolui e os individuos tendem a convergir
para um estado onde os cromossomos dos individuos possuem valores proximos para a

funcdo de ativacdo (NORVIG, 2004). Outro operador genético é o operador de mutacéo que
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modifica algum gene do cromossomo do individuo segundo uma regra pré-estabelecida. Ela
permite uma variabilidade no decorrer das geragdes para os individuos, ja que possui uma
probabilidade de ocorréncia e um efeito independente de outros genes ou individuos.

Outra questdo importante dos algoritmos genéticos € a representacdo do problema. A
escolha da forma de representacdo impacta diretamente na construcdo dos operadores e
também na solucdo do problema. Em esséncia, as vantagens de se utilizar algoritmos
genéticos provém da caracteristica de exploracdo do espaco de busca de forma paralela, ou

seja, cada individuo € uma possivel solucdo que sera evoluida pelo algoritmo.

1.2 Jogos como Ferramenta de Desenvolvimento

Os jogos eletronicos e engines sao interessantes para o desenvolvimento de solugdes
para problemas computacionais, pois contam com motores graficos, sonoros e fisicos pré-
implementados, que permitem que o foco do desenvolvimento seja o0 problema em questéo e
ndo seus meios de representacdo e visualizagéo.

De acordo com Novak (2010), jogos ja foram utilizados por diversas agéncias
governamentais dos Estados Unidos, com o intuito de recrutamento e treinamento. Esses
jogos costumam ser simuladores de ambientes e situa¢cdes adversas que 0 usuario precisa ter
reflexos rapidos e preparacdo para supera-las. Pilotos militares e da NASA ja passaram por
estes simuladores para treinarem em novos veiculos e também saberem se adaptar a
mudancas atmosféricas. Um dos maiores titulos relacionados com recrutamento militar, o
America’s Army*, fez tanto sucesso em seu lancamento que os servidores de download n&o
conseguiram suprir a demanda de conexdes. Ainda segundo Novak (2010), as empresas
também usam jogos para reforcar as habilidades de lideranca e gestéo dos funcionarios.

A possibilidade de interagir com o usuario, mascarando o intuito da aplicacdo com
algo divertido e instigante, permite obter informac6es e resultados de/para 0s usuarios de
uma forma mais dindmica e recompensadora. Assim, Novak (2010) diz que jogos podem
melhorar o desempenho de certas profisses conforme treinam as habilidades fisicas e
mentais dos usuarios. Um estudo do Beth Israel Medical Center de Boston e do National

Institute on Media and the Family constatou que cirurgides que costumavam jogar por trés

L https://www.americasarmy.com/
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horas semanais cometiam 37% menos erros e eram 27% mais rapidos que 0s médicos que
n&o jogavam.

Dessa forma, é possivel concluir que jogos possuem um papel relevante em questoes
criticas como treinamento militares e preparacéo de profissionais de diversas profissdes. Essa
questdo foi a principal motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho, j& que podera ser

utilizado para esta finalidade, bem como na construcéo de jogos digitais.
2 Desenvolvimento

A busca do melhor caminho é um desafio que atrai pesquisadores do mundo inteiro,
e suas solucdes consideram diversos fatores e restricbes. Em ambientes militares, os agentes
normalmente interagem com ambientes dindmicos e hostis.

Dessa forma, para atingir objetivos e encontrar resultados eles precisam de
cooperacdo. Conforme proposto por Saeedvand (2014), em um ambiente dindmico, séo
tantos os fatores no comportamento dos agentes (como visibilidade, movimentacéo,
comunicagdo) que isto se torna um problema NP-Completo, justificando, portanto, a
utilizacdo de uma heuristica para solu¢cdo. Na maioria dos casos, 0s agentes também ndo estdo
cientes da qualidade do caminho, sendo necessario atravessa-lo para verificar.

Com o intuito de desenvolver uma ferramenta de auxilio para decisdo sobre caminhos
disponiveis, a solucdo encontrada foi criar um software sobre uma engine de jogos que
possibilitaria ao usuario ver em tempo-real a suposta melhor escolha e as possiveis
consequéncias destas escolhas.

A ideia base consiste em mapear um espaco fisico e prover waypoints onde o agente
poderia passar até seu destino. A necessidade de se criar waypoints deve-se ao fato que a
menor distancia entre dois pontos € sempre uma linha reta, entdo o caminho tragcado por
agentes deste tipo seria muito previsivel. Em um sistema mapeado com n waypoints é
possivel escolher caminhos diferentes e também otimizar a escolha destes caminhos
baseando-se em funcdes de aptidao (fitness) diferentes.

Assim, decidiu-se por um algoritmo genético para escolher qual a melhor sequéncia
de waypoints que um agente deveria tomar para chegar ao seu destino. A representacdo
escolhida para os cromossomos do algoritmo genético foi a representagdo binaria. Dessa
forma, uma fileira de waypoints precisa ser uma poténcia de 2 (dois) — necessario para se
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criar o cromossomo — e podem existir quantas fileiras forem necessarias. Cada fileira sera
concatenada formando o cromossomo final.

Tabela 1 — Esquema de mapeamento do cenéario

Fileira Comprlmento Bits na BItStrll’lg
[ABCDEFGH] 8 3
[A B C D] 7 2
[A” B” C” D’ E” F” 8 3
G” H”]
[A™ B™] 2
[A”” B> C”” D]

No exemplo de mapeamento da Tabela 1, existem cinco fileiras disponiveis, onde
obrigatoriamente um Unico ponto de cada fileira precisa ser escolhido sequencialmente até o
final. O cromossomo final, neste caso, € composto por onze bits e os calculos do algoritmo
serdo realizados sobre esta cadeia. Um problema pode surgir onde o agente pode ir de um
extremo da fileira anterior para o oposto da préxima (no exemplo, de A para D’), mas as
sucessivas geracdes do algoritmo combinada com a funcéo de avaliacdo levando em conta a
distancia percorrida conseguem soluciona-lo.

Uma forma de se obrigar um agente a passar por um espaco fisico no cenario é criar
uma fileira minima, de comprimento 2 (1 bit no cromossomo) e, no mapeamento, colocar 0s
dois waypoints sobrepostos. A cada geracao, os agentes podem ter seus waypoints escolhidos
(arota final) alterados internamente pelo algoritmo, considerando a taxa de crossover e a taxa

de mutacéo presentes.
2.1 Ferramenta

A ferramenta desenvolvida para o trabalho foi um jogo sobre a engine Unity3D? onde
é possivel carregar um cenario 3D e, sobre este, mapear inimeros waypoints (seguindo o
padrdo de fileiras) que representam as possibilidades de destinos temporarios dos
personagens 3D (agentes). Toda a programacéo do sistema foi feita utilizando a linguagem
CH.

2 https://unity3d.com/
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Cada fileira precisa ser percorrida em sequéncia (sequéncia esta estipulada pelo
desenvolvedor da ferramenta — para cada cenario deve-se realizar este processo). A simulagéo
da trajetoria do personagem entre os waypoints escolhidos é dada por uma ferramenta interna
da engine, chamada de navmesh® (onde seu algoritmo de movimentagio é uma variagdo do
AxH,

Dinamicamente, ap0s o cendrio ter sido mapeado, o usuario pode iniciar as
simulagdes e, para cada simulacgdo, escolher os parametros de funcionamento do algoritmo
genético, sendo eles: taxa de crossover, taxa de mutagdo, nUmero de elementos na populacéo
e quantidade maxima de geracGes. Internamente, a caracteristica de elitismo (operador
genético que sempre mantém, ao decorrer das gera¢des, 0 melhor individuo da geracao antiga
na posic¢do do pior individuo da geracao futura) sempre é utilizada.

A interface também permite ao usuério adicionar ou remover inimigos (obstaculos
dindmicos) no decorrer da simulacdo — estes obstaculos irdo alterar o resultado da funcédo de
aptiddo do personagem se 0 mesmo estiver dentro de seu alcance (marcado por um circulo
em vermelho).

Na parte da simulacdo é possivel ativar a cdmera dos personagens, mostrando uma
visdo em terceira pessoa do trajeto escolhido — isto permite ao usuario avaliar se realmente
aquele é um bom caminho ou se algum obstaculo existe e que ndo foi considerado pelo

algoritmo.

2.2 Aplicagdo

As Figuras 1 e 2 mostram telas do cenario carregado na ferramenta desenvolvida. Na
figura 2, além do cenario ter sido todo mapeado, as fileiras estdo bem definidas e expostas
em diferentes cores (apenas para ajuda visual, o que define os limites das fileiras € um objeto
da classe de mapeamento). Assim, neste exemplo desenvolvido, um agente precisa sair do
circulo verde inicial, passar por um waypoint laranja, amarelo, azul, roxo, rosa, verde-claro,

vermelho, verde, e chegar no alvo vermelho final, precisamente nesta ordem.

3 https://docs.unity3d.com/Manual/nav-BuildingNavMesh.html
4 http://web.mit.edu/eranki/wwwi/tutorials/search/
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Figura 2 — Cenario com waypoints mapeados.

A figura 3 detalha como é dentro da engine, 0 modo de insercao dos waypoints que

0s agentes terdo conhecimento nas travessias.
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O funcionamento do algoritmo genético prevé que apds um ndmero n de geracoes, 0S
agentes tendem a seguir as melhores rotas (que possuiram melhor resultado na funcdo de
aptiddo) e toda variacdo futura se dara pela taxa de mutagédo escolhida. Se o tempo disponivel
ao usuario for alto, entdo essa taxa de mutacéo e o crossover serdo suficientes para compensar
0s obstaculos dinamicos introduzidos apds o algoritmo convergir em um mesmo valor de
genes para 0s cromossomos. Mas, como o0 cromossomo pode ser muito grande (nimero de

sequéncias de waypoints pode ser alta) entdo uma mudanca na base do algoritmo foi feita.

¥ Waypoints Manager (Script) @ #

Pos Inicio ¥ Posicao Inicio
‘o5 Fim ¥ Posicao Fim

Element 0
Element 1
Element 2
Element 3
MNumero Bits

Figura 3 — Gerenciador de waypoints, mostra como separar cada fileira, especificar
0 comprimento da fileira e relacionar os pontos do cenario para cada ponto da fileira em
questdo. Também permite especificar a posicéo inicial e final do cenario.

Quando um novo obstaculo é adicionado, a parte do cromossomo referente a
sequéncia de waypoints mais proxima ao obstaculo é calculada novamente na proxima
geracdo. Ou seja, os waypoints daquela fileira perdem seu peso e passam a ter a mesma
chance de serem escolhidos — dessa forma, apds a geracdo acabar, um novo cromossomo
pode ser escolhido desviando o recém criado obstaculo, e a taxa de mutacdo continua a valer

para as seguintes geracdes (a taxa de mutacgdo é presente em todos os bits do cromossomo).
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Durante a visualizacdo também é possivel aumentar a velocidade com que o tempo
passa (Util quando o cenario representado é muito grande) — ndo é possivel fazer todos os
calculos do algoritmo internamente, pois a funcdo de avaliacdo necessita de dados como o
tempo despendido (obstaculos causam um dano preé-definido por segundo quando o agente
estd em sua area de atuacdo), a distancia e a vida final do agente. As Figuras 4, 5 e 6 mostram
detalhes do funcionamento inicial da ferramenta, bem como as op¢Oes de inicializacéo e

visualizagdo do andamento.

Start

Show Soldiers Show Waypoints Show Enemies —— — |
= — r - —— a— | Crossover Mutation
Soldier's Camera < | y 1 | 600000 0.02000
- =3 £ ! | y ~ 7

Population Max Generations

Enemies N 1 4 | I 4

Generations info:

Figura 4 — Tela inicial com o menu de configuracfes do algoritmo a direita e opcOes de
funcionamento do sistema a esquerda.
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Show Soldiers X Show Waypoints Show Enemies

gy
e
Soldier's Camera {

Enemies

E sl i
u‘ Time multiplier: 1.00x

Figura 5 — Personagens (agentes) movendo através do cenario apés a ferramenta ser sido
inicializada

Previous Next

Up Top Camera ‘v

Time multiplier: 1.00x

Figura 6 — Visdo do soldado percorrendo o cenario
Na figura 7 é possivel verificar um caso critico onde, apesar do algoritmo tratar um

caminho como bom e ndo alterar os valores da fungéo de aptiddo do soldado (por este néo
estar dentro da distancia estipulada), o usuério percebe que 0 agente esta proximo demais de

110 Perspectivas em Ciéncias Tecnologicas, v. 6, n. 6, Jun. 2017, p. 100-118



Perspectivas em Ciéncias Tecnologicas

um obstaculo, com linha visual limpa, gerando uma situacdo onde ndo € interessante a

escolha deste caminho.

Previous

Up Top Camera

l| Time muiltiplier: 1.00x

Figura 7 — Visdo do soldado ao encontrar um obstaculo — escolha ruim de waypoint, que
sera tratada em futuras geragdes

Na Figura 8 é possivel visualizar agentes em um cenério onde obstaculos diversos
foram adicionados e as barras de vida de cada agente (barra de vida representando uma parte
integrante da funcédo de aptiddo) sdo alteradas conforme o tempo que se passa dentro da area

de atuacdo do obstéculo.

Figura 8 — Personagens percorrendo o cenario. Novos obstaculos foram adicionados e é
possivel verificar personagens com a vida diminuida (barras de vida sobre seus
referenciais)
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A Figura 9 mostra a forma de resposta de algumas iterac6es do algoritmo. A janela
de informacdes lateral informa os detalhes das rotas tracadas bem como a melhor rota até o

momento.

Generation 4:
0:110110011101110011
1: 110110011101110011
2: 111101001001000011
3:111101001001000011

110110011101110011
Best distance: 989.72

Best life: 93.56

Figura 9 — Tela de informacg6es ap6s algumas gera¢des do algoritmo, mostrando todos 0s
cromossomos escolhidos, qual teve a melhor saida na funcédo de avaliacéo, e os dois
parametros de avaliacdo desta saida.

Neste sistema, a funcdo de avaliacdo pensada leva em conta a trajetoria final do
personagem (trajetoria simulada pela ferramenta) e também a “vida” no destino. A vida do
personagem pode ser pensada analogamente ao numero de soldados que conseguiram chegar
ao destino ou a quantidade de dano que um veiculo sofreu. Se um personagem morrer (vida
zerar no percurso) implica em uma funcdo de avaliacdo nula — o caminho escolhido é
extremamente ruim.

Os testes e execucOes do programa serdo realizados em trés etapas, a primeira sem
nenhum obstaculo, a segunda ja com um namero de obstaculos iniciais definidos e a terceira
com obstaculos sendo introduzidos ap6s um nimero n de geracfes. Também serdo avaliadas
variagfes nas configuragdes do algoritmo genético, como nUmero de individuos na
populacéo, taxa de crossover (sempre com um ponto de crossover) e taxa de mutacdo. A saida
analisada sera o numero de geragdes que o algoritmo leva para convergir de acordo com as
configuracBes de execucdo, bem como os valores de distancia e vida da melhor saida

encontrada.
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A funcdo de avaliacdo considerou como parametro principal a vida do personagem
que € inversamente proporcional a distancia percorrida. A férmula inicial para teste foi a mais
simples, cuja saida € a razdo da vida pela distancia. Assim que as melhores configuragdes
internas do algoritmo forem levantadas, uma outra funcdo de aptidao, que enfatiza mais a
vida que a distancia, sera testada. O algoritmo foi avaliado durante cem gerac6es, nimero
este suficiente para a convergéncia dentro do pequeno cenério mapeado para testes.

Sendo assim, os parametros avaliados foram:

e Obstéculos
o Sem obstaculo
o 10 obstaculos iniciais
o 10 obstaculos inseridos apos 50 geragdes do algoritmo.
e Taxa de crossover
o 35%
o 60%
o 85%
e Taxa de mutacédo
o 2%
o 5%
e Quantidade de Individuos
o 4 por geracao
o 8 por geracdo
e Célculo do Fitness
o F(x) =vida/ distancia (1)
o F(x) =vida3/ distancia (2)

3 Resultados

Os resultados mostrados na Tabela 2 a seguir foram feitos através das configuragdes
previamente mencionadas e utilizando um total de cem geragdes. Esses resultados foram
sobre a funcdo de aptiddo (1), pois sem obstaculos a vida se torna constante e apenas a

distancia é levada em conta (inversamente proporcional a saida).
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Analisando os valores da tabela 2, nota-se que taxas pequenas de crossover nao
convergem em valores de distancia satisfatérios, ja valores muito altos tendem a seguir uma
Unica resposta muito rapidamente (em uma gerac&o inicial), o que faz com que néo se explore
tanto o espaco. Assim, uma taxa média de crossover € ideal, pois faz com que o algoritmo
atinja bons resultados e consiga sempre ir convergindo e melhorando seus resultados no

decorrer das geracOes. A figura 10 concentra todas as configuracdes e saidas levantadas.

Tabela 2 — Resultados sem Obstaculos

Quantidade Taxade Taxa de Melhor distancia
Individuos crossover | mutagao (Qual geracéo)

4 35% 2% 675,33 (31)

8 35% 2% 968,17 (30)

4 35% 5% 941,31 (73)

8 35% 5% 578,76 (89)

4 60% 2% 950,55 (47)

8 60% 2% 967,07 (77)

4 60% 5% 559,09 (46)

8 60% 5% 532,14 (97)

4 85% 2% 629,49 (22)

8 85% 2% 975,61 (63)

4 85% 5% 634,96 (98)

8 85% 5% 959,09 (58)

8 60% 50% 947,00 (75)

A taxa de mutacgdo € responsavel pela verificagdo aleatdria de caminhos, uma vez que
o algoritmo tenha convergido em alguma rota. Ela é importante para se explorar caminhos
uma vez ja esquecidos. E interessante manter essa taxa pequena. Na Gltima linha da tabela
apresentou-se um caso com uma taxa alta, mas taxas altas assim transformam o algoritmo
em algo aleatdrio, e ndo garante convergéncia, seria como uma busca por tentativa e erro —
em algoritmos de espaco de busca pequenos pode funcionar, mas ndo garante o bom

funcionamento do algoritmo genético.
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A quantidade de individuos representa quantas rotas diferentes é possivel buscar
paralelamente a cada geragdo. Normalmente quanto maior este nimero, melhor. No entanto,

nameros altos gastam mais memaria e torna-se mais complexo a comunicago entre agentes.
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Figura 10 — Distancias para ambientes sem obstaculos

Com os resultados previamente levantados, as configuracdes base escolhidas para o0s
testes variando os obstaculos foram: taxa de crossover de 60%, taxa de mutagdo de 5% e uma
populacédo de 8 individuos. Além disso, com as configuracdes agora estipuladas como padréo,
deixou-se o algoritmo rodando por 1000 geracdes para se verificar a melhor saida de distancia
e o resultado foi de 506,34, na geracdo 967. A Tabela 3 mostra os resultados para as diferentes
funcbes de aptidao utilizando as configuracbes padrdes citadas anteriormente.

Tabela 3 — Resultados com Obstaculos
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Funcéo de aptidio Obstaculos Distancia / Vida
(Qual geracao)
(1) 10 iniciais 597.65/95.8 (63)
(2) 10 iniciais 546.01 /100.0 (31)
(1) 10 apés 50 500.91/100.0 (47) - A
geracoes

964.21/22.31 (51)— B
653.57/100.0 (96)— C
) 10 ap6s 50 602.527100.0 (42)— A
geragdes 1053.57/78.14 (51)— B
509.32 / 100.0 (68) — C

Na primeira execucdo, um ponto interessante é que a formula escolhida preferiu a
saida 597.65 / 95.8 (aptiddo de 0.16) ao invés de 648.58 / 100.0 (aptiddo de 0.15), sendo
ambas geracOes encontradas no decorrer da mesma execucdo do algoritmo. Esse € um
exemplo do porque a funcgéo (2) € mais interessante de ser utilizada. Ao se utilizar a funcéo
(2), com os mesmos resultados obtidos, se obteria os valores de aptiddo 1471 para a primeira
saida e 1541 para a segunda (que, agora, é escolhida como a melhor saida).

Assim, de acordo com os dados obtidos, a escolha da funcéo (2) se deve por ela dar
mais peso as variacOes de vida (opcdo de projeto, poderia ser escolhido enfatizar mais a
distancia). Ainda na Tabela 3, as linhas que contém obstaculos inseridos apds o inicio
possuem trés saidas diferentes, “A”, “B” e “C”. A saida “A” ¢ a melhor saida quando ainda
ndo haviam obstaculos, a saida “B” representa a primeira geragdo apos 0S obstaculos terem
sido inseridos, ¢ a saida “C” mostra a segunda convergéncia do algoritmo até o final de sua

execucao.

Consideracoes finais

Avaliando o programa desenvolvido, percebe-se que o algoritmo genético consegue
atingir bons resultados conforme geraces vdo passando, mesmo com obstaculos sendo
adicionados no decorrer do tempo. O tempo para convergéncia em um bom resultado
depende de qudo complexo é o mapeamento do cenario — que ocasiona um aumento no
numero de genes do cromossomo de andlise. Quanto maior essa cadeia, mais dificil de se

encontrar o melhor caminho.
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A taxa de mutacdo € muito importante neste caso, pois como o sistema trabalha com
o0 operador de elitismo, a melhor saida sempre sera passada para a proxima geracdo, e a
mutac&do contribuird para uma procura mais ampla no espaco de analise. Diversos métodos e
abordagens existem para encontrar um bom caminho dinamicamente e a escolha deste precisa
levar em conta tantas variaveis que sua complexidade é muito alta para avaliar todos 0s
caminhos possiveis e encontrar o melhor caminho absoluto.

A utilizacdo de algoritmos genéticos para a solugdo do problema se mostrou eficiente,
porgue consegue prover caminhos diferentes e que tendem ao melhor caminho (de acordo
com a funcdo de aptiddo). A ferramenta utilizada mostrou robustez suficiente para ser
considerada em simuladores, fornecendo novos caminhos e alternativas que, em momentos
de alto nivel de hostilidades, podem passar despercebidos. A eficiéncia da resposta do
algoritmo depende do bom mapeamento do cenario e da configuracéo correta dos parametros
dispostos, onde estes podem levar a resultados erréneos ou simplesmente ndo convergir (por
se tratar de um algoritmo estocéstico, ele ndo garante que chegard, ou sempre chegard, na
melhor solugdo possivel e nem se a solugdo que chegou ja é a melhor — visto que na maioria

dos problemas ndo se conhece a melhor solucéo).
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