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RESUMO

Nesse trabalho foi desenvolvido um modelo computacional de Hipermidia Adaptativa
para geracdo de layouts de interface de aplicacdes. A pesquisa partiu de uma revisdo sobre
Hipermidia Adaptativa, com um apanhado sobre os conceitos e caracteristicas dos métodos
e técnicas de adaptacdo a fim de embasar seu desenvolvimento. Apds, avaliou-se o uso das
metaheuristicas Algoritmo Genético, Busca Tabu e Algoritmo Memético como as ferramentas
de apoio no desenvolvimento do modelo. Na sequéncia, as Redes de Autdomatos Estocdsticos
nortearam a modelagem do formalismo utilizado para retenc¢do de conhecimento. Dessas bases,
foi desenvolvida a prova de conceito. Conseguinte, apresentam-se os experimentos realizados
para validacdo. Os resultados obtidos pelo modelo foram de boa qualidade, indo ao encontro
dos objetivos da pesquisa. Como decorréncia deste trabalho, obteve-se um sistema capaz de
gerar layouts, contemplando as caracteristicas dos usudrios e seus dispositivos, sendo capaz
de acompanhar uma tendéncia de consumo de conteidos ndo s6 mercadolégica, mas também,
social.

Palavras-chave: Sistema de Hipermidia Adaptativa. Metaheuristicas. Redes de Autdomatos
Estocasticos. Algoritmo Memético. Layout.






ABSTRACT

In this paper was developed a computational model of Adaptive Hypermedia for gener-
ation of interface layouts of applications. The research began with a review of Adaptive Hy-
permedia, with an overview of the concepts and characteristics of the methods and adaptation
techniques in order to base its development. After, we evaluated the use of metaheuristic Ge-
netic Algorithm, Tabu Search, and Memetic Algorithm as support tools in the development of
the model. Following, the Stochastic Automata Networks guided the modeling of the formalism
used for knowledge retention. These bases, the proof of concept were developed. Therefore,
we present the experiments to validate. The obtained results by the model were of good quality,
meeting the research objectives. As results of this work, we obtained a system capable to gen-
erate layouts, considering the characteristics of the users and their devices, being able to follow
a trend of content consumption not only marketing, but also social.

Keywords: Adaptive Hypermedia Systems. Metaheuristic. Stochastic Automata Networks.
Memetic Algorithm. Layout.
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1 INTRODUCAO

A crescente influéncia das novas midias e os avangos proporcionados pelas tecnologias
ndo podem mais dissociar-se das condi¢des inegavelmente apropriadas das quais o usudrio usu-
frui, como a tendéncia consumista de tecnologias méveis e a conexdo permanente — facilitada
pelo uso de dispositivos méveis com acesso a rede. Essas condi¢des, se ponderadas, nos ddo
pistas sobre a formagdo de um novo modelo de usudrio, transformando atitudes que fazem parte
dos processos de producio e distribuicdo de conteidos normalmente adotados. A partir da no-
¢do de que o contexto tecnoldgico contemporaneo se complexifica ao passo que estas linhas
sdo escritas, € possivel, também, perceber que os usudrios de toda essa tecnologia se renovam
em velocidade elevada, dando a ver um perfil consumerista, com novas atitudes que instauram
novos processos de distribui¢io e recepc¢ao de contetdo.

Para a contextualizacdo sobre a complexificacdo dos sistemas tecnoldgicos, toma-se
como ponto de partida o ano de 1980. Desde entdo, a Internet levou aproximadamente 25
anos para atingir o desenvolvimento necessario para alcancar um leque de um bilhdo de usua-
rios. A pesar de esse nimero ser surpreendente, em apenas cinco anos, de 2005 a 2010, esse
crescimento de nimero de usudrios atingiu marcas maiores, de modo a alcancar dois bilhdes de
pessoas. Em outras palavras, levaram-se apenas cinco anos para que fosse alcancada a mesma
marca resultante de 25 anos de desenvolvimento (WISER, 2013).

Esses nimeros so ratificam que o contexto contemporaneo ¢ embebido de tecnologia
em que a cada segundo hd uma ascensio considerdvel em termos de mercado, principalmente
no que diz respeito a Tecnologia da Informacdo. Essa énfase se da pela grandiosidade que os
sistemas de informac¢do alcancaram, atualmente, a partir de novos modelos de distribuicdo e
acesso a essa nova moeda: a informacdo. O modelo smart de tecnologia, em voga atualente,
permite ao usudrio romper a linearidade da programacio, podendo decidir como suprird suas
demandas, sem mais depender do meio de acesso ou do distribuidor de contetido. Segundo
Gartner (2012), 70% dos dispositivos vendidos em 2012 embutiam tecnologia smart. Além
disso, de acordo com um artigo publicado em 4 de Abril de 2013!, mais de 1,5 bilhdes de
dispositivos com acesso a Internet seriam vendidos em todo o mundo somente em 2013. Esses
dados levam a considerac¢do de hipdteses que expliquem esse fendmeno, permeando um olhar
sobre o processo transicional e convergente que esses novos meios e midias vém tomando.

Deve-se ter em mente que a popularizagdo e o acesso a tais dispositivos, se dao frente
a iniciativas publicas e ao processo de manufatura que permeiam tal difusdo. Paralelamente,
observa-se a mudanca de parte dos modelos sociais de informagdo, nos quais havia a presenca
do jornal, do radio, do telefone, da TV e do computador no ambiente familiar (um dispositivo —
multiplos usudrios), e que hoje vem migrando para a convergéncia de inimeras fun¢des em um

unico dispositivo (multiplos dispositivos — um usudrio). Cabe atentar que nesses processos de

'"WISER. Global PC, Tablet, Smartphone Sales. 2013. Disponivel em: <http://pt.wiser.org/article/
61670dc8dd5c5a3adba285f39bbf8145>. Acesso em: 10 de Maio de 2013.
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mudangas muitas coisas surgiram, assim como diversas desapareceram ou unificaram-se, o que
demonstra a forte tendéncia de convergéncia e multiplicidade dos dispositivos que se consolida
no mercado consumidor.

De fato, essa necessidade estd associada ndo s6 a disponibilizacdo de contetidos, vista
a unicidade dos usudrios mencionada anteriormente, mas também a necessidade da individu-
alizacdo dos modelos de producgdo e disponibiliza¢do de informacdes e contetdos, resultando
mais das demandas do que das necessidades de mercado. Portanto, t€ém-se transformagdes nos
setores de telecomunicacdes, design, desenvolvimento de sistemas, entre outros, € no que diz
respeito a propria informacdo, reapresentando o processo de comunicagdo sob uma nova rou-
pagem, através de uma mudanca de paradigmas, causada pela aten¢do que se faz necessdria ao
sujeito contemporaneo.

Frente as diferentes transformacdes propiciadas por estas mudangas, este trabalho foca-
se no projeto de Interfaces Humano-Computador (IHC) pela fundamental importancia para a
qualidade do software. Além disso, segundo Libdrio (2005), € a etapa que mais consome tempo
no processo de desenvolvimento, ainda mais se considerarmos o desenvolvimento especializado.
Ao longo dos anos foram diversas as propostas de criacdo de geradores automadticos de interface,
cada um com uma abordagem especifica, seja sob modelos de interacdo, da visdo do usudrio,
do dispositivo, das necessidades do projetista de interfaces, da ergonomia, do reaproveitamento
de cddigo, entre outros.

Com o ressurgimento da interatividade sob essa diferente perspectiva, faz-se necessa-
ria a criacdo de meios e formas que explorem a personalizacio dos servicos de acordo com 0s
interesses e necessidades do usudrio. A TV Digital pode ser vista como um desses processos
migratdrios e transicionais, impulsionado pela convergéncia e acesso a novas midias e tecnolo-
gias. Assim como outras midias digitais, a TV Digital permite inimeros elementos interativos.
Observando que a Televisdo Digital ndo mais se restringe apenas ao dispositivo TV, mas a uma
gama de dispositivos, como smartphones, tablets, computadores, entre outros. Essa nova ideali-
zacdo de interatividade proporciona entretenimento em conjunto ao fornecimento de uma maior
quantidade de informacgdes, aliando a tradicional forma de assistir televisao a interatividade dos
computadores, constituindo assim a TV Digital Interativa como um ambiente hipermidia, tor-
nando possivel atender o consumidor onde, como e quando ele requerer, sem sobrecarregar sua
interface. Frente a esta contextualizacdo, indaga-se sobre como gerar layouts de interfaces
para aplicativos de forma habil, tendo em vista as necessidades do usuario moderno?

Diante da conjuntura apresentada e do contexto da TV Digital dentro Projeto DIGI-
CONV? onde esta pesquisa iniciou e as incontdveis possibilidades de modelagem do processo
de geracdo de interfaces de usudrio, bem como a grande complexidade envolvida neste pro-
cesso, ja que ele exige conhecimento especializado devido as inimeras combinagdes possiveis

de elementos sob uma interface e as incertezas sobre as op¢des. Esse trabalho propde o desen-

2Projeto de Desenvolvimento de uma Plataforma de Digital: TV Digital / IPTV / Dispositivos Méveis, financi-
ado pelo FUNTTEL, Chamada Puablica /FINEP/FUNTTEL - 02/2009
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volvimento de um modelo computacional para geracdao de layouts de interface de aplicativos
com base em caracteristicas do dispositivo e do usudrio. Inicialmente, o0 modelo gera uma Rede
de Autdomatos Estocdsticos (SAN - Stochastic Automata Network) com dados probabilisticos
descrevendo as caracteristicas dos usudrios e seus dispositivos. De uma solu¢do base gerada
por um algoritmo, um conjunto de metaheuristicas formado por Algoritmo Genético, Busca
Tabu e Algoritmo Memético evolui a solucdo base com nas informacgdes contidas na SAN.
Como resultado do processo evolutivo, as metaheuristicas fornecem um efeito adaptativo que
realimenta o histérico do usudrio gerando conhecimento acerca do produto final. O efeito adap-
tativo também pode ser convertido em linguagem de gréfica, produzindo a interface final que o

usudrio usufrui.

O modelo desenvolvido é modular, a fim de delinear seus comportamentos, tendo em
vista as possibilidades de reuso em outros dominios dadas as aplicabilidades que ndo a TV
Digital. O uso desee conjunto multiplo de técnicas visa demonstrar a efetividade do Algoritmo
Memético proposto, diante da modelagem matemadtica para geracdo de layout, justificando-se
pelo fato do ineditismo no uso de metaheuristicas no tratamento de problemas de geracdo de

layout de interface para aplicagdes.

Como resultados esperados para este trabalho t€m-se (1) a contribui¢do para a evolugdo
da Televisao Digital Interativa por meio da individualiza¢do do modelo de acesso aos contetdos
interativos. Tendo em vista a individualidade do usudrio que se evidencia, leva-se a considerar
que a introdu¢do dessa inovagdo pode resultar na (2) melhoria do processo produtivo de con-
teido, na (3) absor¢do dos contetidos e (4) na forma como € atingido esse remodelado mercado
consumidor. Além de possibilitar considera¢des conceituais a respeito desse novo modelo de
usudrio, visando atender suas atuais e futuras necessidades de consumo de informacdo e con-

teudo televisivo.

Assim, acredita-se que, pela necessidade e importancia que o usudrio desenvolve no
cendrio atual, torna-se interessante a geracao automatizada desse processo, a fim de aperfeicod-
lo para a necessidade do usudrio, dada a dinamicidade e multiplicidade de dispositivos com que
ele interage em um sistema. De forma a contemplar o desenvolvimento deste trabalho, a fim de

considerar tal necessidade, definiram-se os objetivos apresentados a seguir:

1.1 OBIJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de Hipermidia Adaptativa que una o formalismo das redes de

autdmatos estocdsticos e metaheuristicas para geracio de layouts de aplicacdes (Fig. 1);
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Figura 1: Estrutura dos eixos de pesquisa

Esquema de Algoritmo
Memético

Fonte: Elaborado pelo autor

1.1.2 Objetivos Especificos

a) Compor um modelo matematico para geracdo de layout de aplica¢des com base no perfil

dos usudrios e nas caracteristicas dos dispositivos;

b) Utilizar metaheuristicas como ambiente para interagdo com a rede de autdmatos estocds-

ticos, produzindo assim um modelo de aprendizagem e retencdo de conhecimento;

¢) Demonstrar a efetividade do modelo, provando seu conceito, por meio da realizagdo de
experimentos com um protétipo computacional; e

d) Verificar, a partir das experimentacdes, a dindmica do modelo.
1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado em sete capitulos, que refletem as fases do estudo
desenvolvido para o tema que da titulo ao trabalho, conforme o desenvolvimento das etapas que
a pesquisa seguiu. O primeiro capitulo consiste na introducdo, que descreve a drea de estudo,
fornecendo ao leitor a apresentacao do objeto de pesquisa e sua contextualizacdo, de modo a
enaltecer a relevancia do tema, bem como o0s objetivos a serem alcangados nesta pesquisa.

O segundo capitulo apresenta a revisdo de literatura que versa a respeito de Hipermidia
Adaptativa, apresentando-a e introduzindo conceitos de métodos e técnicas de adaptagdo, se-
guido dos principais modelos de referéncia para Sistemas de Hipermidia Adaptativa e trabalhos
relacionados a geracdo de interfaces adaptativas.

O terceiro capitulo desenvolve-se sobre os conceitos de otimiza¢do combinatéria, se-
guido da classificagdo das metaheuristicas que circundam a introdu¢io dos métodos que serdo
utilizados no decorrer deste trabalho para solucionar o problema em questao.

O quarto capitulo consiste no aporte tedrico sobre Redes de Autdmatos Estocdsticos, o

qual incorpora as defini¢cdes que o regem e o estabelecem, a fim de contribuir para a esfera dessa
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questdo. Assim, no desenvolvimento desse capitulo, aliado ao segundo e terceiro capitulos,
foram estruturadas as bases que caracterizaram a composi¢ao do modelo proposto por meio de
hipertdmatos de aprendizagem.

O capitulo cinco sintetiza os resultados encontrados nos primeiros capitulos da pes-
quisa, relativos a Hipermidia Adaptativa, Metaheuristicas, Redes de Autdmatos Estocdsticos,
Automatos de Aprendizagem e Hipertdmatos, os quais resultam na interface dos contetidos. Os
resultados sdo apresentados a luz da linguagem computacional do modelo, ou seja, apresenta-
se a arquitetura e suas derivacdes, bem como a formulacdo matemadtica que regerd o modelo
cunhado.

O processo de validacdo e experimentagdo realizado para corroborar a proposta ¢ apre-
sentado no capitulo seis. No capitulo sete estdo as implicagdes e consideracdes finais, bem

como a apresentacdo das potencialidades do modelo e os trabalhos futuros.
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2 SISTEMAS HIPERMIDIA: EVOLUCAO, CONCEITOS E CARACTERISTICAS

Este capitulo tem como foco o estudo das formas de adaptacdo hipermidia (modelos,
técnicas e aplicativos) que podem ser empregados sob as mais diversas representagdes dos Sis-
temas de Hipermidia Adaptativa (SHA). Tais conceitos embasam o entendimento sob o qual
o trabalho desenvolve-se, bem como delineiam o desenvolvimento do modelo proposto. As
caracteristicas expostas neste capitulo norteiam o entendimento dos conceitos e abstracdes pro-
postos pelas Redes de Autdomatos Estocdsticos no capitulo 4, onde se introduz o conceito de
hipertdmatos cuja abstragcdo estd intimamente ligada aos SHA.

O texto deste capitulo estd organizado do seguinte modo:

e Nasec¢do 2.1, sdo apresentados os fundamentos conceituais de hipermidia, bem como sua

evolucao historica;

e A secdo 2.2 introduz os Sistemas Hipermidia, abordando conceitos fundamentais aplica-
dos a uma visdo sobre as técnicas de adaptagdo, indo ao encontro da se¢io seguinte (secao

2.3), em que se diferem o adaptativo do adaptével;

e Na secdo 2.4 ¢ apresentado as formas de adaptacdo de contetido, apresentacio e navega-

¢do;

e Na secdo 2.5, de forma complementar, sdo apresentados os métodos e técnicas de adap-

tacao;

e A secdo 2.6 traz uma visdo geral sobre os principais modelos de referéncia em SHA
existentes, apresentando uma sequéncia evolutiva, destacando suas propriedades e carac-

teristicas fundamentais;

e Por fim, na secdo 2.7, € apresentada a geracdo de interfaces e as principais aplicagdes

desenvolvidas.
2.1 EVOLUCAO

Para se compreender a evolucido da representacdo e armazenamento de informacdes
deve-se fazer uma retrospectiva da histéria da escrita, observando mudangas fundamentais que
aconteceram na civiliza¢do quando o homem aprendeu a comunicar-se de novas maneiras. Com
o desenvolvimento da fala, o homem tornou-se diferente dos outros animais, porque passou a
transmitir ideias pela oralidade (LUPTON; MILLER, 1999). Quando a humanidade aprendeu a
escrever, as ideias puderam ser armazenadas e preservadas para a posteridade, ndo ficando mais
restritas a capacidade da memoria pelo acimulo e dissemina¢@o do conhecimento (CHARTIER,
2002; BURKE, 2004).
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Historicamente, o primeiro registro escrito de que se tem conhecimento foi desenvolvido
por volta do ano 3500 a.C. pelos sumérios na Mesopotamia, sob forma de sulcos em blocos de
argila. Posteriormente, foram diversos os suportes utilizados para facilitar a pratica da escrita,
tais como: peles de animais, cascas de arvores, papiros, folhas secas, entre outros. No entanto,
foi somente a inven¢do do papel que promoveu a escrita, com sua manufatura por volta do
século IT a.C na China. Por volta do século VIII d.C. o papel foi difundido no Oriente Médio
pelos drabes e sua producio deu-se pela primeira vez na Europa apenas no século XII (ONG,
1998).

Com a passagem da cultura oral para a escrita, as praticas foram modificadas devido as
apropriacdes sociais e aos hdbitos criados pelos individuos a medida que novos instrumentos
foram surgindo (BUGAY; ULBRICHT, 2000; AQUINO, 2007). Aproximadamente, desde o
século IX diversas alteracdes influenciaram as formas de ler, escrever, armazenar e recuperar
informagdes, como livros, tabelas, sumdrios, etc. Nesse periodo, surgiram as primeiras ma-
nifestacdes de praticas hipertextuais, por meio da criacdo coletiva e ndo linear. Isso pode ser
fortemente visualizado nos séculos XVI e XVII em manuscritos, marginalia', indices, notas de
rodapé, etc. (LUPTON; MILLER, 1999; BURKE, 2004).

Nesse periodo, surgiram as primeiras manifestacdes de praticas hipertextuais, por meio
da criagdo coletiva e ndo linear. Isso pode ser fortemente visualizado nos séculos XVI e
XVII em manuscritos, marginalial, indices, notas de rodapé, etc. (LUPTON; MILLER, 1999;
BURKE, 2004).Essas manifestacdes de escrita coletiva foram devidas aos copistas, que no pro-
cesso de transcricdo modificavam os textos, alterando, ordenando, inserindo e/ou removendo
trechos. Sdo esses processos individuais que conferem cardter ndo linear a leitura de cada
individuo, ja que cada um pode percorrer as anotacdes na ordem que desejar. A mesma possibi-
lidade de leitura ndo linear das informagdes ocorre com indices, notas de rodapé e enciclopédias
(LUPTON; MILLER, 1999; CHARTIER, 2002; BURKE, 2004).

Somente no século XVIII a invencdo da imprensa permitiu a propagacdo de informa-
cdes entre muitas pessoas, mas apenas por meio de transmissdes de rddio difusdo foi possivel
alcancgar simultaneamente um amplo nimero de pessoas (BUGAY; ULBRICHT, 2000). Fragoso
(2005, p. 1), afirma que o século XX foi o século da comunicacido de massa, no qual a imprensa,
o cinema, o radio e a televisdo desenvolveram-se sob o modelo irradiativo (um—muitos) de dis-
tribuicdo. No final dos anos 90 com a emergéncia da Comunica¢do Mediada por Computador
(CMC), a popularizacdo da Internet possibilitou a ocorréncia de um modelo de comunicagdo
muitos—muitos, estendendo-se a um nimero de pessoas sem precedentes.

As tentativas de organizar informag¢des de forma conectada surgiram no século XX com
a construcdo do Memex na publicacio do ensaio As We May Think > de Vannevar Bush em 1945.
Esse seria um dispositivo capaz de armazenar informacdes de forma conectada e que permitiria

a insercdo de dados pelos usudrios. Apds sua repercussio, diversos sistemas foram criados,

! Anotacdes feitas nas margens das paginas dos livros.
’BUSH, V. As We May Think. 1945. Disponivel em: <http://www.theatlantic.com/magazine/archive/1945/
07/as-we-may-think/303881/>. Acesso em: 15 de Fevereiro de 2013.
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com destaque ao Projeto Xanadu® proposto por Ted Nelson, que cunhou o termo Hipertexto. O
Projeto Xanadu, tornou-se ttil como sistema de representacdo e recuperacdo de informagdes,

diferindo-se de outros sistemas semelhantes pela velocidade e interconexao.

Desde entdo, notdrios foram os avang¢os em pesquisas e no desenvolvimento de sistemas
e ferramentas de interacdo. Na década de 80, diversas alternativas surgiram, como o Interme-
dia*, o Neptune®, o Guide®, o NoteCards’, entre outros, que também possibilitavam aos leitores
a inser¢do de anotagdes em seus registros. No entanto, somente em 1990, com a proposic¢io da
web por Tim Barners-Lee®, que o Hipertexto se consolidou em um ambiente propicio para sua

concretizacdo nos moldes originais de cria¢des coletivas e ndo lineares.

Como se pdde ver, a escrita hipertextual passou por diferentes momentos nas suas for-
mas de construcdo com relacdo a participa¢do do usudrio: primeiro, com 0s textos impressos;
depois, com o advento da web; e, atualmente, com a web 2.0 (PRIMO; RECUERO, 2006).
Com a evolucdo de interfaces fisicas (hardware) e interfaces graficas (software), areas como
a Computacdo Ubiqua e a Hipermidia Adaptativa convergem juntamente com o modelo hiper-
textual, fazendo uso da criacdo e colaboracio coletiva, mas com olhar sobre a personalizagdo

individualizada por meio de modelos de usudrio e de grupos.

Nos ultimos anos, observa-se o crescente aumento em pesquisas relacionadas a hiper-
texto, multimidia e hipermidia, sendo a dltima, uma drea fundamentalmente importante, com
potencial revoluciondrio no desenvolvimento e sofisticagdo da usabilidade das aplicacdes. Os
sistemas hipermidia sdo a base das pesquisas em Sistemas de Hipermidia Adaptativa, ambos
com desenvolvimento fundamentado sobre o conceito de hipertexto, visam atender as novas

exigéncias das aplicacdes e usudrios em sua individualidade.

3NELSON, T. Xanadu Project. 1960. Disponivel em: <http://www.xanadu.com/>. Acesso em: 20 de Setem-
bro de 2012.

*MEYROWITZ, N. Intermedia: The architecture and construction of an object-oriented hypemedia system and
applications framework. SIGPLAN Not., ACM, New York, NY, EUA, v. 21, n. 11, p. 186-201, Junho 1986.
ISSN 0362-1340. Disponivel em: <http://doi.acm.org/10.1145/960112.28716>. Acesso em: 12 de Novembro
de 2012., GARRETT, L. N.; SMITH, K. E.;; MEYROWITZ, N. Intermedia: issues, strategies, and tactics in
the design of a hypermedia document system. In: Proceedings of the 1986 ACM conference on Computer-
supported cooperative work. New York, NY, EUA: ACM, 1986. (CSCW ’86), p. 163-174. Disponivel em:
<http://doi.acm.org/10.1145/637069.637090>. Acesso em: 12 de Novembro de 2012.

SDELISLE, N.; SCHWARTZ, M. Neptune: a hypertext system for cad applications. Tektronix Computer
Research Laboratory, p. 132 — 143, 1986. Disponivel em: <http://delivery.acm.org/10.1145/20000/16867/
pl132-delisle.pdf>. Acesso em: 24 de Janeiro de 2013.

SBROWN, P. J. Turning ideas into products: the guide system. In: Proceedings of the ACM conference on
Hypertext. New York, NY, EUA: ACM, 1987. (HYPERTEXT °87), p. 33—40. ISBN 0-89791-340-X. Disponivel
em: <http://doi.acm.org/10.1145/317426.317430>.

"HALASZ, F. G. Reflections on notecards: seven issues for the next generation of hypermedia systems. In:
Proceedings of the ACM conference on Hypertext. New York, NY, EUA: ACM, 1987. (HYPERTEXT °87), p.
345-365. ISBN 0-89791-340-X. Disponivel em: <http://doi.acm.org/10.1145/317426.317451>. Acesso em: 12
de Novembro de 2012.

SBERNERS-LEE, T. Tim Berners-Lee. 1990. Disponivel em: <http://www.w3.org/History/1989/proposal.
html>. Acesso em: 15 de Fevereiro de 2013.



34

2.2 SISTEMAS DE HIPERMIDIA ADAPTATIVA

As primeiras pesquisas em Hipermidia Adaptativa iniciaram em meados dos anos 1990,
compartilhando interesses das dreas de Hipermidia e Inteligéncia Artificial. Os Sistemas de
Hipermidia Adaptativa (SHA) podem ser definidos como sistemas que proporcionam diferentes
aspectos de adaptacdo e estabelecem um modelo individual de usudrio. Estuda-se esse tema
no desenvolvimento de técnicas e métodos que promovam a adaptacdo de diversos aspectos
visiveis de hiperdocumentos e hipermidia. Tias processos sdo baseados na constru¢do de per-
fis individuais feitos da coleta de informagdes sobre o usudrio durante seu uso da aplicagdo
(BRUSILOVSKY, 1996b; PALLAZZO, 2000; WU; HOUBEN; BRA, 2004).

De acordo com Koch (2000, p.11), os Sistemas de Hipermidia Adaptativa devem mini-

mamente satisfazer trés critérios basicos:
e Ser um Sistema Hipertexto ou Hipermidia;
e Possuir um Modelo de Usuario (MU); e
e Poder adaptar o Sistema Hipermidia a partir desse modelo de usuério.

Pode-se ver na Figura 2 o ciclo cléssico descrito por Brusilovsky (1996b, p. 88) e por
Palazzo (2000, p. 31), em que o Sistema Hipermidia Adaptativo coleta informagdes sobre o
comportamento do usudrio, atualiza seu modelo individual e, com esses novos dados, gera o
efeito de adaptagdo da apresentacdo e do contetido.

Com base no ciclo cldssico de adaptacdo, desenvolve-se a arquitetura proposta neste
trabalho. Tal construgdo € feita por meio de uma reconfiguracao dos médulos, onde sdo reapre-

sentados sob o conjunto das técnicas aqui estudadas.

Figura 2: Ciclo cléssico de adaptacdo do Modelo de Usudrio em sistemas adaptativos

Coleta ( Dados do
L usuario
Processa Define ( Regras de
v L Modelagem
Sistema HA MOde,IO. de
usuario
B ( Regras de
Processa \ Define L Adaptacao
Efeito
Modifica L adaptativo

Fonte: Adaptado de (PALLAZZO, 2000, p. 31), (BRUSILOVSKY, 1996b, p. 88),
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2.3 SISTEMAS DE HIPERMIDIA ADAPTATIVA E ADAPTAVEL

Koch (2000, p. 12) propde uma clara distin¢do entre Sistemas Hipermidia que sdo per-
sonalizdveis — ditos Sistemas Adaptdveis — e Sistemas Hipermidia Adaptativos. Em ambos os
casos, o usudrio desempenha o papel central e seu objetivo é oferecer um sistema personalizado,

no entanto diferem-se no modo como a adaptacdo é realizada.

O sistema hipermidia adaptdvel é a categoria de sistemas que permitem ao usudrio
configurd-lo definindo pardmetros e diretrizes, para que, entdo, o sistema adapte-se. Isso se
da pelo cadastramento inicial utilizado para inicializar o modelo ou pela ac¢do direta do usudrio.
E uma adaptacio externa, ou seja, o usudrio decide quando seu modelo de usudrio deve ser
atualizado (KOCH, 2000; BUGAY, 2006; DE BRA, 1998).

Um sistema hipermidia adaptativo é uma categoria de sistemas hipermidia que se adapta
de forma autdnoma. Funcionam baseados no monitoramento do comportamento do usudrio. Os
dados obtidos sdo armazenados no modelo de usudrio para assim o sistema adaptar-se de forma
dinamica de acordo com o estado atual do modelo de usudrio. O sistema utiliza intera¢des ativas
e passivas para adquirir informacdes do usudrio para alimentar o modelo e adaptar-se. Possuem,
de certo modo, inteligéncia, no sentido da compreensdo das necessidades do usudrio e atuagao
no processo de customizacao da aplicagdo (KOCH, 2000; BUGAY, 2006; DE BRA, 1998).

Segundo De Bra (1998, p. 221), a maior parte dos Sistemas de Hipermidia Adaptativa
possuem tanto caracteristicas adaptdveis como adaptativas, seja pelo processo de inicializagdo
do modelo do usudrio por captagdo ativa, ou pela acdo do sistema modificando o modelo de
usudrio quando julgar necessario. Atualmente, grande parte das aplicagdes de hipermidia adap-
tativa concentra-se na area de hipermidia educacional, dadas as facilidades de constru¢do de
modelos de usudrio (PATERNO; MANCINI, 1999).

2.4 O QUE PODE SER ADAPTADO

Os Sistemas de Hipermidia Adaptativa estdo distribuidos em seis grandes areas de apli-
cacdo: (1) sistemas educacionais, (2) sistemas de informacdes on-line, (3) sistemas de ajuda
on-line, (4) recuperacdo de informagdes, (5) sistemas institucionais e (6) personaliza¢do de vi-
soes em espacos de informacdes (BRUSILOVSKY, 1996b). Frente as diferentes dreas e seus
diversos processos de adaptacdo, Brusilovsky (2001, p. 100) denominou tais possibilidades
de adapta¢do como Espacos de Adaptacido, caracterizando-os em duas classes: Apresentagcdo
Adaptativa (em nivel de conteido) e Navegacdo Adaptativa (em nivel de link). Na Figura 3,
veem-se os métodos e técnicas de adaptagdo propostos pelo autor.
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Figura 3: Espacos de Adaptacao

Insere/Remove
Fragmento

Multimidia

Alteragdo de
fragmento

Linguagem
natural

Apresentagdo
Adaptativa

Texto
encapsulado

Stretchtext

Modalidade

Classificagéo de
fragmentos

Orientagdo
direta

Espacos de
Adaptacdo

Ocultagdo de
Fragmentos

[

Classificacdo

D ————
( ) ' \

Anotagdo Exibigdo

Navegagdo
Adaptativa

Ocultagdo de

Links Desabilitagdo

Geragdo de

Links Remogao
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Fonte: Adaptado de (BRUSILOVSKY, 2001, p. 100)

Brusilovsky (1996b) ndo efetua separagdo entre o conteudo e sua apresentagdo, mas 0s
mantém sob o mesmo Espaco de Adaptacdo. Ja Koch (2000, p. 18) classifica as possibilidades
de adaptagdo de forma independente, principalmente como os métodos e técnicas sdo usados

em cada dominio de aplica¢do. Assim, Koch (2000) designou-os em trés niveis, que sao:

e Conteddo Adaptativo: sclecio de informagdes, textos, sons e imagens de acordo com o

modelo de usudrio utilizado;
e Apresentacao Adaptativa: arranjo visual para apresentacdo do conteido na interface; e

e Navegacao Adaptativa: orientacdo ao usudrio quanto a sua localiza¢do no hiperespaco e

direcionamento ou orientagdo quanto ao percurso a ser seguido.

A Figura 4 destaca os niveis de adaptagdo de conteido e apresentacdo propostos por

Koch (2000), com os respectivos métodos e técnicas.
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Figura 4: Métodos e Técnicas de Adaptacao

Coptg udo Stretchtext
Adicional
Conteldo R
Adaptativo
Conteldo Frames
Variante
Fragmento
Condicional
Multi-idioma Paginas
Niveis de Apresentagdo Variantes
Adaptacgao Adaptativa
Layout Guias de Estilo
Variante
N —

Navegagao
Adaptativa

[*]

Fonte: Adaptado de (VASQUEZ, 2006, p. 157)

* Métodos e técnicas equivalentes ao apresentado na Figura 3.
2.5 METODOS E TECNICAS DE ADAPTACAO

Os métodos de adaptacdo foram qualificados como abstracdes de técnicas de adaptagdo
definidos a nivel conceitual. J4 as técnicas de adaptagcdo sdo definidas por uma representagao
do modelo de utilizador e um algoritmo de adaptacdo, fazendo parte do nivel de implementagdo
(VASQUEZ, 2006). Conceitualmente, afirma-se que um método de adaptacio pode ser imple-
mentado por meio de diferentes técnicas, e uma técnica pode ser usada para implementar mais
de um método (BRUSILOVSKY, 1996b).

Os métodos e técnicas definidos por Brusilovsky (1996a, 1996b, 1998, 2001) sdo refe-
renciados similarmente por vdrios autores, como Palazzo (2000), Koch (2000), Bugay (2006),
entre outros. A seguir, sdo descritos os métodos e técnicas em cada nivel de adaptagdo (con-
teido, navegacdo e apresentacio), a fim de distingui-los com base nas defini¢cdes apresentadas

a priori.
2.5.1 Contetido Adaptativo

O contetido adaptativo objetiva adaptar o conteido acessado por um determinado usua-
rio aos conhecimentos e objetivos definidos em seu modelo de usudrio. Por exemplo, um usué-
rio avangado receberd informacdes mais profundas e detalhadas, enquanto um iniciante terd

explicagdes adicionais sobre determinado assunto (PALAZZO, 2000).



38

2.5.1.1 Métodos de Contetido Adaptativo

Os métodos de adaptacdo de contetido (Tabela 1) permitem aumentar a usabilidade de
uma aplicacdo para um grupo amplo de usudrios com variados graus de experiéncia sobre o
assunto (BUGAY, 2006). Esses métodos permitem fornecer conteudos adicionais, comparativos

ou alternativos ou mesmo ocultar partes dos contetidos (KOCH, 2000).

Tabela 1: Métodos de Contetido Adaptativo

Métodos Descricao

(EA) Explicacdo Adicional Consiste em mostrar somente partes da informagdo e ocul-
tar o que ndo é relevante de acordo com o nivel de conheci-

mento do usudrio: suas metas, interesses ou preferéncias.

(ER) Explicacdo Requerida O sistema apresenta informacgdes adicionais a informacao
requerida, em que a primeira informacao apresentada é pré-
requisito para a seguinte. Quando uma informacao apresen-
tar a explicacdo de um conceito, o sistema insere a expli-
cacdo de todos os conceitos requeridos para o seu entendi-

mento.

(EC) Explicacdo Comparativa Na medida em que sdo apresentados conceitos similares aos
de dominio do usudrio, uma explica¢do comparativa € utili-

zada para apresentar 0 novo conceito.

(EV) Explicacdo Variante O sistema armazena variantes do conteido de uma pégina,
de forma que o usudrio receba as informacdes mais adequa-

das a seu modelo de usuario.

(CF) Classificacdo de Fragmentos | Considerando as caracteristicas armazenadas no modelo de
usudrio, o sistema ordena fragmentos de informagdo do

contetido, de modo que informag¢des mais relevantes sejam

apresentadas primeiro.

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Brusilovsky (1996b), Palazzo (2000), Koch (2000), Bugay (2000,
2006) e Puga (2008)

2.5.1.2 Técnicas de Conteudo Adaptativo

As técnicas para adaptacio de conteddo (Tabela 2) permitem manipular o conteido de
forma a adapté-lo as caracteristicas do usudrio (BUGAY, 2006). No contetido de uma pégina,
ndo s6 pode-se adaptar o texto, mas as técnicas também podem igualmente ser aplicadas a dife-
rentes contetidos multimidia (BRUSILOVSKY, 1996b).
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Tabela 2: Técnicas de Contetido Adaptativo

Técnicas Descricao

(CT) Texto Condicional As informagdes sdo divididas em vérios pedacos de texto e
cada um estd associado a uma condi¢do de nivel de conhe-
cimento do usudrio baseado em caracteristicas armazenadas
eu seu MU, ou seja, o sistema apenas mostra partes onde a

condicdo estabelecida € satisfeita.

(ST) Stretchtext Organiza o conteiido com base em uma varia¢io de hiper-
texto, em que os links podem ser expandidos e/ou contrai-
dos a partir de uma palavra ou frase-chave. A determinacao
por parte do sistema de qual elemento serd alterado se da
com base no MU.

(FV) Fragmentos Variantes | Uma pdgina pode apresentar varios conceitos, possuindo
varios FV e exibindo-os na combinacdo que melhor satis-
faca os conhecimentos do usudrio, de acordo com suas ca-

racteristicas no MU.

(PV) Péginas Variantes Essa técnica mantém mais de uma alternativa para cada con-
ceito, exibindo-as de formas diferentes, adaptadas as classes

de usuarios.

(FR) Frames Os frames sdo estruturas de atributos e valores armazena-
dos em slots, que podem conter EV e/ou FV sobre o con-
ceito, links para outros frames, exemplos, etc. Nessa téc-
nica, permite-se a inclusdo de toda informacdo relacionada
em um frame. A sele¢do dos slots dé-se por meio de regras
de apresentacdo armazenadas no MU, que decidem quais

slots de um determinado frame serdo apresentados e em que

ordem.

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Brusilovsky (1996b, 2001), Palazzo (2000), Koch (2000), Bugay
(2000, 2006) € Puga (2008)

A Tabela 3 mostra quais técnicas podem ser combinadas e usadas para implementagdo

de cada método de adaptacdo de conteido.
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Tabela 3: Relagdo de métodos e técnicas para Adaptacao de Conteudo

Técnicas
Texto Fragmentos | Péginas
o Stretchtext ) : Frames
Condicional Variantes | Variantes
Explicacdo
plieag X X X X
Adicional
Explicacio
P .g X X X X
Requerida
v | Explicacio
S prieas ) X X X X
& | Comparativa
N
= | Explicagdo
, X X X X
Variante
Classificacdo
X X X X
de Fragmentos

Fonte: Adaptado de (KOCH, 2000, p. 21)

2.5.2 Apresentacao Adaptativa

tar o layout as preferéncias visuais ou necessidades do usudrio e, usualmente, tais mudangas

acontecem em conjunto com as adaptacdes de contetdo.

25.2.1

da aplicacdo mostrado ao usudrio. Na Tabela 4, sdo apresentados os métodos descritos por

Métodos de Apresentacdo Adaptativa

(PALAZZO, 2000; KOCH, 2000; KOCH; ROSSI, 2002).

Tabela 4: Métodos de Apresentacdo Adaptativa

Segundo Koch (2000, p. 24), o objetivo da adapta¢do ao nivel de apresentacdo € ajus-

Os métodos de adaptagdo da apresentacio efetuam modifica¢des no layout e no contetido

de apresentacdo, como cores, tipos e tamanhos de fontes, ta-
manhos de imagens, orientacdes de textos, ordenacdes dos

fragmentos de contetidos, etc. de acordo com as preferén-

cias do usuario.

Métodos Descricao
(MI) Multi-Idioma Este método consiste em adaptar a padgina para um idioma,
com base nas preferéncias ou no contexto do usudrio.
(LV) Layout Variante | Este método consiste de possiveis e necessdrias alternativas

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Kock (2000), Bugay (2000, 2006) e Puga (2008)
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2.5.2.2 Técnicas de Apresentacdo Adaptativa

De acordo com Brusilovsky (1996b, p. 100), as técnicas de apresentagdo adaptativa
propdem ajustar o contetido de uma pagina de acordo com o conhecimento, objetivos e caracte-
risticas do usudrio. Apresentagdo Adaptativa € o termo geral para todas as técnicas que adaptam
o conteudo hipermidia de acordo com 0 Modelo do Usudrio e que podem ser distinguidas como:

e Apresentacao Adaptativa de Texto: em funcdo do modelo de usudrio, o contetido tex-
tual pode ser alterado, evitando termos complexos para iniciantes. Da mesma forma, para
usudrios avancados, detalhes adicionais podem ser fornecidos, pois esstes estdo capacita-
dos para compreendé-los (BUGAY, 2006). Na Tabela 5, sdo apresentadas as técnicas de
adaptacdo de texto.

Tabela 5: Técnicas de Apresentacdo Adaptativa

Técnicas Descricao

(VP) Variacdes de Paginas Essa técnica mantém mais de uma versdo da pagina, ajus-

tando o esteredtipo do SHA quando sua variacao € limitada.

(VF) Variac¢des de Fragmen- | Uma pédgina pode ter diferentes versdes de fragmentos, que
tos sdo exibidos quando melhor satisfacam as necessidades do

usuario de acordo com suas caracteristicas no MU.

(BF) Baseado em Frame Por meio de técnicas de linguagem natural, as paginas sdo
montadas a partir de pequenos itens de informacdo como

palavras e partes de sentengas.

(GE) Guia de Estilos Consiste na defini¢do de diferentes estilos que sdo usados

alternadamente para diferentes layouts.

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Brusilovsky (1996b) e Bugay (2006)

e Apresentacao Multimidia Adaptativa: embora o termo sugira que a multimidia conte-
nha elementos que possam ser adaptados, as atuais implementagdes limitam-se apenas a
selecdo da midia. Diferentemente do texto, o conteido de animac¢des, dudios ou fragmen-
tos de videos ndo podem ser adaptados (BUGAY, 2006).

A Tabela 6 mostra quais técnicas podem ser combinadas e usadas para implementagdo

de cada método de adaptagdo da apresentagdo.
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Tabela 6: Relagdo de métodos e técnicas para Adaptacdo da Apresentagcdo

Técnicas

Variagdes | Variacdes de | Baseado | Guia de

de Paginas | Fragmentos | em Frame | Estilos

Multi-Idioma X X X

Layout Variante X X X X
Fonte: Adaptado de (KOCH, 2000, p. 25)

Métodos

2.5.3 Navegacao Adaptativa

A ideia por trds das técnicas de apoio a navegacdo adaptativa é auxiliar os usudrios a
encontrar seus caminhos no hiperespaco, adaptando a forma como os links sdo apresentados,
de acordo com seus objetivos, conhecimentos e demais caracteristicas definidas no modelo de
usudrio. Essa adaptag@o consiste em modificar as estruturas de navegagdo ou a forma como essa
estrutura € apresentada ao usudrio (BRUSILOVSKY, 1996b; KOCH, 2000).

2.5.3.1 Métodos de Navegacdo Adaptativa

Os métodos de navegacdo adaptativa (Tabela 7) auxiliam os usudrios a encontrar cami-
nhos no hiperespago, por meio da adapta¢do da forma como sdo apresentados os links na rede
hipermidia, de acordo com seus objetivos, conhecimentos e caracteristicas armazenadas no MU
(PALAZZO, 2000).
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Tabela 7: Métodos de Navegacdo Adaptativa

Métodos Descricao

(CG) Condugao Global Esse método objetiva auxiliar o usudrio a encontrar o cami-
nho mais curto para a informag¢do desejada, minimizando
possiveis desvios “indesejados”. Ocorre quando se possui
algum objetivo global de informacdo, que se encontra em
um ou mais nds, localizados em algum lugar do hiperes-
paco. A cada passo da navegacdo, os links mais apropri-
ados para os nds seguintes sao classificados por ordem de

importancia.

(CL) Conducio Local De forma similar a CG, esse método possui alcance menor
e preocupa-se com um tnico passo de navegacdo, tentando
sugerir ao usudrio os links mais relevantes, com base em

suas preferéncias, conhecimentos e experiéncias.

(OL) Orientacdo Local Esse método auxilia o usudrio a entender seu posiciona-
mento na rede do hipertexto local, correspondente ao do-

minio do sistema.

(OG) Orientacdo Global O objetivo desse método € auxiliar o usudrio na compreen-
sdo da estrutura do hiperespaco, que constitui o dominio de
navegacdo do sistema. O método mais amplamente utili-
zado € aumentar gradualmente o nimero de links visiveis
a medida que cresce o dominio do usudrio no hiperespaco

considerado.

(CP) Customizagdo Personalizada | Consiste na utilizacdo de agentes capazes de gerar e atuali-
zar visualiza¢Ges personalizadas do hiperespaco, por meio
da localizacdo de links apropriados ao usudrio, mantendo,
dessa maneira, a visualizag¢do personalizada. Esses agentes
executam pesquisas regulares na web, buscando novos links

relevantes para cada usudrio e verificando a expiracido ou

atualizacdo ocorrida nos links coletados anteriormente.

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Palazzo (2000), Bugay (2000, 2006) e Puga (2008)

2.5.3.2 Técnicas de Navegacdo Adaptativa

As técnicas de adaptacdo da navegacdo (Tabela 8) permitem manipular ancoras e links
com o objetivo de adaptar a navegacdo dinamicamente as caracteristicas do usudrio, definidas
pelo estado atual do modelo de usudrio, ou seja, sdo usados para implementar os métodos acima
mencionados (KOCH, 2000).
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Tabela 8: Técnicas de Navegacdo Adaptativa

Técnicas Descricao

(OD) Orientagdo Direta Consiste na decisdo em cada ponto da navegacdo, qual o
melhor n6 a ser visitado na sequéncia, considerando o MU.
O sistema pode destacar visualmente o link para o melhor

né ou apresentar um /ink dinamico adicional.

(CA) Classificacdo Adaptativa | Esta técnica classifica todos os links em ordem decrescente
de relevancia para o usudrio, com base nos dados do seu
MU. De acordo com Brusilovsky (1996b, p. 102), esta téc-
nica deve ser empregada de forma limitada, pois funciona
bem apenas em [links ndo contextuais, pois cada vez que o
usudrio entrar na mesma pagina, a ordem dos links pode ser
diferente de acordo com o estado atual do MU.

(AO) Ocultagdo Adaptativa Esta técnica consiste em restringir o espaco de navegacao,
para evitar um excesso de links disponiveis para o usudrio,
desta forma o SHA oculta ou desativa links para nés nao
relevantes. A utilizacdo desta técnica permite preservar o
usudrio da amplitude do hiperespaco, reduzindo desta forma

a carga cognitiva que recai sobre ele.

(AA) Anotacido Adaptativa Os links podem ser comentados a fim de indicar sua rele-
vancia, oferecendo assim informacdes sobre o estado atual
do que estd por tras deles. As anota¢des de links podem ser
fornecidas na forma textual ou na forma de sinais visuais,
utilizando icones, cores, tamanhos e tipos de fonte diferen-

ciados.

(MA) Adaptacdo de Mapas Esta técnica compreende diversas formas de adaptacdo de
mapas de hipermidia global e local mostrados ao usudrio.
O mapa apresentado pode ser filtrado adaptativamente para
apresentar uma visdo geral manejdvel das partes do hiper-

documento relevantes para o usudrio.

(NP) Navegacdo Passiva Consiste na adi¢do de links ndo explicitos (sem ancoras)
que sdo utilizados pelo sistema para oferecer assisténcia ao
usudrio quando o sistema identifica um padrdo de compor-

tamento do usudrio.

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Brusilovsky (1996b, 2004), Kock (2000), Palazzo (2000), Bugay
(2000, 2006) e Puga (2008)

A Tabela 9 mostra quais técnicas podem ser combinadas e usadas para implementagdo

de cada método de adaptagcdo da navegacao.
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Tabela 9: Relacdo de métodos e técnicas para Adaptacdo da Navegacgdo

Técnicas
Orientacdo | Classificacdo | Ocultacdo | Anotacdo | Adaptacdo | Navegacdo
Direta Adaptativa | Adaptativa | Adaptativa | de Mapas Passiva
Conducido
X X X X
Global
Conducgao
X X X X X X
Local
2 | Orientagdo
<] X X X X
S | Local
N
= | Orientagdo
X X X
Global
Visualizagdo
_ X X X X X X
Personalizada

Fonte: Adaptado de (KOCH, 2000, p. 24)

2.6 MODELOS DE REFERENCIA EM HIPERMIDIA ADAPTATIVA

Os modelos de referéncia sao formalismos para representacao de sistemas. No dominio
da hipermidia, podem ser vistos como uma variacdo do paradigma de nds e links, em que a
ndo linearidade na organizagdo das informagdes compde a esséncia dos ambientes (CONKLIN,
1987). Segundo Ullman (1989, p. 32), um modelo de dados pode ser definido como um forma-
lismo matemadtico em duas partes: (1) uma notagdo para descrever os dados; e (2) um conjunto
de operagdes para manipular os dados.

Diversas linguagens podem ser utilizadas para a descri¢do de modelos de dados por
meio de métodos formais, como notaciao de conjuntos, grafos, diagrama de blocos, UML, etc.
A gama de representacdes € tdo diversa quanto os proprios modelos e comumente incluem
primitivas basicas de edi¢do, manipulacdo e visualizacao de dados e objetos de dados (BOONE,
1992).

Esta secdo apresenta, em ordem cronoldgica de proposi¢do, os principais modelos de
referéncia da area de hipermidia adaptativa encontrados na literatura, os quais embasaram o

desenvolvimento do modelo proposto nesta pesquisa, sendo eles:

o Hypertext Abstract Machine - HAM (1987);

Trellis Model of hipertext (1989);

Dexter Reference Model (1990);

Tower Model (1992);

Amsterdam Hypermedia Model - AHM (1994);
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e Adaptive Hypermedia Application Model - AHAM (1998).

e Munich Reference Model (2000).

2.6.1 Hypertext Abstract Machine — HAM

Uma das primeiras abordagens sobre a implementacdo de modelos genéricos de hiper-
texto foi o Hypertext Abstract Machine (HAM), fundamentado na transa¢do multiusudrio e
baseado no mecanismo abstrato do sistema Neptune (BUGAY, 2006).

Na Figura 5, pode-se observar a organiza¢ao do modelo HAM, que gerencia e armazena
todas as informagdes graficas ou de banco de dados em sistemas de arquivos centralizados, que
podem ser acessados em ambientes distribuidos. As aplicacdes normalmente se comunicam
através da interface de usudrio, que podem ser baseadas em janelas e altamente interativas, for-
necendo um ambiente propicio a um sistema de hipertexto (CAMPBELL; GOODMAN, 1987).

Figura 5: Arquitetura do Modelo HAM

INTERFACE DE USUARIO
FERRAMENTAS DE APLICACAO

HYPERTEXT
ABSTRACT
MACHINE

SISTEMA DE
ARQUIVOS
CENTRAL

Fonte: Traducdo nossa de (CAMPBELL; GOODMAN, 1987, p. 22)

O modelo HAM ¢é composto de cinco tipos de objetos: grificos, contextos, nos, links
e atributos. O modelo mantém um histérico para os objetos, o que permite acesso seletivo
por meio de mecanismos de filtragem e de restricdes de acesso via mecanismos de seguranca
de dados. Os objetos do HAM estdo organizados hierarquicamente e possuem as seguintes
caracteristicas (CAMPBELL; GOODMAN, 1987):

e Graficos: os graficos sdo objetos de alto nivel e normalmente contém toda a informagao

relativa a um tépico geral. Um objeto grafico pode conter um ou mais contextos;

e Contextos: os contextos visam separar os dados dentro de um objeto grafico. Cada
contexto tem um contexto pai e zero ou mais contextos filhos. Quando um objeto grafico
¢ criado, um contexto raiz inicia a drvore. Um contexto contém zero ou mais nés e links

e ndo depende da informagdo contida no contexto pai;
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e Nos: os nds contém dados arbitrdrios que podem ser armazenados como texto ou blocos
bindrios de comprimento fixo. Quando um né € atualizado, uma nova versdo desse n6
¢ criada, usando o novo contetido. Caso o nd jd contenha dados, a versdo anterior €
armazenada para permitir uma futura recuperacio, caso seja necessario. O contetdo de
um né pode ser pesquisado e 0 mecanismo de busca permite que todas as versdes do né
sejam pesquisadas (BUGAY, 2006);

e Links: os links definem a relacdo entre um n6 fonte e um de destino e pode seguir em am-
bas as direcdes. Um link de contexto cruzado relaciona dois nés em diferentes contextos

e € utilizado para o compartilhamento de dados entre dois contextos;

e Atributos: os atributos podem ser anexados a contextos, nds ou links. Os valores dos
atributos podem ser strings, inteiros, decimais ou tipos definidos pelo usudrio. Os pares
atributo-valor fornecem a semantica dos objetos do HAM e podem representar proprie-
dades especificas da aplicag¢do dos objetos ou conter informag¢des que o descrevam.

O Modelo HAM fornece um mecanismo automatico de versionamento do histdrico que
atualiza cada vez que um objeto € alterado (CAMPBELL; GOODMAN, 1987). As diversas ver-
sdes de um objeto podem ser acessadas e o sistema permite ainda eliminar versdes indesejadas
(BUGAY, 2006). Por meio de filtros, permite extrair subconjuntos de objetos a partir de grandes
objetos graficos, com base em parametros de procura especificados pelo usudrio. O sistema de
filtragem do HAM permite acessar os seguintes itens (CAMPBELL; GOODMAN, 1987):

e Contextos em um gréfico;

e NOS em um contexto;

e Links em um contexto;

e Instincias de um n6 em contextos especificados;
e Instincias de um /ink em contextos especificados;

e Um conjunto de nés e links em contextos especificados baseados na ordenacao de um link

especifico.

O mecanismo de seguran¢a de dados define os usudrios que tem acesso e seus niveis de
permissdo (acesso, anota¢do, atualiza¢do e remog¢do de objetos). Devido a seu mecanismo de
hipertexto de propdsito geral, esse modelo se aplica a muitos tipos de sistemas de hipertexto,
sendo testado com sucesso em sistemas como Guide, Intermedia e NoteCards (BALASUBRA-
MANIAN, 1994).
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2.6.2 Trellis Model of hipertext

O modelo Trellis de hipertexto foi desenvolvido com base em redes de Petri e aborda a
semantica e estrutura da Interacdo Humano-Computador (IHC) no contexto dos Sistemas Hi-
pertexto e Hipermidia, navegadores, programacao visual e processo de modelagem (STOTTS;
FURUTA, 1989a, 1993). Com base nesse sistema, foi deduzido um meta-modelo, nomeado de
Modelo Trellis de Referéncia para Hipertexto, abreviadamente Modelo-r (FURUTA; STOTTS,
1990).

Esse modelo foi desenvolvido com cinco niveis 16gicos, que possuem uma ou mais
representacdes de parte ou de todo o hipertexto. Diferentemente de outros modelos, 0s niveis
ndo representam componentes do sistema, mas niveis de abstracdo. Esses niveis de abstragdo
foram agrupados em trés categorias: abstrato, concreto e visivel, como se pode observar na
Figura 6 (STOTTS; FURUTA, 1993; BALASUBRAMANIAN, 1994).

Figura 6: Arquitetura do Modelo Trellis

Nivel Abstrato do Componente

Botdes
Abstratos

e

Contetdos
Abstratos

Recipientes
Abstratos

7
/

Estrutura

Nivel Abstrato do Hipertexto

Associacoes Associacoes Associacoes
Conteldo- Botéo- Recipiente-
Estrutura Estrutura Estrutura

Nivel Concreto do Componente

Conteudos

Concretos
/ Nivel Concreto do Hipertexto

Janelas
Concretas

N

d

o~

Nivel Visivel do Hipertexto

SegmentoHT Segmento HT Segmento HT
Visivel Visivel Visivel
Visualizagéo Visualizacédo Visualizacédo
do Usuario do Usuério do Usuario

Fonte: Traducio nossa de (FURUTA; STOTTS, 1990, p. 181)

e Nivel Abstrato: esse nivel é constituido de componentes abstratos definidos de maneira
independente e que sdo interconectados da mesma forma. Nao descreve os detalhes da

apresentacao;
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e Nivel Concreto: representacdes concretas em que as caracteristicas da exibicdo do hi-
pertexto foram estabelecidas. Isto é, o conteido de cada janela é especificado, mas ndo
definido; e

e Nivel Visivel: esse nivel é responsavel pelo layout ¢ apresentagdo da rede de hipertexto

na visualizacdo.

A descricdo de um hipertexto abstrato especifica a estrutura l6gica e a forma do hiper-
texto de seus componentes, no entanto, ndo descreve como o hipertexto serd apresentado ao
usudrio (FURUTA; STOTTS, 1990).

e Nivel Abstrato do Componente: a representacdo nesse nivel apresenta os componentes
que serdo associados para formar o hipertexto. Dentro desse nivel, as representacdes
sdo independentes umas das outras e, como associacdes, serdo feitas em niveis baixos de
abstracdo. Em outras palavras, a estrutura ¢ separada do conjunto de contetidos que serd
apresentada ao usudrio e do conjunto de elementos que serdo selecionados pelo usudrio

durante a navegacao;

e Nivel Abstrato do Hipertexto: os elementos do Nivel Abstrato do Componente nio es-
tdo interconectados como necessdrio para formar o hipertexto. Essa associagdo € realizada
no Nivel Abstrato do Hipertexto. Entretanto, esse nivel ndo descreve como essas associ-
acOes serdo apresentadas na visualiza¢do do hipertexto, o que ocorre no Nivel Concreto

do Contexto;

e Nivel Concreto do Contexto: a descri¢do abstrata do hipertexto define a associa¢io entre
o contetdo e a estrutura, mas ndo indica como os links serdo exibidos no dispositivo.
Tais consideragdes sobre o mapeamento da representacio abstrata do hipertexto para sua

representacdo fisica sdo abordadas nesse nivel;

e Nivel Concreto do Hipertexto: esse nivel define um conjunto de elementos concretos
nos quais a representag¢do concreta do contetido foi fundida com representacdes concretas

dos botdes, mapeando-as em um grupo de janelas para serem visualizadas; e

e Nivel Visivel do Hipertexto: esse nivel especifica os detalhes do mapeamento do hiper-
texto concreto para a apresentacao do hipertexto para o usudrio final, ou seja, determinam-

se quais elementos serdo exibidos ou nao para o usudrio.

Esse modelo estd baseado na organizacdo, categoriza¢do e relagdo dos componentes
e funcdes do hipertexto, funcionalidades inerentes também a outros dominios, o que faz do
Modelo Trellis um guia de alto nivel, pois separa estrutura, conteido e contexto, permitindo
reuso flexivel do hipertexto (FURUTA; STOTTS, 1990).
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2.6.3 Dexter Reference Model

O modelo Dexter foi o primeiro modelo de referéncia conceituado, desenvolvido com
base em sistemas de hipertexto. Mesmo nao contemplando a adaptatividade em sistemas hiper-
midia, embasou grande parte dos modelos atuais, pois foi precursor da orientacdo a objetos em
metodologias para hipermidia (AMARAL, 2008).

Pode-se ver na Figura 7 que o modelo Dexter divide-se em trés camadas. A camada de
execucdo descreve os mecanismos de apoio a interacao do usudrio com o hipertexto. A camada
de armazenamento descreve a rede de nds e links, a esséncia do hipertexto. A camada interna
dos componentes abrange o conteido e estruturas dentro dos nés de hipertexto (HALASZ;
SCHWARTZ, 1990).

Figura 7: Arquitetura do Modelo Dexter

Camada de Execucéo

Apresentacéo do hipertexto;
Interacé@o do usuario; dindmicas

Especificacéo da Apresentacéo

Camada de Armazenamento Foco do

[ Modelo Dexter
Um ‘banco de dados’ contendo

uma rede de nos e links

Ancoragem

Camada Interna dos
componentes

O contetdo/estrutura dentro
dos nodos

Fonte: Tradu¢@o nossa de (HALASZ; SCHWARTZ, 1990, p. 4)

2.6.4 Tower Model

Em 1992, na Quarta Conferéncia de Hipertexto, Paul De Bra, G. J. Houben e Y. Kor-
natzky apresentaram um novo modelo de dados para hiperdocumentos orientados a objetos.
Esse modelo foi denominado de Extensible Data Model for Hyperdocuments® e se popularizou
como Tower Model.

Usando construtores, 0 modelo Tower (Figura 8) oferece um nivel de interface que su-

porta a integracdo de diferentes fontes de informagdo e, adicionalmente, a criagdo de estrutu-

9Tradugio livre: Modelo de Dados Extensivel para Hiperdocumentos
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ras virtuais ou computacionais de descri¢des desses componentes. Esse modelo descreve os
elementos conceituais que podem ser encontrados em um Sistema Hipermidia. Geralmente,
a grande maioria adere a essa composicdo (GARCIA-CABRERA; RODRIGUEZ-FORTIZ;
PARETS-LLORCA, 2001):

e a primeira camada, os nds, links e ancoras, sdo representados separadamente. Podem

incluir também nds compostos, estruturas simples e compostas;

e a segunda camada mapeia o front-end ou os elementos do Sistema Hipermidia com os

modelos, varidveis e cdlculos do back-end ou objetos da aplicagdo; e

e por fim, o nivel de representacdo da estrutura da Hipermidia por meio da interface do

usuario.

Esse modelo de dados é baseado em programacdo orientada a objetos. Dessa forma, as
entidades que compdem a aplicacdo hipermidia sdo compostas de objetos com um comporta-
mento e estado associados (DE BRA; HOUBEN; KORNATZKY, 1992).

Figura 8: Arquitetura do Modelo Tower

tipo
armazenamento

apresentacao

I,

regra semantica

Fonte: Tradug¢@o nossa de (DE BRA; HOUBEN; KORNATZKY, 1992, p. 226)

2.6.5 Amsterdam Hypermedia Model - AHM

Proposto por Hardman, Bulterman e Rossum, em 1994, o Amsterdam Hypermedia Mo-
del foi desenvolvido da combinac¢do do modelo Dexter com o modelo CMIF Multimedia Docu-
ment Model, adicionando restri¢des de temporizacdo e contextualiza¢cdo de links (HARDMAN;
BULTERMAN; ROSSUM, 1994).

Pode-se observar a estrutura de dados conceituais para um elemento atdomico (Figura
9(a)) e para um componente composto (Figura 9(b)). O componente atdmico contém meta-

informagdes que referenciam um determinado bloco de informacdes, € 0 componente composto
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¢ responsdvel pela defini¢do de tais informacdes para uma cole¢cdo de componentes atdmicos
ou blocos de componentes compostos (HARDMAN; BULTERMAN; ROSSUM, 1994).

Figura 9: Arquitetura do Modelo Amsterdam
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Fonte: Tradu¢do nossa de (HARDMAN; BULTERMAN; ROSSUM, 1994, p. 59)

Os elementos do modelo sdo classificados em elementos estruturais e de apresentagdo,
em que esses Ultimos incluem um layout espacial e temporal (HARDMAN; BULTERMAN,
1995).

e Relacoes Estruturais: sdo as ancoras que estabelecem os objetos de origem e destino
para conexdes dos elementos, além das relagdes temporais para que os itens de midia

possam ser sincronizados;

e Relacoes Espaciais: esse tipo de relagdo em uma apresentacdo pode ser estabelecida em

relacdo a uma janela do aplicativo ou a outro item (ou grupo de itens);

e Relacoes Temporais: essas relacdes podem ser estabelecidas entre componentes atdomi-
cos e/ou componentes compostos. Dessa modo, permite a temporizacao da apresentacao

ser armazenada dentro da prépria estrutura do documento.

A definicdo do componente permite colecdes de componentes filhos por meio de uma
lista, em que cada um pode ser um componente atdmico ou composto (HARDMAN; BULTER-
MAN, 1995; KOCH, 2000).

Os canais do AHM sio dispositivos abstratos de saida para visualizar o contetido de um
componente e tem associados caracteristicas padrdes de apresenta¢do para os tipos de midias
a serem visualizadas por meio deste canal, além de armazenar especificacdes dependentes e
independentes dos tipos de midia (HARDMAN; BULTERMAN, 1995; BUGAY, 2000).
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Assim, esse modelo permite enderegar o contetido de elementos combinados, ocupando
tempo e/ou espaco em uma representacdo multimidia consistente (HARDMAN; BULTER-
MAN, 1995).

2.6.6 Adaptive Hypermedia Application Model - AHAM

O modelo AHAM foi proposto por Wu, Houben e De Bra em 1998 e € uma extensao
do modelo Dexter, porém, difere-se com relacdo ao detalhamento do mecanismo de adaptagdo
(WU, 2002). A Camada de Armazenamento do modelo Dexter foi estendida a fim de contem-
plar modelos relacionados a drea educacional e divide-se em Modelo de Dominio, Modelo de
Usudrio e Modelo de Adaptacao.

O Modelo de Dominio contempla a visdo dos autores sobre o dominio da aplicagdo.
O modelo de Usudrio possui a visdo do sistema sobre o usudrio, contendo as caracteristicas
utilizadas na adaptacdo. Ja no Modelo de Adaptacdo ha regras que definem como o MU ¢
atualizado e a adaptacdo ¢ feita, utilizando informagdes dos modelos de dominio, de usudrio e
da interacdo com o usudrio (PUGA, 2008).

Na publica¢do do modelo, os autores destacaram cinco aspectos-chave, que sdo (WU;
HOUBEN; BRA, 1998):

e A adaptagdo € baseada no Modelo de Dominio, no Modelo de Usudrio e no Modelo de
Ensino (que consiste de regras pedagdgicas);

e Distinguem-se claramente as no¢des de conceito e pagina: em muitos SHA essas nogdes

se confundem;

e O modelo fornece um formalismo que permite aos autores escreverem regras pedagdgicas

sobre 0s conceitos e como podem ser aplicadas automaticamente;

e O modelo foi projetado especificamente para facilitar o desenvolvimento de ferramentas

de autoria para ele; e

e O AHAM suporta a construcao de um Modelo de Usudrio ndo apenas destinado a leitura

e navegacdo, mas também com suporte a fontes externas.

Pode-se observar, na Figura 10, a caracterizacio arquitetural do AHAM, e onde, no mo-

delo Dexter, inserem-se 0s submodelos acima citados.
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Figura 10: Arquitetura do Modelo AHAM
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Fonte: Tradug¢do nossa de (WU, 2002, p. 41)

2.6.7 Munich Reference Model

Nora Koch (2000, p. 73), em sua tese de doutorado, propds o Munich Reference Model,

cujas especificacdes sdo baseadas em orientacdo a objetos por meio de UML (Unified Modeling

Language'®) e OCL (Object Constraints Language'') para sua representa¢io. Assim como o

AHAM, o modelo Munich também foi desenvolvido a partir do modelo Dexter. De acordo com

Koch (2000, p. 75-76) as seguintes extensdes foram acrescidas ao modelo base:

O hipertexto no modelo Dexter é o dominio na abordagem do Munich;

Os componentes ndo estdo relacionados somente por relagdes navegacionais (/inks), mas
também outras relacdes conceituais como "parte de", "pré-requisito de", "inibidor de",

"variante de"e "na mesma pagina de";

O Modelo do Dominio modela o nivel conceitual da aplicagdo e a representacdo da hiper-
midia da aplicagdo;

A semantica da composi¢io é simplificada, como um conceito composto, s6 pode ter

todos os filhos do tipo composto ou do tipo atdmico;

O Modelo do Usudrio e 0 Modelo de Adaptacao sao adicionados a camada de armazena-

mento;

O Modelo do Usudrio inclui um gerenciador de usudrio e um modelo para cada usudrio
composto de pares "atributo-valor";

10Tradugio livre: Linguagem de Modelagem Unificada.
""Traducdo livre: Linguagem de Restri¢do de Objetos.
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e O Modelo de Adaptacdo € definido por um conjunto de regras que sdo o nucleo da funci-
onalidade adaptativa;

e As regras sdo classificadas em regras de construgo, regras de aquisi¢ao e regras de adap-
tacdo (adaptador de contetudo, adaptador de link e adaptador de apresentacdo);

e O Modelo de Adaptacido também modela o comportamento do usudrio;
e O construtor de pagina garante a geracdo dinamica das pdginas;

e O modelo inclui um User Identification'? (UID) para todos os componentes, nio s6 para
as paginas; e

e A camada de execu¢do somente instancia as paginas.

Esse modelo conserva a estrutura basica de trés camadas do Modelo Dexter para des-
crever nos, links e o mecanismo de navegacdo do SHA, acrescendo algumas funcionalidades
a essas camadas a fim de incluir aspectos novos na modelagem do usudrio e no processo de
adaptacdo. Na Figura 11, observa-se a estrutura do Munich Reference Model, em que (KOCH,;
WIRSING, 2002):

e Camada de Execucao: contém a descricdo da apresentagdo, os nds e os links, e € res-
ponsdvel pelo gerenciamento das sessdes, pela interacdo do usudrio e aquisicao do com-

portamento do usudrio;

e Camada de Armazenamento: possui diversas funcionalidades além do armazenamento

e foi segmentada em trés submodelos, a fim de agrupar suas aplicacdes (KOCH, 2000);

— Meta-modelo de Dominio: descreve a estrutura da aplicag¢do e responsabiliza-se
pelo gerenciamento da estrutura bdsica do sistema hipermidia em termos de links e

nds e sua relacdo na composicao da navegacao;

— Meta-modelo de Usuario: efetua o gerenciamento dos usudrios, de seus atributos e
os valores dos atributos, representantes das caracteristicas e conhecimentos de cada
usudrio. Cabe ressaltar que os atributos podem ser classificados como dependentes

ou independentes do dominio; e

— Meta-modelo de Adaptacao: consiste de um grupo de regras que implementam a
funcionalidade adaptativa ao sistema, além de personalizar a aplica¢do. Tais regras
sdo disparadas pelo comportamento do usudrio quando monitorado e/ou por outras

regras;

e Camada Interna aos Componentes: contém o conteido e a estrutura da hipermidia e
dessa forma, depende da aplicacdo. Assim como nos modelos Dexter e AHAM, essa
camada nao foi modelada (BUGAY, 2006).

12Tradugdo livre: Identificagio do usudrio
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Esse modelo também inclui duas interfaces, que sdo:

o Interface de Especificacdo de Apresentaciao — constrdi paginas a partir dos fragmentos
que as compdem baseado nos mecanismos de adaptagdo (KOCH; WIRSING, 2002);

e Interface de Ancoragem: mecanismos de enderecamento indireto que fornece um ponto
fixo a ser usado pela Camada de Armazenamento, o qual é combinado com um campo

varidvel usado pela Camada Interna aos Componentes (KOCH, 2000).

Figura 11: Arquitetura do Modelo Munich

[ 1

IJ'I

Camada de
Execucéo

N Interface de
Especificacéo
de apresentacdo

Camada de
Armazenamento
- 4
Meta- Meta-
modelo de [€ modelo de
Dominio Usuario
S A
1
Meta- i
modelo de R
Adaptacéo
N
Interface de
Ancoragem
[ ]

IJ‘l

Camada Interna aos
Componentes

Fonte: Tradugao nossa de (KOCH, 2000, p. 74)
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2.6.8 Outros Trabalhos em SHA

Além dos trabalhos apresentados nesta se¢do e que fundamentam o desenvolvimento do
modelo proposto, existem inimeros trabalhos e pesquisas desenvolvidos na drea de Hipermidia
Adaptativa.

Quando falamos em Hipermidia Adaptativa, notéria referéncia € feita a Peter Brusi-
lovsky, um dos principais pesquisadores, com vdrias publicacdes e livros na drea. Também se
deve referir igualmente a Paul De Bra, que foi mencionado ao longo desta se¢do em diversas
propostas de SHA.

Voltando nossos olhares para a academia, especialmente para o trabalho Software En-
gineering for Adaptive Hypermedia Systems, que foi a tese de Nora Koch (2000) autora do
Modelo Munich, t€ém-se uma das maiores referéncias da literatura, embasando indimeras pes-
quisas, especialmente trabalhos de brasileiros, bem como Hongjing Wu (1998-2002), com seus
trabalhos sobre 0 Modelo AHAM.

No cendrio nacional, as pesquisas em hipermidia iniciaram aproximadamente no ano
de 2000, com os trabalhos de Palazzo (2000). Na sequéncia, outros pesquisadores ganharam
destaque, como Edson Bugay (2006), com o modelo AHAM-MI, Marilia Amaral (2008), com
o modelo RHA, Sandra Puga (2008), com o modelo SHASIM, entre outros.

2.7 GERACAO DE INTERFACES

Com o surgimento das primeiras interfaces de usudrio graficas, em meados dos anos 80,
foram diversas as propostas de ferramentas com a finalidade de auxiliar o trabalho de desenvol-
vimento e design, visando a usabilidade do sistema. Segundo Lavor (2011), destacam-se nesse
cendrio duas categorias de ferramentas de design e desenvolvimento. Primeiramente, as ferra-
mentas de programacdo visual como o Microsoft Visual Studio, Netbeans, Adobe Fireworks,
entre outros. A segunda categoria engloba os baseados em modelos como Sistemas Gerenciado-
res de Interfaces de Usuario (SGIU), Ambientes de Desenvolvimento de Interfaces de Usuario
Baseado em Modelos (ADIUBM) e ferramentas baseadas em Linguagens de Descri¢do de In-
terfaces de Usudrio (LDIU).

Propostos na década de 80, os SGIUs foram as primeiras iniciativas de automatiza¢io
do design de interface com base em modelos (SILVA; PATON, 2000, 2003). J4 nos anos 90, os
ADIUBMs foram criados para auxiliar os designers no desenvolvimento de Interface de Usuério
(IU), por meio de modelos declarativos (SILVA, 2001). Com as diversas possibilidades de
desenvolvimento de aplicagcdes para multiplas plataformas (PC, TV Digital, Web, dispositivos
moveis, etc.), passou-se a utilizar os ADIUBMs a partir de modelos descritos em Linguagem
de Descri¢do de Interface de Usuario (SOUCHON; VANDERDONCKT, 2003).

Foram bem-sucedidas algumas abordagens na geracdo de interfaces de usudrio para mal-
tiplas plataformas nos trabalhos de (BOTTERWECK, 2006) e (NETO et al., 2009), por meio de
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processos em (CIRILO et al., 2010) e por meio de Linguagens Especificas de Domino (DSL)
em Vernazza (VERNAZZA, 2007). Esses trabalhos possuem em comum a geracao automa-
tica visando reduzir os esfor¢os no desenvolvimento da IU. Entretanto, tais modelos ndo geram
aplicag¢des completas, pois se limitam a representacdo exclusiva dos aspectos de interface, como
sketches e prototipos (MICROSOFT, 2013), didlogo e intera¢do usudrio-sistema (MORI; PA-
TERNO; SANTORO, 2002), entre outros. Em suma, os aspectos funcionais sdo ignorados e
devem ser codificados a parte (KRUCHTEN, 1995; HOFMEISTER; NORD; SONI, 2000).

Para se reduzir os esfor¢os na construcdo de software, outras ferramentas e abordagens
de Desenvolvimento Dirigidos por Modelos (DDM) tém sido utilizadas (OMG, 2013). Dentre
eles, os principais casos de sucessos deram-se em sistemas de dominios especificos (KELLY;
TOLVANEN, 2008), construidos com linguagens especificas de dominio (DSL - Domain Spe-
cific Language) (SADILEK, 2008).

2.7.1 Trabalhos Relacionados

O Cameleon Reference Framework define passos para o desenvolvimento de IU inte-
rativas sensiveis ao contexto (CALVARY et al., 2003). O contexto é formado pelo ambiente,
plataforma e usudrio. Foram identificados quatro passos durante o processo de gera¢do da IU
(LIBORIO et al., 2005):

1. Tarefas e Conceitos: descreve conceitos de dominio e tarefas a serem executadas, além

de representar como 0s conceitos sdo requeridos pelas tarefas;

2. Interface Abstrata: representa as interacdes na interface alvo de forma independente,

por meio de conjunto de abstragdes de objetos concretos existentes;

3. Interface Concreta: consolida uma Interface Abstrata em Objetos de Interagdo indepen-
dentes da representacdo da Interface Final; e

4. Interface Final: interface concreta codificada em alguma linguagem.

O MANTRA (Model-bAsed eNgineering of multiple interfaces with TRAnsformations)
apresentado por Botterweck (2006), realiza a especificagdo da IU em diferentes niveis de abstra-
¢do por meio de um processo de transformacdes entre modelos de geragdo de IU concretas para
desktop (GUI - Graphical User Interface), Web (WUI - Web User Interface) e Mobile (MUI -
Mobile User Interface).

O TERESA (Transformation Enviroment for Interactive Systems Representations) (TE-
RESA, 2013) € um ambiente semiautomdtico para construc¢io da IU baseado em transformacdes
de modelos, util para o designer de interfaces construir e analisar seus projetos em diferentes
niveis de abstracdo e consequentemente gerar a interface concreta para plataformas especificas
(LIBSRIO et al., 2005).
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Costa (2009) apresentou uma proposta para desenvolvimento de interfaces para mul-
tiplas plataformas baseada em modelos, utilizando modelos da IMML (Interactive Message
Modeling Language) com a tecnologia de DDM (LEITE, 2003).

Definido por Limbourg (2004a) o ambiente TransformiXML realiza mapeamentos, por
meio de relacionamentos entre expressdes matemadticas. Além disso, permite a defini¢do e apli-
cacdo de regras de transformacgdo que representa a associacao entre diferentes modelos para ge-
racdo de IU. As regras e associacdes do TransformiXML sao feitas por meio do padrao UsiXML
para modelos de IU (LIMBOURG et al., 2004b).

Baseado no conceito de interface abstrata por meio de linhas guia, foi proposto o TRI-
DENT, como um conjunto de ferramentas interativas que geram automaticamente IU para apli-
cacdes orientadas a negdcios altamente interativos (TERESA, 2013). Em Furtado (1997), pode-
se ver uma metodologia de construcido automdtica de interfaces adaptativas, integrando fatores
humanos relativos ao comportamento do usudrio no processo de desenvolvimento de software.

Outro trabalho baseado em modelos e centrado no usudrio foi proposto por Rodrigues
(2005), denominado MEDITE+, como uma metodologia de concep¢do e desenvolvimento de
IU variante da metodologia MEDITE (GUERRERO; LULA BERNARDO, 2002).

Tais trabalhos caracterizam-se pela geracdo por meio de transformacdes entre modelos
baseados em linguagens de descricdo e modelos de IU em diferentes niveis de abstragdo.

Visando proporcionar uma abordagem baseada em DSL, Vernazza (2007) apresentou
uma ferramenta que permite a modelagem da IU em alto nivel de abstracdo, sem que o designer
necessite fazer qualquer forma de codificacdo. Um dos objetivos dessa ferramenta é que o
designer acesse os padrdes de design de forma imediata, evitando assim a consulta externa aos
padrdes definidos.

A arquitetura DIGYMES (Dynamically Generating Interfaces for Mobile and Embed-
ded Systems) apresentada por Coninx (2003) ¢ composta por um framework para criacdo e
design de sistemas interativos para diferentes dispositivos. Esse modelo faz uso do conceito de
separacdo entre camada l6gica e de apresentacao.

A proposta do MUSA (Multi User Interfaces Single Application) além de reduzir o
tempo de desenvolvimento e os custos, visa a melhoria da manutenc¢ao e a flexibilidade de uso
por meio de separacdo entre camadas de interface, de aplicacdo l6gica e de comunica¢do. Uma
das vantagens do MUSA ¢ a diversidade de dispositivos suportados, além da gama de estratégias
de adaptacdo (MENKHAUS, 2002).

A UIIMT (Ferramenta para Modelagem de Interacdo e Interface de Usudrio) desenvolve
um modelo que representa o processo de interagdo entre o usudrio e o sistema, a partir do qual
se pode analisar e encontrar possiveis problemas de usabilidade (LAVOR; LEITE, 2011).

Foi proposta por Furtado (1999) uma Metodologia de Construcdo Automdtica de Inter-
faces Homem-Computador Adaptativas (MACIA) cuja caracteristica principal € a integragdo
de fatores humanos (e.g. comportamentos dos usudrios, recomendacgdes ergondmicas e mode-

los cognitivos) no processo de desenvolvimento, a fim de reduzir a complexidade e aumentar a



60

usabilidade.

Libdrio (2005) apresentou um modelo de geracdo de interfaces através de sistemas base-
ados em conhecimento, visando introduzir de forma mais incisiva o conhecimento do designer
no processo de geracao.

Becker (2009) propos um aplicativo para gera¢do de interfaces considerando critérios
ergondmicos a partir de um diagrama de classes de dominio.

A ferramenta GI (Gerador de Interfaces) faz uso de especificacdes de interfaces arma-
zenadas em uma base de dados para assim gerar o cddigo posteriormente (PETTERMANN;
BELLIN; KROTH, 2001).

O GIA (Geracdo de Interfaces Adaptativas), apresentado por Ito (2005), destaca-se
fronte aos demais trabalhos pela adaptag¢do imediata na identificacio do dispositivo, que acon-
tece automaticamente e de forma simultanea.

Deve-se ter em mente que as aplicagdes aqui citadas compdem o leque dos principais

trabalhos, mas que as alternativas nio se limitam a essas.
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3 METAHEURISTICAS

Existe uma grande variedade de problemas de otimizacdo combinatdria que sdo consi-
derados dificeis de resolver, ou para os quais ainda nio foi inventado algoritmo eficiente capaz
de obter o 6timo global. Dessa forma, a dificuldade desses problemas € caracterizada pela teoria
da complexidade computacional. Em muitos casos, uma solucio satisfatdria € suficiente para o
problema tratado, no entanto, sem garantias de qualidade.

Os métodos de resolu¢do heuristicos t€ém como finalidade encontrar solu¢des de boa
qualidade em um tempo aceitdvel para os fins praticos a que se destinam. Grande parte das
heuristicas é destinada a classes especificas de problemas. A sistematizacdo dessas regras em
métodos é denominada de metaheuristicas (COELHO, 2006).

Neste capitulo, sdo introduzidos os conceitos de otimiza¢do combinatdria aliada as vi-
soes de otimizacdo e de busca em um espago de solucdes. A seguir, apresenta-se uma classifica-
cdo das metaheuristicas em que aspectos de cada grupo de técnicas sdo evidenciados. Por fim,
argumenta-se sobre a escolha das metaheuristicas que sio utilizadas no trabalho, bem como se
apresentam suas caracteristicas.

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma:

A secdo 3.1 apresenta uma breve introducdo a otimiza¢do combinatéria, trazendo os con-

ceitos de busca e otimiza¢do conjuntamente a no¢do de espaco de busca;

Na secdo 3.2, ¢ apresentada uma categoriza¢do das metaheuristicas de acordo com as

bases de seus algoritmos;

Na sequéncia, a se¢do 3.3 expde a fundamentagdo da escolha das metaheuristicas utiliza-

das no trabalho; e

Por fim, nas secdes 3.4, 3.5 e 3.6 sdo apresentadas individualmente as técnicas, expondo

suas caracteristicas e aspectos particulares.
3.1 OTIMIZACAO COMBINATORIA

Otimizacdo € o processo de encontrar e comparar solucdes factiveis até que nenhuma
solu¢do melhor possa ser encontrada. Essas solucdes sdo ditas boas ou ruins em termos de um
objetivo (DEB, 2001).

Krasnogor (2002, p. 7) define informalmente os problemas de otimizagdo combinatdria
como problemas para os quais o espaco de solucdes possiveis € finito, embora muito grande e
discreto. A maioria dos problemas reais que surgem na inddstria, na economia, na logistica,

etc., possui um problema de decisdo NP-Completo associado, cuja versdo de otimizagdo ¢ NP-
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Dificil, sendo impossivel resolvé-lo em tempo polinomial (a menos que P! = NP?).

A versdo de otimizacdo de um problema NP-Completo possui um conjunto de requisitos
e uma fun¢do que fornece um valor a uma solug¢ao especifica, que ¢ chamada de Fun¢do Objetivo
(FO), que pode ser minimizada ou maximizada. A resposta para o problema, ou seja, o 6timo
global, serd o menor (ou maior) valor possivel para a fun¢do, sem violar nenhuma restri¢do. Em
muitos casos, encontram-se valores que ndo conduzem a melhores resultados, mas que também
ndo sdo o 6timo global. Essas solu¢des sdo nomeadas de 6timos locais. Deve-se ressaltar que o

espaco de solugdes cresce exponencialmente com o aumento do tamanho do problema.

Grande parte dos problemas podem ser formulados como problemas de busca ou oti-
mizagdo, podendo ser vistos como uma caixa preta contendo entradas, saidas e conjuntos de
parametros a serem determinados, em que se deseja determinar tais parametros por meio de

uma fung¢do objetivo f : R™ — R™, na qual n é o nimero de entradas e m o nimero de saidas.

Considerando um problema de minimizac¢do, dada uma funcdo f : R* — R™ e um

espaco de busca S C R”, o problema de otimizac¢io pode ser formulado como a Equacio 3.1.

minimizar f(s)|s € S (3.1

Em termos de busca, o mesmo problema pode ser descrito como a Equacao 3.2.

encontrar s*|f(s*) < f(s),Vs € S (3.2)

Desse modo, existe uma dualidade entre as duas solucdes, de modo que um problema
de busca possa ser considerado de otimizacgdo, e vice-versa. Ressalta-se que, no contexto deste

trabalho, os dois termos sdo utilizados indistintamente.

O interessante dos problemas de busca ou de otimizagdo € a diversidade na forma da
func¢do objetivo, que pode ser derivdvel ou ndo, uni- ou multidimensional e uni- ou multimodal,

ou seja, com muitos vales e picos (CARDOSO, 1998).

A fim de ilustrar um problema de otimizac¢do, apresenta-se na Figura 12, uma repre-
sentacdo hipotética de 6timos local e global, para o qual se deseja minimizar a fun¢do. Nessa
figura, o 6timo local representa o ponto de minimo encontrado em uma determinada regido do
espacgo de solucdes pesquisado. J4 o 6timo global representa 0 menor valor assumido pela fun-

¢do objetivo, ou seja, a solugdo 6tima do problema.

! Deterministic Polynomial time. Tradugio livre: Tempo polinomial deterministico
2Non-Deterministic Polynomial time. Tradugio livre: Tempo polinomial nio deterministico
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Figura 12: Representacdo Hipotética do Espaco de Busca

Otimo Local

Funcao Objetivo

Otimo Global
Espaco de Busca

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2 CLASSIFICACAO DAS METAHEURISTICAS

Um algoritmo é considerado um método heuristico® quando nio possui conhecimentos
matemdticos completos sobre seu comportamento, ou seja, um algoritmo que tem como objetivo
resolver problemas complexos utilizando uma quantidade pequena de recursos para encontrar
solugdes de boa qualidade (SUCUPIRA, 2004).

A importancia dos métodos heurfsticos advém do bom desempenho médio desses mé-
todos, normalmente demonstrado de forma experimental, quando aplicados no tratamento de
problemas para os quais ndo sdo conhecidos métodos eficientes ou que fornecam garantias de
qualidade. Uma metaheuristica é definida, formalmente, como um processo de gera¢do intera-
tivo, que guia uma heuristica subordinada, combinando de forma inteligente diferentes concei-
tos de exploracdo do espaco de busca (OSMAN; LAPORTE, 1996; BLUM; ROLI, 2003).

Nesta secdo, serd apresentada uma categorizacdo das metaheuristicas, com base no tra-
balho de Brownlee (2011), que propde a classificacdo das metaheuristicas em sete grupos dis-
tintos a partir de seus campos de estudo e de acordo com os principios fundamentais de seus

algoritmos.

e Algoritmos Estocasticos: esse grupo de algoritmos estd baseado na introdu¢do da alea-
toriedade em métodos heuristicos. Grande parte dos algoritmos sdo constituidos de pro-
cessos probabilisticos e estocdsticos, porém, 0 que caracteriza esse grupo de algoritmos
dos demais, apresentados na sequéncia, € a falta especifica de um sistema inspirador e/ou
uma explana¢do metafdrica. Tanto “inspiracdo” e “metdfora” referem-se aos elementos
utilizados na descri¢do padronizada dos algoritmos. Esses algoritmos sdo predominante-
mente algoritmos de otimiza¢do global e gerenciam procedimentos de exploracio e busca

local. Sao consideradas extensdes de buscas multistart, fornecendo diferentes estratégias

3Uma heuristica é um conjunto de regras e métodos que dirigem a descoberta de solugdes, em geral, solugdes
satisfatérias, em um periodo de tempo razodvel (AULETE, 2013).
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para encontrar melhores pontos de partida para refinamento local, por meio de processos
repetitivos de busca em dreas inexploradas (BROWNLEE, 2011);

Algoritmos Evolutivos: os Algoritmos Evolutivos pertencem ao campo da Computa-
¢do Evoluciondria e sdo inspirados nos processos € mecanismos da evolugdo bioldgica
por meio da selecdo natural. O processo de evolugdo por meio da sele¢do natural foi
proposto por Darwin para explicar a diversidade das espécies e sua adequacdo ao ambi-
ente. Os mecanismos de evolu¢do descrevem como ela ocorre por meio da modificagdo e
propagacdo de material genético. Outras dreas se enquadram no ambito da Computagio
Evoluciondria, buscando explorar propriedades de dreas afins da genética de populagdes,
ecologia populacional, biologia coevolutiva e de desenvolvimento (BROWNLEE, 2011;
GABRIEL; DELBEM, 2008);

Algoritmos Fisicos: os Algoritmos Fisicos sdo baseados em processos fisicos, com ins-
piragdes variando da metalurgia, da musica e até mesmo sistemas dindmicos complexos,
como avalanches. Normalmente, sdo algoritmos de otimiza¢do estocdstica conjuntamente
a outras técnicas de busca local e global (BROWNLEE, 2011);

Algoritmos Probabilisticos: os Algoritmos Probabilisticos sdo aqueles que possuem um
modelo de problema ou em que o espago de busca do problema ¢é definido utilizando-
se um modelo probabilistico de solu¢des candidatas. Muitas metaheuristicas podem ser
consideradas probabilisticas, embora a diferenca seja o uso explicito das ferramentas de
probabilidade na resolucdo de problema. Em suma, esses algoritmos sdo métodos que
constroem modelos e distribui¢des de estimativa em dominios de pesquisa (BROWNLEE,
2011);

Swarm Algorithms: esse grupo de algoritmos tem suas raizes na natureza, explorando as
propriedades da inteligéncia coletiva. Emerge da cooperacdo de um grande nimero de
agentes homogéneos no ambiente, dando um conjunto de regras simples para cada agente
em um grupo, que se torna capaz de realizar tarefas complexas (BROWNLEE, 2011).
Na natureza, esses sistemas servem para resolver problemas como busca por alimento,
fuga de predadores, etc. Essa forma de inteligéncia é descentralizada, auto-organizada
e distribuida pelo ambiente, tipicamente entre agentes que participam do processo, ou €
armazenada ou comunicada no proprio ambiente, como os feromonios das formigas, a
danca das abelhas, a proximidade dos peixes e aves, etc. (BERNSTEIN, 2013);

Algoritmos Imunitarios: os Algoritmos Imunitdrios, como o préprio nome sugere, S0
métodos inspirados nos processos e mecanismos do sistema imunolégico biolégico. E um
sistema natural multifuncional e poderoso que trabalha em conjunto, fornecendo caracte-
risticas como o reconhecimento de padrdes, tolerancia a ruido, autonomia, aprendizado,
memoria, auto-organizagdo, etc. Esse conjunto de propriedades sdo encontradas indi-

vidualmente em outros sistemas bioldgicos, porém nio de forma integrada como nesta
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categoria de algoritmos (BROWNLEE, 2011; CASTRO; TIMMIS, 2002; DASGUPTA,
2006);

e Algoritmos Neurais: os Algoritmos Neurais formam um grupo de técnicas que se preo-
cupa com a investigacdo de modelos computacionais inspirados nas estruturas e funcdes
das redes bioldgicas de células neurais no cérebro. Esses algoritmos sdo compostos por
um conjunto de neurdnios artificiais que estio interligados, a fim de computar padrdes de
entrada e criar padrdes de saida. Caracteriza-se por serem sistemas adaptativos capazes de
modificar sua estrutura interna, tipicamente os pesos entre os nés da rede, permitindo-os
abranger uma gama de problemas (BROWNLEE, 2011; TATIBANA; KAETSU, 2013).

3.3 FUNDAMENTACAO AO USO DAS TECNICAS

Durante o desenvolvimento de modelos adequados a otimizagdo de problemas reais,
¢ comum encontrar problemas onde se precisa otimizar mais de um objetivo, que, na grande
maioria das vezes, sdo conflitantes. Nesses casos, ndo existe uma solucdo Unica apenas, mas
um conjunto de solucdes.

Tais solucdes sdo aquelas em que a melhora de um objetivo ndo pode ser alcangada sem
a degradacdo dos outros. Problemas com mais de um objetivo sdo denominados multiobjetivos
e requerem algoritmos mais elaborados.

Os algoritmos que trabalham com uma unica solu¢do descrevem uma trajetéria no es-
paco de busca durante sua execucdo. Contrariamente, as metaheuristicas baseadas em popula-
¢do, executam um processo de busca que descreve a evolu¢cdo de um conjunto de solu¢des no
espaco de busca.

As metaheuristicas ndo populacionais exploram o espago de solu¢des por meio de mo-
vimentos. Esses movimentos sdo aplicados a cada iteragdo sobre a solucao atual, produzindo,
assim, em sua vizinhanca, outra solu¢do promissora. Como exemplos dessa categoria, temos o
GRASP, a lterated Local Search, o Simulated Annealing, a Busca Tabu (que serd utilizada neste
trabalho), entre outras.

Os algoritmos que trabalham com mais de uma solucdo, ou algoritmos populacionais,
por sua vez, consistem em manter um conjunto de solu¢des boas e combind-las a fim de produ-
zir solu¢des ainda melhores. Como exemplos dessa categoria, tém-se os Algoritmos Evolutivos,
em que se enquadram o Sistema Imunol6égico Artificial e o Algoritmo Genético (que serd em-
pregado neste trabalho).

Nesta pesquisa, foram eleitas duas metaheuristicas que fundamentardo o desenvolvi-
mento de um terceiro algoritmo, o Algoritmo Memético, que é um processo de hibridizacao.
Das técnicas escolhidas, uma é de busca populacional, e a outra, de busca local. Sdo elas o
Algoritmo Genético e a Busca Tabu, respectivamente.

Uma das vantagens do uso de técnicas de otimizacio evoluciondrias em problemas mul-

tiobjetivos € o fato de que tais técnicas encontram de uma sé vez um conjunto de solu¢des para
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o problema. A escolha do Algoritmo Genético deu-se primariamente por ser considerada uma
técnica robusta e por seu processo evolutivo levar em conta exclusivamente a carga genética das
solu¢des e ndo a estrutura do problema a ser otimizado, sendo a dnica informacao necesséria o
valor da Func¢do Objetivo (CARDOSO, 1998).

Quando lidamos com problemas em que existam informacdes especificas, faz-se neces-
sario considerar um Algoritmo Hibrido (AH). Os Algoritmos Genéticos podem ser combinados
com indmeras técnicas de busca local, de forma que o AH explore tanto a perspectiva global
por meio do AG, aliado com a convergéncia local propiciada por técnicas de busca local. No
contexto deste trabalho, optou-se pela Busca Tabu devido a agressividade com que a técnica
explora o espago de solucdes (GLOVER, 1989, p. 192).

Ao desenvolver um Algoritmo Hibrido, combinam-se técnicas de busca global com téc-
nicas de busca local. Cardoso (1998, p. 44) afirma que ao desenvolvermos uma técnica hibrida,
sacrifica-se parte da generalidade das técnicas individuais para utilizar informacdes especificas
do problema a fim de aumentar a eficiéncia do AH. O teste de diversas parametriza¢des em um
Algoritmo Hibrido faz-se necessario para evitar e/ou minimizar a perda de generalidade inerente
ao processo de hibridizacdo. Pode-se ver em detalhes na secdo 6 os testes e experimentacdes
realizados com diversos conjuntos de parametros, visando melhorar a qualidade dos resultados
€Xpostos.

Nas sessOes seguintes, sdo apresentados, em detalhes, cada uma das técnicas utilizadas

no trabalho, conjuntamente a suas caracteristicas e especificidades.

3.4 ALGORITMO GENETICO

Em meados de 1950, surgiram os primeiros trabalhos relacionados a computacio evo-
luciondria. No entanto, seu desenvolvimento factual iniciou somente a partir de 1970, com os
trabalhos publicados por pesquisadores da Universidade de Michigan, sob a coordenagdo do
professor John Holland* — a quem ¢ atribuido o titulo de criador da técnica dos Algoritmos
Genéticos (HOLLAND, 1992; GOLDBERG, 1989). Desde entdo, diversas técnicas e meto-
dologias surgiram embasadas em programac¢do evolutiva, nicho dentro do qual os algoritmos
genéticos se enquadram. Pode-se encontrar aplica¢cdes nas mais diversas dreas, como matema-
tica, fisica, biologia, automacdo industrial e outras, abrangendo uma ampla classe de proble-
mas, como otimizag¢do de sistemas, metodologias de tomada de decisdo, simulacdo, sistemas de
aprendizado, sistemas econdmicos, etc.

Os Algoritmos Genéticos pertencem a classe de algoritmos evoluciondrios e constituem
métodos de buscas embasados em mecanismos de selecdo e evolugdo natural. Seu funciona-

mento é baseado em um procedimento iterativo que simula o processo evolutivo de uma popu-

“A formulagdo mais completa dos primeiros trabalhos de John Holland foi publicada em 1975, em seu livro
“Adaptation in Natural and Artificial Systems”
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lacdo, por meio de estruturas sujeitas as for¢as competitivas prescritas no principio de Darwin’
da sobrevivéncia do melhor adaptado. Principio segundo a qual os organismos de uma po-
pulacdo que se adaptam melhor a0 meio em que vivem tém mais chances de sobrevivéncia e
reprodu¢do, enquanto individuos menos adaptados tém chances menores de decendéncia. A
combina¢do de boas caracteristicas dos individuos a cada geracido produz descendentes mais
aptos e adaptados ao meio (GOLDBERG, 1989).

Esses algoritmos simulam o processo de evolu¢do natural a partir de uma populagio
de solucdes iniciais. Em termos de otimizagdo, cada individuo da populagdo € uma solugdo
codificada, que € projetada através de estruturas de dados composta por um conjunto de genes,
chamada de cromossomo. Assim, cada cromossomo corresponde a um ponto no espaco de

solugdes, ou seja, representa uma possivel solu¢do para um dado problema.

A cada iteragdo do algoritmo, denominada neste contexto como gera¢ao, um novo con-
junto de estruturas € criado quando as solugdes sdo submetidas a operadores genéticos de cruza-
mento e mutacdo, que recombinam suas estruturas, mas preservam informagdes cruciais. Apos
a troca de informacdo entre essas estruturas, as melhores solu¢des e mais adaptadas sdo seleci-
onadas e servem de base para a proxima geracdo. O resultado desse processo serd o aumento
na adaptacdo global da populagdo a cada nova geracao.

Um Algoritmo Genético é, assim, qualquer modelo computacional baseado em popula-
cdo que utiliza operadores de cruzamento e mutacdo para gerar novos pontos amostrais em um
espaco de busca. Analogamente ao processo evolutivo biolgico das espécies, os Algoritmos
Genéticos nutrem informacdes relevantes sobre 0 meio em que se encontram, retendo-a durante
o periodo de adaptagdo. Essas informacgdes, posteriormente, minimizam o espaco de busca e

auxiliam na geracio de novas e melhores solucdes (LOBO, 2005).

A dindmica do Algoritmo Genético pode ser observada na Figura 13, e na sequencia
seu pseudocddigo na Figura 14, que consiste na geracdo da populacdo inicial e a avaliagdo
da aptiddo de seus individuos. O critério de parada garantird o fim do algoritmo, dada uma
condi¢d@o. ApOs esses passos, realiza-se a selecdo dos individuos que serdo submetidos as etapas
de cruzamento e mutacdo. Dados esses processos, cada individuo serd novamente avaliado e
a nova populacdo criada € atualizada. Da mesma forma, faz-se necessdrio garantir que a nova

populacdo esteja completa antes de reavaliar o critério de parada.

SDARWIN, C.; BEER, G. The Origin of Species. [S.1.]: Oxford University Press, Incorporated, 1998. (Oxford
world’s classics). ISBN 9780192834386.
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Figura 13: Fluxograma do Algoritmo Genético
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Figura 14: Pseudocddigo candnico do Algoritmo Genético

Input: Populacaoiamanhos Problemaiamanhos Peruzamentos Pmutacao
Output: S*
Populacao < IniciePopulacao (Populacaoigmanhes Problemaigmanno)
AvaliePopulacao (Populacao);
S* < MelhorSolucao (Populacao);
while -CondicaoParada () do
Puais <+ SelecionePais (Populacao, Populacaoigmanno) ;
Filhos + ;
foreach Pai;, Paiy € Pais do
Filhoy, Filhoy < Cruzamento (Paiy, Pais, Pouzamento)
Filhos + Mutacéo (I'ilhot, Poutacao) 3
Filhos + Mutacéo (F'ilhoy, Poutacao) 3
end
AvaliePopulacao (Filhos);
S* <~ MelhorSolucao (Filhos);

Populacao < Substitua (Populacao, F'ilhos) ;
end
return S*;

Fonte: Traducdo nossa de (BROWNLEE, 2011, p. 93)

3.4.1 Adequabilidade e Avaliacao da Populacao

Uma das maiores complexidades na modelagem de problemas de otimizacdo € o ade-
quado desenvolvimento da funcdo objetivo, que nesse contexto, atua como como fungdo de
aptiddo, avaliando a qualidade dos individuos da populacdo (KNOSALA; WAL, 2001). Baeck
e Fogel (2000, p. xxiv) definem aptiddao como a propensio de um individuo a sobreviver e se re-
produzir em um ambiente. Os valores da funcdo de aptidao, em conjunto com as similaridades
entre as estruturas de uma populacdo sdo utilizados para dirigir o processo de busca (LOPES,
1995).

Em problemas de otimiza¢do sem restri¢cdes, o valor de aptiddo de um individuo pode
corresponder ao valor da fun¢@o objetivo. Ja nos problemas de otimizacdo com restri¢des, a
abordagem mais comum ¢ a utiliza¢do da funcio de aptiddo associada a uma funcio de penali-
dade (FALCAO; BORGES, 2001).

E fundamental que a funcio de aptidio seja profundamente representativa e na correta
propor¢do diferencie as solugdes de baixa e alta qualidade. Quando a precisdo da fungdo de
avaliacdo da aptiddo for baixa, uma solu¢do de boa qualidade pode ser descartada durante a

execucao do algoritmo, além do dispéndio de recursos computacionais em um espago de solu-
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¢des pouco promissor (LOBO, 2005).
3.4.2 Populacao Inicial

A populacdo de um algoritmo genético € o conjunto de individuos cogitados como so-
lucdo e que sdo a base para a criacdo de um novo conjunto de individuos filhos. Um fator
determinante na parametrizacdo do algoritmo genético € a definicdo do tamanho da popula-
¢do, pois ele pode afetar a eficiéncia do algoritmo, bem como o seu desempenho global. Na
defini¢do do tamanho da popula¢do, deve-se ter em mente que popula¢des pequenas possuem
grandes chances de perder diversidade, pois sua cobertura do espago de busca € pequena. De
outra forma, uma varredura grande do espago de solu¢des produz uma grande populacio, que
pode vir a prejudicar o desempenho computacional do algoritmo (LOBO, 2005).

Na maioria das vezes, a populacdo inicial é criada de forma aleatdria, ainda que em
diversos casos seja mais adequada uma sele¢@o heuristica, introduzindo individuos potenciais
logo no inicio, por exemplo, solu¢des aproximadas conhecidas que contenham alguma infor-
macdo genética favordvel. Vdrias pesquisas comprovam que a inicializa¢cdo, geralmente, ndo ¢
critica, desde que a populag¢do inicial seja formada por cromossomos suficientemente variados
(GOLDBERG, 1989).

3.4.3 Cromossomo

O Algoritmo Genético evolui com base em um conjunto de solucdes iniciais, deno-
minado de populacdo inicial. Nesse contexto, cada individuo é chamado de cromossomo e
representa um ponto no espago de solucdes, ou seja, uma possivel solu¢do para o problema.
(WICKERT, 2012)

A forma de representacido de possiveis solu¢des do espagco de busca de um problema
possui grande influéncia no desempenho do algoritmo de busca, pois define a estrutura do cro-
mossomo a ser empregado no algoritmo (SANGINETO, 2006). Existem diversas formas de
representacdo das varidveis, através de nimeros bindrios, inteiros ou reais (LOBO, 2005). A
codifica¢do do cromossomo deve representar as caracteristicas do problema da forma mais sim-
ples possivel. Cabe ressaltar que, na maioria dos trabalhos, a representacio bindria é a mais
utilizada, dada suas facilidades de manipulagdo com os operadores genéticos de transformagao
em inteiro ou real (AURELIO; VELLASCO; LOPES, 1999).

3.4.4 Processo de Selecao
A selecdo € responsdvel pela perpetuacdo de boas caracteristicas na espécie, introdu-

zindo a influéncia da fun¢do objetivo no processo de otimizacdo do algoritmo genético (LU-
CAS, 2002; RODRIGUES, 2007). Seu funcionamento tem como base uma popula¢gdo em que a
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cada individuo foi atribuido um valor de aptiddo. O processo de sele¢do escolhe um subconjunto
de individuos da populagdo atual, criando assim uma populagdo intermedidria (LOBO, 2005).
Em suma, individuos mais aptos possuem maior probabilidade de serem escolhidos, seja para

serem pais de novos individuos ou para estarem presentes na préxima geracao.

Existe uma grande diversidade de métodos de sele¢do de individuos. Como exemplos,
pode-se citar a selecdo elitista, selecdo por torneio, ranqueamento, roleta, entre outros. Vale
notar que, segundo Salvador (2000 apud LOBO, 2005, p. 18),

o principio bésico do funcionamento dos algoritmos genéticos é que um crité-
rio vai fazer com que, depois de muitas geragdes, o conjunto inicial de indi-
viduos gere individuos mais aptos. Cada individuo tem uma probabilidade de
ser selecionado proporcional a sua aptiddo. A maioria dos métodos de selecio
¢ projetada para escolher, preferencialmente, individuos com maiores notas de
aptiddo, embora ndo exclusivamente, a fim de manter a diversidade da popula-
¢ao.

3.4.5 Operador de Cruzamento

Um dos principais mecanismos de geragdo de novos pontos no espago de solucdes €
0 cruzamento, que proporciona troca de informagdes genéticas entre individuos. A probabili-
dade de cruzamento controla a frequéncia de aplicacdo do operador de cruzamento, esta quando
demasiadamente baixa resulta em pouco aproveitamento das informacdes genéticas. O contra-
rio pode acarretar em convergéncia prematura (homogeneizacio rdpida da populacdo), pois o

cruzamento associado a reproducio propicia a uniformiza¢do da populacdo (SOARES, 1997).

Cada tipo de cruzamento tem maior adequagdo a determinados tipos de problemas, ou
seja, um tipo de cruzamento pode ser adequado para um problema, mas nao para outro (FAL-
CONE, 2004). A Figura 15 apresenta a aplica¢do do operador de cruzamento de um ponto, em
que se pode observar a faixa de corte determinando a carga genética dos pais que formard os
filhos. Em suma, nesse exemplos os filhos serdo formados por 50% da carga genética de cada
pai. Ressalta-se que o cruzamento pode ocorrer entre dois ou mais individuos e ndo se restringe
apenas a um ponto de corte como no exemplo, podendo variar a quantidade de pontos e as for-

mas de recombinagao.
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Figura 15: Operador de cruzamento de 1 ponto

Pais Filhos
1101 | 0010 - 1101 | 1001
1010 | 1001 - 1010 | 0010

Fonte: Elaborado pelo autor

3.4.6 Operador de Mutacao

De forma secunddria, o operador de mutacdo objetiva manter a diversidade da popu-
lacdo. Seu funcionamento baseia-se na modificacdo aleatéria dos genes de um individuo, por
meio de uma taxa/probabilidade de muta¢do. Esse processo insere aleatoriedade nas informa-
cdes genéticas dentro da populacdo, visando assim explorar espacos de solucdes ainda ndo visi-
tados, e escapar de 6timos locais. Em suma, o operador de mutagdo previne a perda prematura
de informac¢des (FALCONE, 2004).

A Figura 16 mostra o operador de mutacdo uniforme aplicado a um cromossomo, em
que se pode observar a inversdo de um dos bits. Cabe observar que, assim como o operador
de cruzamento, existem inimeras formas de operadores de mutacdo, uniformes ou ndo, que

efetuam mutacgdo intra ou extracromossdmica, e/ou combinagdes desses.

Figura 16: Operador de mutacdo uniforme

11010010 - 11011101

Fonte: Elaborado pelo autor

3.4.7 Critérios de Parada

Em termos ideais, os algoritmos de otimizacdo deveriam terminar assim que o 6timo
global fosse descoberto. No entanto, ndo se pode afirmar com certeza que o ponto 6timo en-
contrado por um algoritmo seja o 6timo global. Consequéncia disso, comumente usa-se como
critério para o término do algoritmo genético um nimero mdximo de gera¢des ou um tempo
limite de processamento. Outro critério empregado € a ideia de estagnacdo, ou seja, se ne-
nhuma melhora for descoberta depois de varias geragdes consecutivas o algoritmo € finalizado
(TANOMARU, 1995; LOBO, 2005).
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3.5 BUSCA TABU

A Busca Tabu (BT) foi proposta de forma independente por Glover, em 1986, e tem sua
origem na solu¢do de problemas de programacdo inteira. Hansen, em 1986, também propds
uma técnica similar, denominada SAMD (Steepest Ascent, Mildest Descent). Essa técnica €
utilizada para a solucdo de problemas de satisfabilidade. Todavia, € atribuido a Glover o titulo
de criador do algoritmo, por seus inimeros trabalhos desenvolvidos (GLOVER, 1986; VIANA,
1998).

Posteriormente, Glover apresentou uma descri¢do do método, para uso geral em proble-
mas da drea de Pesquisa Operacional (otimiza¢do combinatdria). O método é caracterizado por
um procedimento iterativo que aceita movimentos de piora para tentar escapar de 6timos locais.
Sua caracteristica preponderante € o uso de estruturas de memdria para organiza¢do da busca
(GLOVER, 1989).

Essa técnica possui em sua concep¢do um cunho sociolégico, sendo seu nome originado
da lingua nativa da ilha de Tonga na Polinésia e significa coisas que ndo podem ser tocadas
por serem sagradas (POLTOSI, 2007). No diciondrio Aulete encontra-se a seguinte definicao:
“proibicdo de atos ou comportamentos considerados impuros, danosos etc., e que, quando pra-
ticados, podem resultar em castigos de origem sobrenatural” (AULETE, 2013). O algoritmo
da Busca Tabu proibe alguns movimentos classificando-os como tabu. No entanto, assim como
na sociedade, quando conveniente, o tabu pode ser quebrado.

De acordo com Costa (1994, p. 99), esse ¢ um dos métodos mais eficientes para o tra-
tamento de problemas de otimiza¢do de grande porte. Segundo Viana (1998, p. 111), a Busca
Tabu foi criada para encontrar boas aproximag¢des da solucdo 6tima global em qualquer pro-
blema de otimiza¢do. Pode-se observar na Figura 17 a interacdo entre os componentes, SOb 0s

quais estdo fundamentados os trés principios da técnica (GLOVER, 1986):

Figura 17: Componentes da estratégia da Busca Tabu

LISTA TABU
Restricao e Aspiracao

A 4 Y

A

Diversificacao Intensificacao

A 4

Fonte: Adaptado de (VIANA, 1998, p. 111)

e uso de estruturas de dados em forma de fila para guardar o histérico evolutivo do processo

de busca;
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e mecanismo de controle para balancear entre aceita¢do, ou ndo, de uma nova solucio,
baseado em informagdes registradas na lista tabu, referentes as restricdes e aspiracdes

desejadas; e

e incorporacdo de mecanismos de alterndncia entre estratégias de diversificacio e intensifi-

cagdo.

A dinamica da Busca Tabu pode ser observada na Figura 18, seguida do pseudocddigo
na Figura 19, o processo consiste na geracao da populacdo inicial e na inicializacio das fun¢des
e varidveis. O critério de parada garantird o fim do algoritmo, dada uma condi¢do. Apds esses
passos, realiza-se a geracdo de vizinhancas e obtem-se a melhor solu¢do. Na sequéncia, as
varidveis e funcdes sdo atualizadas e, novamente, o critério de parada avalia a condi¢@o atual do

algoritmo.

Figura 18: Fluxograma da Busca Tabu
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Fonte: Adaptado de (GALAFASSI, 2011, p. 64)
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Figura 19: Pseudoc6digo candnico da Busca Tabu para maximizacio

Input: Sy, BTmax

Output: S5*

S* «+— S,

Iter < 0;

MelhorIter < 0;

ListaTabu < 0;

InicializeFuncdoDeAspiracédo (A);

while (/ter- MelhorIter < BTmax) do

Iter < Iter +1;

ListaDeCandidatos « 0;

for 5" € S} innanca 40

if = MovimentoNaoETabu (S/, ListaTabu) then
ListaDeCandidatos « S’;

end
end
AtualizalistaTabu;
S+ S
if f(S) > f(S*) then
S* 5,
MelhorlIter < Iter;
end

AtualizeFuncdoDeAspiracédo (A);

end
S« S*;

return S5*;

Fonte: Adaptado de (MARINHO, 2005, p. 25) e (BROWNLEE, 2011, p. 74)

O processo pelo qual a Busca Tabu procura a melhor solu¢io ocorre por meio de uma
exploragdo agressiva escolhendo a cada iteragdo o melhor movimento, independente se 0 movi-
mento melhora a solu¢do atual ou ndo (GLOVER, 1989; GLOVER; LAGUNA, 1997). Também
pode ser definido como um método de busca em trajetéria que tem por base a melhora da solucdo
inicial, buscando novas soluc¢des por meio da geracdo de vizinhancas (GLOVER; TAILLARD,
1993; GLOVER, 1990).

A seguir, sdo apresentados os conceitos relacionados a composi¢do das estruturas e res-
tricdes da busca, que, segundo Glover (1990, p.5), sdo determinantes no processo de movimen-

tacdo do algoritmo pelo espaco de busca.
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3.5.1 Solucio Inicial e o Espaco de Soluc¢oes

Com base em uma solucdo vidvel, a Busca Tabu inicia a busca de uma solu¢do melhor no
espaco de solucdes. Essa solu¢do vidvel pode ser gerada por um método exato, aleatoriamente
ou através de outra heuristica. O espaco de busca da BT ¢é simplesmente o espago de todas
as possiveis solucdes que podem ser consideradas durante a busca (GENDREAU; LAPORTE,;
POTVIN, 2001).

A defini¢@o de estrutura de vizinhanga estd intimamente ligada a defini¢cdo de espaco de
solugcdes. A cada iteragdo, a solucdo atual S muda para outra que seja sua vizinha no espaco de
busca S’. A partir da solug@o inicial Sy, a cada iteragdo da BT o algoritmo explora um subcon-
junto V' da vizinhanga N (,S) da solugdo corrente S. Formalmente, N (.S) é um subconjunto do
espaco de busca (SOUZA, 2000).

Ap0Gs a geragdo da vizinhanca, cada membro S’ de V' € avaliado pela Fungdo Objetivo
(FO). O membro com o melhor valor nessa regido segundo a FO f(.) torna-se a nova soluc¢do
corrente ainda que S’ seja pior que .S, ou seja, que f(S’) > f(.5) para um problema de minimi-
zacdo (SOUZA, 2000). Tal critério de escolha de uma solu¢@o pior que a solu¢do atual tem por

objetivo fazer com que a BT consiga sair de 6timos locais.

3.5.2 Lista Tabu

A Busca Tabu opera com estruturas de memoria, dentre as quais a mais utilizada é a
Lista Tabu (LT), uma memoria de curto prazo. Nela ficam armazenados os tltimos movimentos
reversos realizados, a fim de evitar que a busca fique estagnada em pontos de 6timos locais (VI-
ANA, 1998). Os movimentos armazenados na Lista Tabu ficam proibidos enquanto estiverem
presentes nas proximas 7' itera¢des, onde 7' € a cardinalidade/tamanho atribuido a Lista Tabu
(SIMAS, 2007). Geralmente, apenas uma pequena quantidade de movimentos é gravada, por
questdes de inviabilidade e de eficiéncia computacional. Mesmo assim, podem-se armazenar
solucdes completas, porém essa forma exige um grande espaco de armazenamento e torna a
verificacdo de um movimento Tabu mais custoso (GENDREAU; LAPORTE; POTVIN, 2001).

3.5.3 Ciritério de Aspiracao

Ao longo do processo de busca, a Lista Tabu pode tornar-se muito restritiva e proibir
movimentos que podem levar a melhora do valor da Funcido Objetivo. Para a solugdo desse
problema é necessdria uma técnica que perdoe o status Tabu de um movimento. Tal técnica
¢ conhecida como Critério de Aspiracdo (CA) e serve para relaxar a Lista Tabu, permitindo
que um movimento Tabu seja realizado, desde que atenda a critérios pré-definidos. Existem
inimeras formas de definicdo de Critérios de Aspiracdo, por exemplo, melhora do valor da

funcdo objetivo, promog¢do da diversificagdo, etc. todos forcando movimentos Tabus a fim de
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direcionar a busca para uma regido do espagco de solu¢des ainda nio explorado (GLOVER;
LAGUNA, 1997).

3.5.4 Estratégia de Intensificacao

Comumente, ¢ utilizada em métodos de Busca Tabu a inclusdo de estratégias de in-
tensificacdo, que objetivam efetuar buscas mais refinadas em determinadas regides do espacgo
de solugdes consideradas promissoras, ou seja, que historicamente produziram bons resultados
(GLOVER; LAGUNA, 1997).

O conceito por trds de uma politica de intensificagdo consiste em explorar profunda-
mente algumas regides do espaco de solu¢des que parecem promissores para tentar buscar a
melhor solucdo nessa drea. De modo geral, a intensificacdo estd baseada em estruturas de
memoria, em que as configuragdes encontradas durante as pesquisa sdo armazenadas e sua vi-
zinhanga € explorada de forma mais sistematica.

As estratégias de intensificacdo podem fazer uso de memdria de frequéncia, priorizando
atributos que comumente facam parte de solugdes de boa qualidade, evitando atributos que
levem a solucdes de baixa qualidade. A memdria baseada em qualidade visa encontrar um
6timo local de boa qualidade. J4 a memoria baseada na influéncia dirige a um 6timo local mais
rapidamente (SOUSA, 2009).

3.5.5 Politica de Diversificacao

Um dos principais problemas de todos os métodos baseados em Busca Local, nos quais
a Busca Tabu se inclui, é que esses métodos tendem a ficar presos a 6timos locais, dispen-
dendo tempo de processamento em uma parte restrita do espaco de solu¢des (GENDREAU;
LAPORTE; POTVIN, 2001). Para atender a esse problema, faz-se uso de estratégias de diver-
sificacdo, cujo objetivo € impedir a convergéncia prematura do algoritmo, por meio do uso de
estruturas de memorias de longo prazo, a fim de redirecionar a pesquisa para regides nao sufi-
cientemente exploradas do espago de solucdes, diversificando a busca (GLOVER; LAGUNA,
1997; TOTH; VIGO, 2002).

3.5.6 Critério de Parada

O critério de parada tem por objetivo a defini¢do de até quando a BT serd executada.
Teoricamente, um processo de busca poderia ser executado infinitamente, se ndo conhecésse-
mos de antemdo a solucdo 6tima. No entanto, na pratica, a busca deve terminar em algum
momento. Geralmente, os critérios mais utilizados sdo (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003;
GENDREAU; LAPORTE; POTVIN, 2001):

e Depois de um nimero fixo de iteracdes (ou uma quantidade fixa de tempo de CPU);
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e Apds determinado nimero de iteracdes sem melhora (NBmax) no valor da fun¢do obje-

tivo; e

e Quando a fun¢do objetivo atinge um valor determinado a priori.

3.6 ALGORITMO MEMETICO

Os Algoritmos Evoluciondrios sdo caracterizados pela exploragdo do espaco de busca,
pelo aspecto global que os fazem ferramentas de buscas globais robustas e, a0 mesmo tempo,
pelo aspecto local, que os fazem efetivos no processo de busca de um 6timo global aproximado.
A natureza exploratdria dessa classe de algoritmos permite-os identificar regides do espaco de
busca promissoras. Por outro lado, prejudica a convergéncia e a precisdo nos estdgios finais
do processo de busca (WANNER, 2006). Nos estdgios finais, pouca informa¢do nova € agre-
gada pelos mecanismos de busca local, a medida que os mecanismos de busca global inserem
informag¢des com perturbacdes fortes, inviabilizando a convergéncia com alta precisdo (JONG,
1993; MITCHELL, 1996).

Buscando acrescer aos Algoritmos Evoluciondrios a capacidade da busca por todo o
espaco de solugdes a fim de permitir-lhes maior precisdo, surgiram os algoritmos hibridos. Uma
grande variedade desses pode ser encontrada na literatura, sob diversas designacdes, como,
por exemplo, Algoritmos Meméticos, Algoritmos Lamarckianos, Algoritmos Baldwinianos,
Algoritmos Culturais, Busca Local Genética, etc. (GOLDBERG; VOESSNER, 1999; DAVIS,
1991). Neste trabalho, utilizar-se-4 a denominag@o de Algoritmos Meméticos, compreendendo
as demais classificagdes.

Biologicamente inspirados, esses algoritmos utilizam a nocdo de memes apresentada
por Richard Dawkins (1989), em que um meme ¢ uma unidade de evolucdo cultural. Radcliffe
e Surry (1994, p. 1) definem o termo meme como sendo uma unidade de informacao, que se re-
produz durante um processo argumentativo e de transmissdo de conhecimento. Nesse contexto
de otimizacdo heuristica, um meme representa uma estratégia de aprendizado, agregando ao
individuo o equivalente a evolucdo cultural que ocorre em seu periodo de vida, possibilitando
capturar informacdes que modelos puramente evolutivos ndo seriam hdbeis (KRASNOGOR;
SMITH, 2005). Deve-se ressaltar que esse processo ndo se limita simplesmente a transmitir a
informacdo inalterada, ela também ¢é processada e aumentada pela comunicagdo com 0s outros
agentes (COELHO, 2006).

Segundo Moscato (1989, p. 20), Algoritmos Meméticos sdo uma defini¢cdo mais apro-
priada para algoritmo genético hibrido. Em verdade, sdo uma hibridizacio de técnicas de oti-
mizagdo que nasceram da combinagdo dos algoritmos evoluciondrios € métodos de busca local,
visando resultados mais refinados (MOSCATO, 1989). Como jd apresentado anteriormente,
o processo de hibridizacdo contempla uma fase de busca global, normalmente realizada por
algoritmos bioinspirados e de uma fase de busca local, responsdvel pelo aprendizado cultural
individual (evolu¢do memética), que pode ser observado no pseudocddigo na Figura 20. Esse
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Figura 20: Pseudocddigo candnico do Algoritmo Memético

Input: T'amanhop,opiemas Populacaoiamanhos MemePopiamanho
Output: S5*
Populacao < IniciePopulacao (Tamanhop,opemas Populacaoimanio) ;
while -CondicaoParada () do
foreach S; € Populacao do
‘ Sicusto <~ f (Sz) 5
end
S* + MelhorSolucao (Populacao);
Populacao < BuscaGlobal (Populacao);
PopulacaoM emetica < SelecionePopulacaoMemes (Populacao,
MemePopiamanho) 3
foreach S; € PopulacaoMemetica do
‘ S; ¢ BuscalLocal (5;);
end
end
return S*;

Fonte: Traducdo nossa de (BROWNLEE, 2011, p. 194)

casamento permite associar os beneficios dos algoritmos evoluciondrios (generalidade, robus-
tez, busca global eficiente) aos mecanismos de busca local (exploracdo aplicada ao problema
especifico, convergéncia para minimos locais) (SOUZA, 2007). Essa unido de caracteristicas
conduziram importantes resultados, superando os obtidos através dos algoritmos puramente
evolutivos.

Radcliffe e Surry (1994, p. 3) definem os Algoritmos Meméticos como Algoritmos Evo-
luciondrios, utilizando busca local para o aperfeicoamento dos cromossomos. Em suma, obje-
tivam combinar as habilidades dos operadores genéticos na determinacdo de boas regides de
busca (diversificacdo), com a eficiéncia da busca local em determinar solugdes locais (intensifi-
cacio) (MERZ; FREISLEBEN, 1999).

Os Algoritmos Meméticos sdo uma evolucdo dos Algoritmos Genéticos que fazem uso
de busca local em seus operadores, a fim de agilizar sua execucdo. Devemos atentar para casos
de grandes instancias o uso de bons operadores de busca local, dado o tamanho da vizinhanca
associada. Como forma de contornar tal problema, Garcia (2001, p. 2) recomenda o emprego
de técnicas de reducdo de vizinhanga, ou o uso de técnicas que acelerem o processo de busca
na vizinhanca.

O processo de busca local visa encontrar melhores individuos em uma vizinhancga, para
assim tornar os individuos dessa populacdo 6timos locais, evoluindo-os dentro de uma geragao.
Coelho (2006, p. 31) propde a aplicagdo dos operadores de otimiza¢do local em diferentes fases
da reproduc¢do, como, por exemplo:

e antes dos operadores de recombinacdo e mutagdo;

e apds a aplicagdo do operador de recombinacio ou do operador de mutagdo;
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e somente a um subconjunto dos agentes; e

e no final de cada ciclo reprodutivo.

Krasnogor (2006) amplia essa visdo e estende os hot-spots de insercao da busca local
além das posi¢cdes/momentos propostas por Coelho, mas perfaz a inser¢do desde a geragdo da
populagdo e a delimitacdo dos operadores de intensificacdo e diversificacao.

Entretanto, os modelos mais populares de hibridizacdo sdo a aplicacdo monofasica ou
multifdsica da busca local, com base em algum parametro, seja este probabilistico ou nio.
Conforme serd melhor esclarecido na se¢do 5.2.4.3, o algoritmo proposto neste trabalho sera
monofédsico com pardmetros fixos.

Como os procedimentos de refinamento dos individuos sdo usados depois da aplicacio
dos operadores genéticos, implica dizer que os Algoritmos Meméticos sdo extensdes dos Algo-
ritmos Genéticos que aplicam a busca local separadamente para refinar a busca nos espagos de
solucdes, particularizando o aprendizado de cada individuo. Também se faz uso dos conceitos
de cooperagdo denotando os processos de troca de informacgdes entre os individuos e de compe-
ticdo denotando os processos de sele¢cdo em que os individuos competem entre si (MOSCATO,
1989).

Os Algoritmos Meméticos podem ser diferenciados dos Algoritmos Genéticos. O pri-
meiro imita o processo da evolucdo cultural, em que a informacdo € transmitida pela comu-
nicacdo entre os individuos. O segundo imita a evolu¢do bioldgica, ou seja, a evolucdo se da
por meio de mecanismos de recombinacdo, responsaveis pela cooperacdo entre os agentes. Ja
a mutacdo € responsdvel por resgatar uma informagao perdida ou mesmo a inclusdo externa de
informagdes e o cruzamento pela heranca de informac¢des (COELHO, 2006; GARCIA et al.,
2001). Em suma, no Algoritmo Genético, os genes sdo transmitidos por meio das geracdes, en-
quanto os memes (unidade replicante de informacao cultural) sdo transmitidos de um individuo
para outro, sem que uma geracdo decorra.

Os principais aspectos a serem considerados em um Algoritmo Memético, segundo a
literatura, sdo: qual método de busca local serd aplicado, sua periodicidade de aplicagdo, bem
como a escolha de em quais solu¢des ou vizinhangas deve-se aplicar a busca local e com qual
intensidade. Tais questdes visam proporcionar equilibrio entra a busca global e local, a fim de
melhor conduzir o desempenho do Algoritmo Memético (KRASNOGOR; SMITH, 2005).

Uma grande preocupagdo quanto as decisdes do projeto de um AM dizem respeito a um
ou mais efeitos: o efeito Lamarckiano e o efeito Baldwiniano, que se preocupam com a preser-
vagdo da diversidade versus a necessidade de encontrar regides de boas solugdes rapidamente.

Nio existem ainda respostas bem definidas que garantam a qualidade desses algoritmos,
pois as solugdes sdo especificas para cada tipo de problema. O que se faz é tentar adaptar a
técnica ao problema em questdo (SOUZA, 2007). Supde-se que a busca evolutiva prové uma
ampla explora¢do do espaco de busca, enquanto a busca local pode, de alguma forma, focar em
regides de atragcdo de solug¢des promissoras (KRASNOGOR; ARAG6N; PACHECO, 2006).
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Exemplos de aplica¢des bem sucedidas de Algoritmos Meméticos podem ser vistos em
uma ampla gama de problemas, tais como otimiza¢do combinatéria (MERZ, 2000), otimizacio
de func¢des ndo estaciondrias (VAVAK; FOGARTY; JUKES, 1996), otimizacdo multiobjetivo
(KNOWLES; CORNE, 2001), bioinformatica (KRASNOGOR, 2004), etc.

Coelho e Mariani (2005) apresentam um algoritmo memético, que faz uso de otimizacao
por nuvem de particulas para busca global em conjunto com um método conhecido por Hooke-
Jeeves para busca local. Ja Glover e Laguna (1997) expdem que o relacionamento do Algoritmo

Genético aliado a Busca Tabu cria combinacdes hibridas potencialmente uteis.
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4 REDES DE AUTOMATOS ESTOCASTICOS

Este capitulo dedica-se ao estudo de Redes de Autdmatos Estocdsticos (Stochastic Auto-
mata Network - (SAN)), apresentando inicialmente uma defini¢do informal por meio da descri-
¢do das primitivas utilizadas no formalismo apresentado na sequéncia. Esse formalismo embasa
a construcdo do pensamento sobre automatos de aprendizagem, criando o pensamento acerca da
interacdo entre o autdmato e o ambiente propiciado pelas metaheuristicas aliado aos conceitos
de hipermidia. O uso de SAN nesta pesquisa faz-se adequado devido a sua hierarquia natural,
organizando modularmente a estrutura da hipermidia da aplicagdo.

Este capitulo estd organizado como se segue:

e Asecdo 4.1 apresenta a defini¢do informal sobre SAN conjuntamente aos conceitos gerais

que a definem;
e Na secdo 4.2, introduz-se o formalismo de SAN e suas definicdes;
e A se¢do 4.3 exp0e as caracteristicas para uma SAN ser bem definida;
e Posteriormente, na se¢do 4.4, pode ser vista a defini¢do do Descritor Markoviano;

e A secdo 4.5 traz a definicdo dos conceitos que embasam a formacao dos automatos esto-

casticos de aprendizagem; e

e Ao fim deste capitulo, a se¢do 4.6 perfaz a definicao de hipertobmato que conjuntamente a
hipermidia conduzem as bases deste trabalho.

4.1 DEFINICAO INFORMAL

O formalismo de SAN foi inicialmente proposto por Plateau em 1984. Esse formalismo
serve para a defini¢do e solucdo de sistemas complexos por meio da modularizagdo, em que se
possui um grande espago de estados. A ideia basal da SAN trata-se de uma alternativa para a
descricdo e modelagem de processos Markovianos com espaco de estados discretos. Diga-se
que qualquer processo especificado como uma cadeia de Markov pode ser modelado por meio
de SAN, seja sua cadeia finita ou infinita, redutivel ou irredutivel, periddica ou aperiddica,
homogénea ou nao, ergédica ou ndo, em tempo continuo ou discreto (ESPINDOLA, 2011).

A SAN descreve um sistema completo por meio de um conjunto de subsistemas com
comportamentos independentes (eventos locais) e com ocasional interdependéncia (taxas fun-
cionais e eventos de sincronizacdo). Os subsistemas sdo descritos por autdmatos estocasticos,
ou seja, um autdmato que possui transi¢des modeladas como um processo estocastico de tempo
discreto ou continuo definidos por distribui¢des geométricas ou exponenciais respectivamente

(SALES, 2004). Em suma, os subsistemas sio estados com regras e fun¢des de probabilidade
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que regem os movimentos entre os estados do autdmato. O estado global de um modelo de
SAN ¢ definido pela combinacdo dos estados locais de cada automato.

Cabe ressaltar que toda SAN pode ser representada por um tnico autdmato estocds-
tico que contenha todos os estados possiveis do sistema (BRENNER; FERNANDES; SALES,
2005). Esse unico automato, andlogo a cadeia de Markov, equivale a0 modelo em SAN, porém,
a SAN reduz o problema da explosdo do espacgo de estados (DELAMARE, 2008).

Outra vantagem da utilizacdo da SAN, € que essa gera automaticamente sua matriz de
transicao de forma implicita por meio de dlgebra tensorial. A geracdo ndo explicita da matriz de
transicao constitui um ganho significativo de tempo, desempenho e uso de memoria (FARINA,
2003).

e Eventos: sdo entidades do modelo responsaveis pela ocorréncia de uma transi¢ao que mo-
difica o estado global do modelo. Podem estar associados a uma transi¢cao que € disparada
pela ocorréncia de um evento associado a ela. Devem possuir uma taxa de ocorréncia e
uma probabilidade associadas, que podem ter valores constantes ou funcionais, diferentes
de acordo com os estados dos demais autdmatos do modelo. Dentro do formalismo de
SAN, podem-se modelar dois tipos de eventos, classificados como: local ou sincronizante
(BRENNER; FERNANDES; ALEGRETTI, 2002).

Segundo Chanin (2005, p. 40)

A classificacdo de um evento como local ou sincronizante é dada pela
apari¢do do identificador do evento e no conjunto de eventos de um
autémato. Caso o identificador do evento apareca apenas no conjunto
de eventos de um tnico autdmato, o evento € classificado como evento
local. Se o mesmo identificador aparecer no conjunto de eventos de
vérios autdmatos, o evento € classificado como evento sincronizante.
(grifo nosso).

— Evento Local: altera o estado local de um dnico autdmato sem ocasionar mudanca

alguma a outro autdmato do modelo;

— Evento Sincronizante: altera o estado local de mais de um autdmato simultanea-

mente, fazendo com que haja interacio entre eles.

e Taxas e Probabilidades Funcionais: permitem associar diferentes valores a um mesmo
evento de acordo com o estado global do modelo. As taxas e probabilidades funcionais
sdo expressas por fungdes que levam em consideracdo os estados atuais dos autdmatos
do modelo, assim, variando seus valores dado os estados que os autdmatos envolvidos na
funcdo se encontram (FARINA, 2003).

e Funcao de Atingibilidade: a definicdo de quais estados podem ser atingiveis ou alcanca-
dos em um modelo em SAN ¢ dada pela func¢do de atingibilidade. Essa se faz necessaria,
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pois o autdmato global constitui-se modularmente pela combinag@o de todos os autdma-
tos do modelo (BRENNER, 2004)

e Funcoes de Integracao: avaliam a probabilidade do modelo em SAN encontrar-se em um
determinado estado. Dessa forma, pode-se compor func¢des de integracdo que consideram
a probabilidade do modelo se encontrar em um conjunto de estados, podendo assim se

obter indices de desempenho e confiabilidade do modelo.

Via de regra, todas as fun¢des da SAN sdo modeladas da mesma forma, o que as diferen-
ciam é como elas sdo empregadas no modelo (CHANIN et al., 2005).

4.2 DEFINICAO FORMAL

Serd considerado neste trabalho a formalizacdo de uma SAN compreendendo N autd-
matos A@ (i € [1..N]), e e eventos (locais e sincronizantes). A seguir descreve-se formal-
mente a conceituacdo da SAN, em que se propde sua modelagem como uma quadrupla SAN =
(A, E,T,F), com notagdo baseada nos trabalhos de Plateau (1991, 1996), Fernandes (1996),
Unsal (1997), Sales (2004), Webber (2004), Chanin (2005), Delamare (2008) e outros.

Definicao 1. Um modelo SAN composto de N autdmatos e I eventos, ¢ definido por cada um
dos autdmatos A (i € [1..N]), cada um dos eventos e € £ e a fungdo de atingibilidade F.

Sejam

A conjunto de autdmatos que compreende N autdmatos, tal que |A| = N,
nomeados A®, com i € [1..N];

AW i-ésimo autdmato, com seu conjunto de estados locais S e fungio de
transi¢do Q) definidos, onde A" € Aei € [1..N];

AD(AW) automato A que possui como pardmetros os autdmatos AY), onde
JEw;

AD(z@)) autdmato A (A®) com todos seus elementos funcionais avaliados

para composicio dos estados locais x“).

Definicio 2. Um autdmato A®) tem como parimetros a unifio dos parimetros de todos os

elementos funcionais contidos nos seus rétulos de transicdo. Um autdmato A® é definido por:

S conjunto de estados (locais) do autdmato .A®;
QM funcdo de transi¢do do autdmato A® definido de S x S — T* a

qual contém os rétulos de transi¢io do automato A®)
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Sejam

£ conjunto de eventos do modelo compostos por £ eventos, tal que |£]| =
F, nomeados ¢;, onde j € [1..E];

e evento do modelo, tal que e € &;

e; identificador de um evento (local ou sincronizante), tal que j € [1..E];

e;(m) identificador de um evento e; com probabilidade de rotagdo constante
UM

e;(f) identificador de um evento e; com probabilidade de rotagdo funcional

definida pela funcdo f.

As probabilidades (7 ou f) s@o utilizadas quando um evento possui mais de uma alterna-
tiva de transi¢do. Dessa maneira, probabilidades sdo utilizadas para indicar em que proporc¢des
0 evento seguird por uma transicdo ou outra. A probabilidade pode ser omitida caso esta seja
igual a 1(100%). Outro ponto importante é que a soma das probabilidades de um evento deve
ser sempre igual a 1(100%).

Definicao 3. Cada evento sincronizante de uma SAN € identificado por:

e identificador do evento, com e € &;
(&) indice do seu autdmato mestre, que possui a taxa do evento e, onde
1@ € [1..N].

Definicdio 4. Seja um estado 2V € S, Define-se:

O. conjunto dos indices de identificacdo dos autdmatos nos quais o evento
2@ acontece, tal que (i € [1..N]) e o autdomato .A® possui a0 menos
um dos rétulos de Q) numa tripla de sincronizagio com o identificador

do evento e.

Definicdo 5. Um evento e € classificado como:

se |0 =1 evento local;

se |O,| > 1 evento sincronizante.

A Definicdo 5 faz a classificacio de cada evento, o qual pode ser um evento local ou um
evento sincronizante. Essa diferenciacdo ndo é feita na defini¢do do evento, mas é necessaria
para a constru¢@o dos tensores do Descritor Markoviano, o qual é composto por uma parte local

(eventos locais) e por outra parte sincronizante (eventos sincronizantes).

Definicao 6. O conjunto de eventos locais & é definido como &, = {e € £||O,| = 1}.
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Definic¢do 7. O conjunto de eventos sincronizantes &, é definido como & = {e € £||O,| > 1}.

Um evento sincronizante e € realizdvel no estado global z, se e somente se Vi € O, o

conjunto de estados sucessores y?) € succ.(x™) nio for vazio.

Defini¢sio 8. O conjunto de eventos € é definido como € = & |JE; e (N Es = ©;

Sejam

S espaco de estados produto do modelo em SAN definido pelo pro-
duto cartesiano dos espagos de estados dos autdmatos da rede, como
Hi\il SO,

S espaco de estados produto do conjunto de estados locais dos autdmatos
AW ondei € w;

|8 )] nimero de estados de S, onde w é o conjunto de fndices dos autdma-
tos (w C [1..N]).

R subconjunto de S que compreende todos os estados 7 tais que F () =
L

Definicao 9. O estado global  (combinacdo dos estados locais) de uma SAN € obtido pela

mudanga dos estados locais dos N autématos, & = (), ... ™), tal que 7 € []~, S@.
Sejam
@ x-ésimo estado local do autdmato A, tal que ¥ € SW;
7@ composi¢io dos estados locais (¥, onde i € we w C [1..N].
F(z® — y®) o estado global obtido pela substituicio do estado local z(*) pelo estado

local y¥ no autdmato AW (y¥ € suceypy(x?));
F(x® 2 @) o estado global obtido pela substitui¢io de todos os estados locais ¥

por 4 em todos os autdématos AW (i € O, e y¥) € succ.(xV));

Note que a defini¢do de um estado local do autémato () e a defini¢io de um estado
global () podem ser vistas como casos particulares de 2). Um estado local 2V é o caso onde
w = {i}, ao passo que o estado global & é 0 caso onde w = {1..N}.

Definicdo 10. Seja um estado #() € S e um evento e € £. Define-se:
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succe(x™) conjunto dos estados sucessores 3V, tais que o rétulo QW (x(®, y®)
possua uma tupla de transi¢io com o identificador e e 7, (2, y®) #£ 0,
m(x@ y®) £ 0 (elementos funcionais nio identicamente nulos). O
conjunto dos estados sucessores do evento e em z?) a partir da ocorrén-
cia do evento e pode ser vazio, caso a transi¢do nio possa ser disparada
em z( pelo evento e;

succyqy(x®) conjunto dos estados sucessores y¥, tais que o rétulo QW (zx®, y®))
possua uma tupla de evento local com o identificador [(i) e
Ty (2D, y D) £ 0, myey (2@, y@) #£ 0 (elementos funcionais ndo iden-
ticamente nulos). O conjunto dos estados sucessores do evento local
I(i) em 2% a partir da ocorréncia do evento local [(i) pode ser vazio,

caso a transi¢do ndo possa ser disparada em 2 pelo evento local [(i).

Seja

F funcdo de atingibilidade é um elemento funcional que associa aos es-
tados globais de [T, S®, definido de S — [1..0], onde o dom(S)
representa todas as possibilidades de estados globais do modelo, e o
codom(]0..1]) fornece quais estados podem ser atingiveis em um mo-
delo SAN, associando aos estados globais o valor 1 se eles sdo atingi-

veis e o valor 0 caso contrario.

Definicsio 11. A cada e € £ associa-se uma tupla de evento (e, 7), onde:

e identificador do evento;
T elemento funcional definido de S — R™, o qual define a taxa de ocor-

réncia do evento e.

Defini¢sio 12. O conjunto 7 contém todas as tuplas de transi¢do (e, 7), sendo a0 menos uma
para cada evento e no conjunto de eventos £. Uma tupla de transi¢io (e, 7) é definida por:

e identificador do evento;
T elemento funcional definido de S — [0, 1], o qual representa a probabi-

lidade de uma transi¢do quando da ocorréncia do evento e.

Sejam

T conjunto de tuplas de transi¢do local de um modelo SAN, tal que 7* =
Tu{o};

27 conjunto de partes (powerset) de 7. Uma parte de 7 é chamada de

elemento de transigdo.
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Definicdo 13. A 2z ¢y € SO associa-se uma tupla de transicdo local partindo de x( para
y®, denotada por (e, m. (2, 3)), onde:

e identificador do evento;

Te(2® y) probabilidade de roteamento, assumindo valores entre [0, 1].

Sejam

Ty (29, y ) taxa de ocorréncia do evento local e da tupla (1(4), 7). m(;)) associada

ao rétulo de transi¢io QW (2@, y®);

T (2@, y®) probabilidade de rotagéo da tupla (I(¢), 7y(;), ™)) associada ao rétulo de
transi¢io Q) (2 @),

Te(2®, y®) taxa de ocorréncia do evento sincronizante e da tupla de sincronizacio
(e, 7., ) associada ao rétulo de transicio Q@ (2, 4@);

Te(x® y®) probabilidade de rota¢do da tupla de sincronizacéo (e, 7., 7. ) associada
ao rétulo de transicio Q@ (), 3y().

Defini¢do 14. Um elemento funcional f (§“)) ¢ uma fungdo de [],., S — RT, onde w C
1.N].

Os autdmatos A® com i € w sdo os parAmetros do elemento f (S®)). Os elementos

funcionais servem para definir as probabilidade e taxas funcionais conforme descritos a seguir.

Seja

f(Z@) elemento funcional f (S“) avaliado para a composi¢do de estados
7 (w)
S

Elementos funcionais definem taxas de probabilidades funcionais. Todas as taxas e
probabilidades funcionais sdo consideradas como elementos funcionais, mesmo aqueles que
possuem valor constante. Obviamente, tal definicdo ndo representa uma restri¢cao, visto que
elementos constantes podem ser vistos como fun¢des (constantes) com parametro em w = J.
Dessa maneira, todos os elementos de um modelo em SAN podem ser considerados como
fungdes de [T~ , 5@ — R+,

Definicio 15. A funcio de transicio global Q é definida como S — 7, a qual contém os

rétulos de transi¢cdo do autdmato global.

Sejam

QW (@, y) rétulo de transicio do estado local 2 para y® em Q) contendo uma
lista de tuplas de transi¢do (e, 7) em T ;

Q (7,9) rétulo de transicdo do estado global & para y em Q, contendo uma lista

de tuplas de transicdo (e, 7) em 7.
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A funcio de transicio Q) de um automato A%, informa a associacdo entre os estados
do autdmato e quais eventos podem dispard-lo. Essa associagdo € feita por meio das tuplas de
transi¢do (e, m) que compdem o conjunto de tuplas de transi¢do 7. Cada tupla de transi¢do
define, além do identificador do evento, a probabilidade do evento para aquela transi¢do. O
ntimero de tuplas de transi¢do associadas a um roétulo de transi¢do € igual ao nimero de eventos

que podem disparar a transi¢ao.
4.3 SAN BEM DEFINIDA

Para se avaliar a solucdo estaciondria de um modelo em SAN sdo necessdrias algumas
propriedades, e.g., vivacidade', irredutibilidade?, ergodicidade?, etc. Para isso, algumas restri-
cdes devem ser respeitadas para assegurar tais propriedades. Os modelos descritos em SAN que
obedecem a essas restri¢cdes sdo conhecidos como SAN bem definidas.

Restricdo 1. Um autdmato A% é bem definido, se e somente se, para todo & € S, para todo
2@ € 8O ¢ para todo e € £ tal que succ.(x?) for diferente de vazio:
Vy@, 20 € succ (™)
£ (a9,40)(2) = (5. 20)(2)
>y esuces (2 Te(T?, y(’))(£)> — 1 ou um elemento funcional que vale 0 ou 1

Essa primeira restricdo impde que as tuplas de transi¢do referentes a um mesmo evento
e e referentes as transicdes de A saindo de um mesmo estado devam possuir a mesma taxa de
transicdo. A soma das probabilidades de todas as transi¢des saindo desse mesmo estado deve
serigual a 1 ou a um elemento funcional avaliado sobre [0..1]. Essas restri¢cdes t&ém por objetivo
garantir a unicidade da defini¢ao das taxas de eventos em relagdo ao conjunto de transicdes em

cada um dos autOmatos.

Restricao 2. Um evento e € £ é bem definido, se e somente se:
Vmimy € 10, 1],
Veijeg € &,
Vo @ € SO tal que y¥ € succ.(z®) e 2@ #£ y®),
Y(er,m), (e, m) € QW (2 @)
e1 7# e

A segunda restri¢cdo imposta aos eventos, afirma que uma tupla de transi¢do (e, 7) deve

aparecer uma Unica vez no conjunto de tuplas de uma transi¢@o e o evento e deve pertencer ao

conjunto de eventos £.

10 conceito de vivacidade estd definido em funcdo das possibilidades de disparo das transicdes. Uma transi¢io
¢é considerada viva se esta ndo € passivel de um impasse ou deadlock.

20 conceito de irredutibilidade estd definido quando todos os estados sdo possiveis de serem alcancados a partir
de qualquer outro estado, isto é, a cadeia for fechada e ndo contiver subconjuntos fechados.

3A cadeia de Markov & dita ergddica se todos os seus estados sdo recorrentes, nio periédicos e comunicantes.
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Restricao 3. Um evento sincronizante ¢ € £ € bem definido se e somente se, uma tripla de
sincronizacdo de autdmato mestre aparece somente no automato mestre (A®) e uma dupla de

sincronizacio de autdmato escravo s6 aparece no autdmato escravo (AW i € O,;i # e).

Restricao 4. A fung¢do de atingibilidade F € bem definida, se e somente se o conjunto de estados

atingiveis R € um grafo de transi¢do fortemente conexo.

A quarta restricdo assegura a irredutibilidade da cadeira de Markov correspondente ao

modelo em SAN e permite empregar os teoremas padroes.
Restricao 5. Uma SAN € bem definida se e somente se:
e Todos os seus autdmatos sdo bem definidos;
e Todos os seus eventos locais sdo bem definidos;
e Todos seus eventos sincronizantes sdo bem definidos;
e Sua funcdo de atingibilidade € bem definida.

Todas as restri¢des precedentes sdo indispensdveis para determinar uma SAN bem defi-

nida.
4.4 DESCRITOR MARKOVIANO

As vantagens do formalismo de SAN ¢ a facilidade de descrever o gerador da Cadeia
de Markov utilizando-se a férmula matematica chamada Descritor Markoviano, apresentada
na Equacdo 4.1. O descritor permite armazenar de forma compacta o gerador infinitesimal da

cadeia de Markov associada a SAN.

e Dado um conjunto £ C e de eventos sincronizantes. O comportamento de cada autdmato
AW i € [1..N], é descrito por um conjunto de matrizes quadradas de dimensdo n;. Estas

matrizes podem ser classificadas em duas familias:

- Ql(i) corresponde aos eventos locais de cada autdmato AW e [1..N7];

- Q(? e Qg_): 2& matrizes contendo todas as tuplas de sincronizacio para cada evento

e

eeé.

N N N
o=P, 0"+ <®9Q§?+®9QS)> (4.1)
=1 =1

ecf i=1
Maiores detalhes sobre produto e soma tensorial podem se encontrados nos trabalhos de
Plateau (1996) e Fernandes (1996).
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4.5 AUTOMATOS ESTOCASTICOS DE APRENDIZAGEM

Os autdmatos sdo mecanismos de controle projetados para seguir automaticamente uma
sequéncia predeterminada de operagdes ou responder a instru¢des codificadas. O termo esto-
castico enaltece a natureza adaptativa do autdmato por ndo seguir regras pré-determinadas, mas

por se adaptar as mudangas em seu ambiente.

A teoria de controle cldssica tem seu processo baseado no completo conhecimento do
sistema e/ou processo. Ou seja, 0 modelo matemdtico que o descreve é conhecido a priori.
Durante a evolucdo desses sistemas, passou-se a considerar incertezas que se faziam presentes
no sistema. A teoria do controle estocdstico assume que algumas caracteristicas das incertezas
sdo conhecidas, mas podem, no entanto, ndo serem suficientes para o completo controle do
sistema em caso de mudangas. Dessa maneira, torna-se necessirio observar o processo para
obter-se mais conhecimento. Isto €, devem-se adquirir informagdes adicionais, uma vez que as
caracteristicas inicias ndo sdo suficientes, assim uma possivel abordagem para tais problemas
€ vé-los como problemas de aprendizagem (NARENDRA; THATHACHAR, 1974; UNSAL,
1997).

Os sistemas baseados em regras, ainda que possuam bom desempenho, possuem como
desvantagem a necessidade de modifica¢des no espaco do problema, por ndo serem capazes
de lidar com o imprevisto. O conceito por traz de um sistema de aprendizagem ¢é garantir a
robustez de seu comportamento sem o total conhecimento do meio ou do sistema em questao.
Assim, observa-se como vantagem do sistema de aprendizagem por refor¢o em comparacao a
outras abordagens a nio necessidade de informacgdes sobre o sistema e/ou meio, exceto o sinal
de reforco (NARENDRA; THATHACHAR, 1989; MARSH; GORDON; WU, 1993).

Em um sistema de aprendizagem por refor¢o, ainda que seja mais lento do que outras
abordagens, na maioria das aplicagdes, as acdes necessitam ser testadas um nimero signifi-
cativo de vezes para que se tenha um desempenho satisfatério. Dessa forma, o processo de
aprendizagem deve ser claramente mais rapido do que as modifica¢des acontecam no ambiente,
ou a aprendizagem por refor¢co deve ser combinada a um modelo adaptativo que antecipe as
mudancgas no ambiente (PENG; WILLIAMS, 1993).

De acordo com Narendra (1974, p. 323), a aprendizagem ¢é definida como qualquer
alteraco permanente no comportamento, resultante de uma experiéncia passada. Um sistema

de aprendizagem deve possuir a capacidade de melhorar seu comportamento ao longo do tempo.

Quando ndo se possui qualquer informacdo sobre o sistema, o autdmato estocastico ¢é
uma solugdo. Inicialmente, todas as suas a¢des e probabilidades sdo iguais. Quer dizer, uma
acdo € selecionada aleatoriamente e, com base em sua resposta, as probabilidades sdo atuali-
zadas. Os autdmatos que visam aprimorar seu desempenho sdo conhecidos como autdmatos

estocdsticos de aprendizagem.
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4.5.1 Automato Estocastico
Na se¢do 4.2, foi introduzida a notacdo de SAN por meio de uma quadrupla, neste mo-

mento apresenta-se a notacao apenas do autdmato estocastico de aprendizagem, com base na no-

tagdo proposta por Narendra (1974, p. 325) que é representada pela séxtupla {5, ®, o, ¢, A, G},

onde:
I} conjunto de entrada;
P conjunto de estados internos do autdmato, tal que ¢ = @1, o, . . ., Ps;
« conjunto de acdes, ou saidas do autdmato, tal que o« = ay, o, . . ., Q. TS}
c vetor de probabilidades do estado que rege a escolha do estado em cada fase;
A algoritmo do esquema de reforco que gera p(n + 1) de p(n);
G funcdo de saida que pode ser deterministica ou estocdstica, onde G' : ¢ — .

4.5.2 Ambiente

Os automatos de aprendizagem podem ser demonstrados, por meio de um nimero finito
de ac¢des que podem ser realizadas de forma randdmica. Ao realizar uma acdo especifica, o
ambiente prové uma resposta aleatdria que pode ser favordvel ou ndo. A proposta do autdmato
¢ determinar como a escolha de uma a¢do em qualquer momento deve ser guiada por respostas
e acdes anteriores. E interessante notar que as decisdes devem ser tomadas com pouco co-
nhecimento sobre a “natureza” do ambiente. Além disso, a incerteza é devida ao fato de que
a saida do ambiente € influenciada pela acdo de outros agentes desconhecidos para o decisor
(NARENDRA; THATHACHAR, 1974).

O ambiente onde o autdmato “vive” responde as suas ac¢des, por meio de respostas, que
pertencem a um conjunto de respostas admissiveis e que sdo probabilisticamente relacionadas
com suas ac¢des. E de dificil defini¢io o termo ambiente no contexto de autdmatos de apren-
dizagem, pois tal definicdo contempla um ambiente aleatério desconhecido, onde o autdmato
deve operar. Matematicamente, um ambiente é representado por uma tripla «, ¢, 3, onde «
representa um recurso finito do conjunto de agdes/saida, (3 representa um grupo (bindrio) de
resposta/entrada do conjunto, e ¢ € um conjunto de probabilidades de penaliza¢do, onde cada
elemento ¢; corresponde a um «; do conjunto de acdo o« (UNSAL, 1997).

A agido/saida «(n) do autdmato pertence a um conjunto «, e é aplicado ao ambiente no
instante ¢ = n. A entrada 3(n) do ambiente é um elemento do conjunto  que pode assumir
os valores 31 e 5. Em um caso mais simples, os valores de /3; podem ser 0 ou 1, onde 0 esta
associado com resposta de ndo penalidade e 1 com a resposta de falha/penalidade. Os elementos

de ¢ sdo definidos como (Equacgdo 4.2):

Prob{B(n) = 1lla(n) = a;} = ¢, (1=1,2...) (4.2)
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Portanto ¢; é a probabilidade da ac@o «; resultar em penalidade de entrada do ambiente.
Quando as probabilidades de penalidades ¢; sdo constantes, ou seja, ndo dependem de n, o
ambiente é definido como um ambiente estaciondrio (POZNYAK; NAJIM, 1997).

4.5.3 Automato de Aprendizagem

Os autdomatos de aprendizagem podem ser considerados como sistemas que modificam
suas estratégias de controle com base em sua experiéncia para alcancgar boas performances de
controle, apesar das imprevisdes das mudangas no ambiente em que estd operando. Em outras
palavras, os autdmatos de aprendizado por meio da coleta e processamento de informagdes
sobre o ambiente, devem ser capazes de mudar sua estrutura ao longo do tempo para assim

alcangarem o objetivo a que se propdem.

Figura 21: Autdmato de Aprendizagem

AMBIENTE

Enirada Conjunto de probabilidades de penalidade Saida (resposta)
c € {cq,Cy, ..., Cn}
Acef{a,a,..  a,} peE{01} Y
Estados )
Esquema de refor¢o A
Saida (acdo) Entrada
Funcdo de saida G
AUTOMATO

Fonte: Adaptado de (UNSAL, 1997, p. 32) e (NARENDRA; THATHACHAR, 1974, p. 325)

Na Figura 21, pode-se observar a conexdo de realimenta¢do do autdmato estocdstico
e o ambiente. Nesse caso, as a¢des do automato formam as entradas para o ambiente, e as
respostas do ambiente, por sua vez, sdo as entradas do automato, influenciando a atualizacio
das probabilidades de acdo. Como as respostas sdo aleatdrias, o vetor de probabilidades de
acdo, denotado por p(n), também € aleatério.

De acordo com Narendra (1974, p. 325), sob a perspectiva da psicologia, a experiéncia

de aprendizagem de um organismo ¢ dita quando se aumenta a probabilidade de respostas corre-
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tas resultantes de sua interagdo com o ambiente. De forma similar, o autdmato estocdstico aqui
abordado possui comportamento semelhante. Pode-se assim referir a esse como um autdmato
de aprendizagem. Em suma, um autdmato de aprendizagem € um autdmato estocdstico que
opera em um ambiente casual e atualiza suas probabilidades de a¢do, de acordo com as entradas
que recebe do ambiente, de modo a melhorar seu desempenho.

Com base na natureza da entrada do autdmato de aprendizagem, pode-se fazer a seguinte

distincdo:
e Modelo-P: o conjunto de entrada é bindrio, por exemplo 5 = 0, 1;

e Modelo-Q: o conjunto de entrada € um conjunto finito de simbolos distintos, por exemplo

ﬁzﬁlyﬁ%"'yﬂr;e

e Modelo-S: o conjunto de entrada é um intervalo, por exemplo 3 = a, b.
4.5.4 Esquema de reforco

O esquema de reforco € a base do processo de aprendizagem dos autdmatos de aprendi-
zagem. Os esquemas sdo classificados com base em sua linearidade. Narendra (1989) apresenta
uma variedade de sistemas lineares, ndo lineares e hibridos existentes para as vdrias estruturas
de autdmatos de aprendizagem. A caracteristica de linearidade de um esquema de reforgo €
definida pela linearidade das fun¢des de atualizacdo g e hy.

As primeiras pesquisas em esquemas de refor¢o centraram-se nos sistemas lineares por
razdes de simplicidade analitica. Eventualmente, a necessidade de esquemas de refor¢co mais
eficientes e complexos, elevaram as pesquisas para sistemas ndo lineares e hibridos (UNSAL,
1997).

A ideia basica por trds do esquema de reforco € simples. Se selecionada a acdo «; no
instante n ocorre uma entrada de ndo penalidade, a probabilidade de a¢do p;(n) é aumentada e
todos os componentes de p(n) sdo diminuidos. No caso contrdrio, para uma entrada de penali-
dade, p;(n) é diminuido e os outros componentes sdo aumentados. As altera¢des em p;(n) sdo
conhecidas como recompensas ou penalidades, respectivamente.

Neste trabalho, serd utilizado um esquema de reforco linear, pois ndo se t€m variagdo
na estrutura/topologia do autdmato a cada interacdo sua com o ambiente. A defini¢do geral do
esquema de reforco linear pode ser obtida pelas fun¢des na Equacdo 4.3 como se segue:

g (p(n)) = a-pin)
o) = =8 mln) @3
0< o, <1

Portanto, o regime linear é generalizado como:



96

Se a(n) = aj,

uando 3 = pi(n+1) = (1 —a) pj(n) Yy #i

o= {Pi(”+ 1) = pi(n)+a-[1—pin) (“4)
uando B = piln+1) = \pﬁ\ -+ (1—=5)-pi(n) Vj#i |
q p=1 {pz(n +1) = (1=25)-pi(n) 4.5)

Pode-se ver na definicdo que o pardmetro « estd associado com a resposta de recom-
pensa e o pardmetro [ com resposta de penalidade. Se os pardmetros « e [ sdo iguais, o
sistema € denominado de sistema linear de recompensa e puni¢do, denotado por L_p (BUSH;
MOSTELLER, 1955). Para este caso, a velocidade de atualizacdo do vetor de probabilidades é
igual em cada instante, independente da resposta do ambiente (UNSAL, 1997).

4.5.5 Trabalhos Anteriores em Automatos Estocasticos de Aprendizagem

As pesquisas iniciais em modelagens de Automatos de Aprendizagem foram desenvol-
vidas no campo da psicologia matemdtica, sendo as primeiras pesquisas realizadas por Bush
(1955) e Atkinson (1965). Entretanto, somente em 1973, Tsetlin introduziu de forma opera-
cional o conceito de autdmato deterministico em ambientes estocdsticos como um modelo de

aprendizagem.

Varshavski (1963) descreveu a utilizagdo de autdmatos estocdsticos, utilizando probabi-
lidades de a¢do, que resultam em reducdo do nimero de estados se comparado com autdmatos

deterministicos.

A introdugdo dos autdmatos estocdsticos na literatura de controle deu-se inicialmente
por Fu (FU; MCLAREN; ENGINEERING, 1965a; FU; MCMURTRY; ENGINEERING, 1965b;
FU, 1994), por meio de aplica¢cdes em reconhecimento de padrdes, estimativa de parametros e

teoria dos jogos.

McLaren (1966) explorou as propriedades de esquemas de atualizag@o linear e o con-
ceito de crescimento do automato. Chandrasekaran e Shen (1966, 1968) estudaram aos esque-
mas de atualiza¢c@o nio lineares, jogos de autdmatos e ambientes ndo estaciondrios. Ja Narendra
e Thathachar (1989) estudaram os automatos de aprendizagem, realizando estudos e simulacdes
na drea. Em 1989, Narendra e Thathachar apresentaram uma introdug¢do a teoria da aprendiza-
gem de autdmatos, fazendo um apanhado das pesquisas realizadas sobre o tema até o final da
década de 1980. Najum e Pznyak em 1994 desenvolveram um estudo sobre a teoria e aplicacdes
de automatos de aprendizagem, e desde entdo, foram diversos os avangos e iniimeras as dreas

de aplicacdo de autdmatos estocdsticos de aprendizagem.
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4.6 HIPERTOMATO

Como abordado anteriormente, os Sistemas Hipermidia sdo conceituados a partir da
relacdo entre o Hipertexto e a Multimidia. O hipertexto é um sistema de visualiza¢do de in-
formacgdes, cujos documentos possuem referéncias internas, nomeados como links ou nds de
informacgdo, onde os usudrios navegam de forma nio linear. A multimidia compreende a vari-
edade dos meios que se pode utilizar na representacio das informagdes, como textos, imagens,
audios, videos, etc. (CASTELLARI; FERREIRA, 2007). Assim, os Sistemas Hipermidia sdo
sistemas computacionais com ligagdes interativas, ndo sequenciais entre os nds de informacdes,
como os Sistemas de Hipertexto, mas com a multiplicidade de representacdo da Multimidia.

Diversos modelos formais foram desenvolvidos ao longo dos anos para definir a estru-
tura e o comportamento da navega¢do em hiperdocumentos, por meio da modelagem baseada
em links, conjuntos, grafos (ARDOT; PUJOLLE; TESTE, 1989), redes semanticas (SOWA,
1984), redes de Petri (STOTTS; FURUTA, 1989b) e ainda os baseados em autdmatos. Pode-se
encontrar nos trabalhos de Almeida (1999a, 1999b, 1999c, 1999d e 1999¢) uma extensao do
modelo de hipermidia como autdmato apresentada no trabalho de Pagano (PAGANO, 1992),
cujo modelo objetiva agrupar o comportamento do usudrio, segundo preferéncias de aprendiza-
gem. O tracado do perfil do usudrio permite a inclusdo de caracteristicas no sistema que possam
facilitar a individualiza¢do da construcio da experiéncia no sistema (ALMEIDA; BARRETO,
2000a).

Assim sendo, um hiperdocumento fundamentado na Teoria dos Autdmatos, incorpora
ndo somente os aspectos dindmicos, por meio da evolu¢do do autdmato no tempo em resposta
as entradas de dados, mas também pelos aspectos declarativos como o diagrama de transicdo
(ALMEIDA; BARRETO, 2000b). Basicamente, o conceito é que caminhos no hiperdocumento
sdo strings em uma linguagem formal. Desse modo, um modelo tedrico de hipermidia foi
desenvolvido baseado na Teoria dos Autdmatos, denominado hipertdmato (BARRETO, 1999;
ALMEIDA; BARRETO, 2000b), que inclui aspectos dinamicos, ampliando as capacidades de
criacdo e exploracdo de um ambiente hipermidia (POZZEBON et al., 2002b).

Em suma, um hipertdmato € um hiperdocumento / com um conjunto de caminhos P
definidos em um conjunto C' de elementos de contetido. Formalmente definido como H =
(C, P) onde (STOTTS; FURUTA, 2004):

C={c¢|0 < i < k} um conjunto finito de elementos de contetido;
P={p|p € C*} um conjunto possivelmente infinito de sequéncias finitas sobre C'.

A criacdo da hipermidia por meio de autdmatos vem ao encontro da necessidade de siste-
mas computacionais individualizados, com contetidos e caminhos construidos especificamente
para cada nivel de habilidade e objetivo dos usudrios. Como a criacdo do material multimidia é
independente do autdmato, é possivel criar diversos autdmatos sobre a mesma base de materiais,
cada qual com seu objetivo (MACHADO et al., 1999).
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Os autdmatos podem ser considerados como particulariza¢des de sistemas dindmicos,
ou seja, correspondem a um sistema funcional temporal, cujos estados variam com o tempo
dependendo da entrada do sistema. Em suma, o sistema possui uma saida em fun¢do do estado,
do tempo e do valor de entrada em determinado instante, que € a resposta do sistema dinamico,
cabe ressaltar que entradas passadas influenciam o futuro, mas o contrdrio nao é verdadeiro.

O hipertdmato possui como vantagem a visualizag¢do no sistema de todos os nds (esta-
dos) e ligagOes (transi¢cdes) possiveis de ocorrerem durante a interagdo do usudrio. De acordo
com Pozzebon (2002a, p. 2), a vantagem de constru¢do do sistema por meio desta modelagem
¢ a garantia de que todos os estados sejam alcang¢éveis, reduzindo desta forma muitos dos pro-
blemas de navegacdo como, por exemplo, evitar que o usudrio se perca no hiperespaco. Outra
vantagem € a facilidade de mudanca no grafo do hipertdmato, o que facilita as atualizagdes.

O conceito de estado conduz ao aspecto dinamico do hipertexto, por meio da possibili-
dade de apresentacio simultanea dos nds do hipertexto. J4 a fun¢do de transicao pode ser vista
como os links (ligacdes) que conectam o hiperdocumento como um todo. A fung¢do de transi¢do
conduz o usudrio de um estado a outro do hiperdocumento, dada uma sequéncia de entrada em
um estado. As possibilidades de apresenta¢do dependerdo da completude do alfabeto de saida
do hipertdmato que inclui todas as formas de representacio da informacdo visiveis pelo usudrio
no hiperdocumento, como tamanhos, formas, posi¢cdes das imagens, sons, videos, textos, etc.
(POZZEBON et al., 2002b).
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S MODELO PROPOSTO

Este capitulo apresenta o modelo de hipermidia adaptativa proposto, onde sob diferentes
perspectivas sao expostos seus niveis arquiteturais. Conforme ver-se-4 no decorrer do capitulo,
o modelo € conduzido a partir de conceitos presentes nos modelos de referéncia encontrados na
literatura, expostos na se¢do 2.6.

O modelo € desenvolvido sob as concepg¢des basais do Projeto DIGICONYV, que norte-
aram o desenvolvimento do modelo. Entretanto, ressalta-se que tal base ndo perfaz influéncia
na dindmica prevista para o modelo, uma vez que o dominio de Televisdo Digital sob o qual
desenvolve-se ndo o restringe, servindo apenas como cendrio de aplica¢do e testes.

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma:

e A secdo 5.1 realiza a macro contextualizacdo do modelo dentro do Projeto DIGICONV

onde se encontra o Servidor de Acesso que agrega o modelo proposto;

e A se¢do 5.2 apresenta 0 modelo, em que nas se¢des 5.2.2 a 5.2.5 configuram-se em deta-
lhes os mdédulos componentes, sendo eles: 0 Mddulo de Servico, o Mdédulo de Interacao

de Dados, o Mdédulo de Geragao e o Médulo de Conversao;

e A secdo 5.3 demonstra o pipeline executado pelo modelo, com o propdsito de melhor

esclarecer o funcionamento e as estruturas internas.

5.1 PROJETO DIGICONV

O Projeto DIGICONYV consiste em uma plataforma de convergéncia digital IPTV, TV
Digital e Dispositivos Mdveis com a finalidade de viabilizar a disponibilizacio e recep¢do de
conteudos audiovisuais interativos (dudio, video e dados (aplica¢des)) para sistemas de TV Di-
gital e IPTV. Estd caracterizado dentro do contexto de distribuicao da TV Digital por IPTV na
plataforma, o acesso ao servigo por dispositivos moéveis (E.g. PC, tablet, smartphone, etc.).
Desta forma, o trabalho contextualiza-se dentro do Projeto DIGICONYV, em objetivo a distri-
bui¢do individualizada de dudio e video da plataforma aliado a motivacdo exposta no capitulo
1, em que enaltece-se a necessidade que se desenvolve por parte do usudrio, do mercado e da
inddstria como um todo.

Para entender o cendrio propiciado pela plataforma, observa-se na Figura 22 sua modula-
ridade vista em alto nivel. A estrutura visa contemplar as caracteristicas de acesso e distribui¢io

de contetdo a que se propde. Assim, divide-se em quatro médulos, que sdo:

e Servidor de Acesso: servidor de controle da distribuicdo de contetido e do acesso de

usuarios;

e Servidor Multimidia: servidor de armazenamento, controle e recuperacdo de midias

(audio, video e dados);
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e PLAT_CONYV: servidor de codificagdo e multiplexacio de sinais de dudio, video e dados;

€

e ADAP_IP: servidor de adaptacdo de sinais de dudio, video e dados para distribui¢do

IPTV.
Figura 22: Arquitetura sist¢émica do Projeto DIGICONV
Controle
SERVIDOR DE ACESSO
Controle Controle Controle
Controle SERVIDOR

MULTIMIDIA

~ Dados
ADAP_IP
J

Fonte: Elaborado pelo autor

Por razdes de objetividade, apresentar-se-d4 de forma sucinta, na sequéncia, apenas a
arquitetura do Projeto DIGICONYV referente ao Servidor de Acesso, onde o trabalho proposto

se insere.
5.1.1 Servidor de Acesso

O Servidor de Acesso (Figura 23) estd dividido em dois grandes blocos: o bloco de
entrada que € responsdvel pelo gerenciamento das caracteristicas de conexao e o bloco de con-
trole que atua por meio de web services (WS) nos mddulos internos da plataforma (SERVI-
DOR MULTIMIDIA, PLAT_CONV e ADAP_IP), através de interfaces REST (Representatio-
nal State Transfer)'.

O Bloco de Entrada € constituido de quatro gerenciadores, que sao:

e Gerenciador de Dispositivos: responsdvel por receber e tratar conexdes recebidas dos

dispositivos clientes, autenticando-os e criando as sessdes de uso. Apds a conexdo, o

"Tradugdo Livre: Transferéncia Representacional de Estado
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usudrio é submetido ao agente de segmentaciio que o coloca em um grupo de formato? de

acordo com suas caracteristicas.

Gerenciador de Usuarios: tem a funcido de identificar o usudrio e o dispositivo bem

como recuperar e persistir seus dados;

Gerenciador de Aplicacoes: dada as necessidades dos clientes prové contetidos interati-
vos ligados a programacao requisitada;

Gerenciador de Requisi¢oes: com base no contetido armazenado no Servidor Multimi-
dia e nas informagdes vindas dos gerenciadores de Dispositivos, de Usudrios e de Apli-
cacdes, gera uma requisicao de fornecimento de conteido ao Bloco de Controle, com

informagdes especificas para a transmissao.

Figura 23: Arquitetura do Servidor de Acesso

Servidor de Acesso
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BD Dispositivos 14

CONTROLE

Gerenciador de Usudrios

BD Usudrios

CONTROLE

CONTROLE

Gerenciador de Aplicagcoes

BD Aplicages

L CONTROLE . .~ Clientes
l I - Gerenciador de Requisi¢cdes
____________ @ ——————————— - DADOS
CONTROLE
Controle
l Tratador de Requisi¢oes
< 7 2
i - o i < )
- CONTROLE CONTROLE CONTROLE
Aplicagbes DADGS
LN servibor |\ N
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Fonte: Adaptado de (GOMEZ et al., 2012, p. 5)

O Bloco de Controle € responsavel por receber, analisar e tratar a requisicdo encami-

nhada pelo Gerenciador de Requisi¢des, parametrizando as interfaces dos médulos internos da

plataforma e monitorando os fluxos de dados e de controle.

2Para maiores informagdes sobre os formatos definidos ver se¢io 5.2.1
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5.2 ARQUITETURA DO MODELO

A partir da dinamica de comunicacdo do Servidor de Acesso e do Gerenciador de Apli-
cacdes, desenvolveu-se a arquitetura proposta, denominada de MOHAI (Model of Hypermedia
for Adaptive Interface). Com a finalidade de individualizar as atribui¢des, a arquitetura foi di-
vidida em quatro médulos: Mdédulo de Servico, Mddulo de Interagdo de Dados, Mddulo de
Geracdo e Modulo de Conversdo. A modularidade da arquitetura visa isolar comportamentos
inerentes a cada um dos processos, gerando algumas vantagens, tais como: gerenciabilidade,
compreensibilidade e flexibilidade.

A gerenciabilidade diz respeito diretamente ao tempo de producdo. Se formados gru-
pos de desenvolvimento distribuidos, esses quando organizados de acordo com suas expertises
trabalhando paralelamente cada qual em um mddulo distinto, reduzem o tempo de desenvolvi-
mento.

A compreensibilidade relaciona-se ao aprendizado por parte do implementador, sendo
possivel a este apenas especializar-se no funcionamento de um mdédulo sem ser necessdrio co-
nhecer toda a dinamica da arquitetura.

Quando fala-se em flexibilidade toca-se em um ponto-chave e até mesmo critico do
desenvolvimento de software. Esse fator diz respeito diretamente a manutenibilidade, ou seja,
as possibilidades de correcdes e de mudancas drésticas em um mddulo sem mudar e/ou afetar
os demais modulos.

Desenvolveu-se 0 MOHALI, observando-se caracteristicas presentes nos modelos de re-
feréncia consagrados na literatura (se¢do 2.6). Com base nesses modelos, sdo definidas pro-
priedades dentro do contexto das técnicas aqui em uso. Tendo o MOHAI em comum com 0
modelo Munich, em sua estrutura basal, o modelo Dexter. Devido as suas caracteristicas, o
modelo proposto pode ser comparado em termos de funcionalidades com o o0 modelu Munich.
A fim de estabelecer um paralelo, sdo apresentadas caracteristicas que possuem relacdo entre os

modelos. Sendo elas:

e A camada de execucio, representada pelo Mddulo de Servigo, é responsavel por produzir

instancias de geracdo da interface;

e O modelo de dominio, diferentemente do modelo Munich, que € unificado, teve suas
atribui¢des individualizadas. Isso se justifica, pois a modelagem conceitual da aplicacio
agora faz parte do Mdédulo de Geracdo e a representacdo da hipermidia € atribuicdo do
Modulo de Conversao;

e Os componentes ndo estao associados por relacdes navegacionais (/inks) e ou conceituais,
29 <¢ 29 <&

do tipo “parte de”, “pré-requisito de”, “variante de”, etc., mas por relacdes probabilisticas

de interdependéncia inerentes a SAN como “se, entdo” e “acdo/reacdo”;
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e A semantica de composicio € fragmentada, ou seja, elementos compostos podem ser for-

mados ndo apenas por elementos atdmicos, mas também por outros elementos compostos;

e O modelo de usudrio e de adaptacio sao atribui¢cdes do Mddulo de Intera¢do de Dados que
realiza a persisténcia “fisica” do dados. A SAN também desempenha tal fun¢do pois suas
relacdes probabilisticas tendem a conduzir o aprendizado e persistir de forma “légica” as
regras de adaptacdo e caracteristicas do usudrio;

e (Cada usudrio possui um modelo individual que compde sua SAN, em que 0 usudrio e 0s

componentes de seu histérico sdo identificados através de UID; e

e O Mddulo de Conversdo garante a constru¢io dinamica das pdginas dado o efeito adap-
tativo produzido pelo Médulo de Geragdo.

No ambito da engenharia de software, uma arquitetura pode ser classificada de duas
formas. A primeira sdo as arquiteturas WhiteBox, que exigem um conhecimento intimo da
estrutura interna da arquitetura. Em contraste, as arquiteturas BlackBox utilizam composi¢ao
modular. Como resultado, as alteragdes sdo mais faceis de serem realizadas. No entanto, seu
desenvolvimento € mais complexo, pois deve-se prever um maior nimero de potenciais casos
de uso. Logo, o MOHALI pode ser classificado como uma arquitetura BlackBox, pois possui
comportamento intermodular rigido, ja seus médulos sdo WhiteBox com fraco acoplamento.
Em outras palavras, internamente o0 médulo pode ser alterado sem disfun¢do dos fluxos da
arquitetura.

Com base no ciclo cldssico de adaptacdo proposto na literatura, desenvolveu-se o mo-
delo proposto. Observa-se, na Figura 24, a modularizacdo da arquitetura do MOHAI que €
explicada e detalhes acerca da flexibilidade de cada mddulo sdo apresentados.
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Figura 24: Arquitetura do MOHAI
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Fonte: Elaborado pelo autor

Indiretamente, 0o MOHALI acaba se assemelhando ao Modelo Dexter, que é dividido em
camadas. A arquitetura do MOHAI apresenta-se, na forma de médulos que miscigenam as
caracteristicas. A Camada de Execu¢@o do Dexter tornou-se em parte o Modulo de Geragao e
0 Mddulo de Conversdo e o de Interagdo de Dados absorveu as Camadas de Armazenamento e
Interna aos Componentes e 0 Mdédulo de Servico, aparece aqui como um adendo as necessidades

do cliente, o Servidor de Acesso, interagindo com a parte externa do modelo.
5.2.1 Estruturacao da solucao

Antes de adentrar nas particularidades dos médulos da arquitetura, faz-se necessario ex-
por como estrutura-se a solucio, descrevendo as caracterisitcas que compdem sua organizagao.
Ou seja, os embasamentos que conduzem ao entendimento sobre o seu papel no modelo

Ao se projetar o layout é preciso ter em mente quais as resolu¢des mais comuns nos dis-
positivos, para fazer com que a diferenca de adaptagdo entre dispositivos seja minimizada. Dada
a diversidade de resolugdes de tela presentes na gama de dispositivos atualmente no mercado,
torna-se impraticdvel desenvolver um layout especifico para cada um.

Devido a similaridade entre os conceitos de visualizag¢do e interatividade utilizados na
Internet e na TV Digital, uma vez possuem em comum os dispositivos de acesso. Tomou-se
como guia o trabalho de Guerrato (2013), em que os dispositivos sdo agrupados em 5 formatos
de acordo com a largura das resolugdes de suas telas. Os formatos definidos sdo apresentados
na Tabela 10, conjuntamente aos intervalos de largura em pixels que definem a caracteristica de

cada formato:
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Tabela 10: Formatos para larguras de dispositivos

Largura (px) Formato Largura (px) Principais dispositivos da categoria
Formato1 > 1200 televisores e monitores widescreen
1200 > Formato2 > 960 tablets em formato paisagem e monitores antigos
960 > Formato3 > 768 tablets em formato retrato
768 > Formato4 > 480 smartphones em formato paisagem
480 > Formato5 > 320 smartphones em formato retrato

Fonte: Elaborado pelo autor

Partindo dos formatos definidos, definiu-se o principio de desenvolvimento por meio de
grids, que estdo fundamentados na proporcionalidade dos elementos na tela do dispositivo. O
desenvolvimento por meio de grids foi adotado por ser uma pratica ja consolidada no desenvol-
vimento de layouts.

O processo de criacdo do grid € feito divisdo de sua estrutura em pedacos menores.
Para se manter a simetria do grid, € ideal a definicio de um nimero par de colunas que seja
divisivel por 2, 3 e/ou 4. Tendo ja determinados tais conceitos de resolu¢do e de simetria, foram

designados (Tabela 11) para cada um dos formatos de tela os seguintes nimeros de colunas:

Tabela 11: Numero de colunas por formato

Formato Colunas

Formato 1 | 12 colunas

Formato 2 | 10 colunas

Formato 3 | 8 colunas

Formato 4 | 6 colunas

Formato 5 | 4 colunas

Fonte: Elaborado pelo autor

Por questdes estéticas, considera-se no grid uma margem de 3% da largura da tela entre
cada coluna, desta forma a largura proporcional das colunas do grid, considerando as margens
¢ estabelecida pela Equacdo 5.1:

100% — (3% x (NumeroColunas + 1))

LarguraColuna =
NumeroColunas

(5.1)

Para fins de brevidade, a Figura 25 apresenta apenas as configuracdes multiplas de 2, 3
e 4 em um layout de 12 colunas. Salienta-se que a quantidade de colunas e combina¢des ndo
se limita a essa, ou seja, qualquer combinagdo entre os multiplos € uma configuracdo factivel,
dentro dos formatos definidos. O layout uma vez estruturado, é fixo e vai se adaptando ao
longo do tempo. Quer dizer, no proximo acesso do usudrio, suas caracteristicas serdo inseridas,

contemplando o aprendizado desenvolvido durante a intera¢do com a interface.
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Figura 25: Configuracdes do grid
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Cada célula do grid é vista como um espago alocdvel para um objeto a ser colocado no
layout. Analogamente, esse conceito de coloca¢do de objetos no grid € realizado por meio de

uma abstracdo do problema da mochila. Dessa abstracao € feita a modelagem matematica, em

Fonte: Elaborado pelo autor

que as metaheuristicas buscario as solugdes.

Deve-se ter em mente que os itens possiveis de serem colocados na mochila sdo conhe-
cidos a priori, porém, ndo se sabe a ordem na qual chegardo, nem o tamanho do compartimento
em que serdo alocados, ou mesmo, se chegardo a compor a interface. Assim, essas adversidades
caracterizam o problema da mochila como estocdstico, da mesma forma ao referido na secdo
3.1, o problema de decisdo da mochila é determinado pela teoria da complexidade computacio-
nal como NP-Completo, no entanto, sua versdo de otimizagdo € caracterizada como NP-Dificil.

Nessa modelagem tem-se ainda o complicador da estocasticidade a qual o modelo prove.

A Figura 26 mostra a estruturacio hierdrquica de uma solu¢do de mochila hipotética,
em que se pode entender cada um dos conceitos relacionados ao problema. Dessa maneira,
identifica-se a no¢do de mochila, de compartimento como uma cole¢do de agrupamentos e de

um agrupamento como um conjunto de itens. Os itens por si s6 sdo os elementos hipermidia.

Figura 26: Estrutura hierdrquica da mochila

Mochila 1 ‘I

Compartimentos 2 |

N

Agrupamentos 3 |

o fe

€| o | w

Itens 4 S6

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.2.2 Mboddulo de Servico

O Mddulo de Servico € responsavel por efetuar a ligacdo entre o cliente que € externo, no
caso o Gerenciador de Aplicacdes, que se vé em destaque na Figura 23 do Servidor de Acesso
e os modulos internos da arquitetura. Esse mdédulo possui dois agentes com comportamentos
estritos de interface, sendo eles o Agente Gerenciador e o Agente Controlador.

O Gerenciador de Aplicagdes quando obtiver demandas de geracio para grupos especi-
ficos de usudrios e de dispositivos, aciona de forma intermitente 0 Agente Gerenciador, como
se vé na Figura 27. O Agente Gerenciador por sua vez, instancia o Agente Controlador para
atender ao pedido. Nesse momento, t€m-se paralelamente multiplos Agentes Controladores
trabalhando em prol da gerag¢do de cada uma das demandas individuais.

O Agente Controlador comunica-se com os médulos internos acionando e controlando
os fluxos de dados e informagdes necessdrias ao funcionamento desses, a fim de possuir um
fluxo de informacdes rigido, em que o funcionamento de um mdédulo ndo interfira no outro. Ao
final, ao obter a interface gerada, o Agente Controlador entrega a interface ao Agente Gerenci-

ador que a encaminha ao Gerenciador de Aplicacdes para atender seus usudrios.

Figura 27: Detalhamento do Mdédulo de Servico
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Fonte: Elaborado pelo autor

Referente a flexibilidade desse mddulo, evidenciou-se previamente a figura do cliente,
através do Gerenciador de Aplicacdes. Cabe esclarecer que esse ndo se limita exclusivamente
ao dominio de TV Digital, separando assim o papel desempenhado pelo Servidor de Acesso
dentro do modelo proposto.

Elevando-se o nivel de abstracdo e expandindo-o a outros dominios que demandem ge-
racdo de layout, como, por exemplo: geragdo de malhas de distribui¢do elétrica e hidro sanitdria,
geracdo de layour de placas eletronicas em nivel de trilhas e componentizagdo, planejamento

urbano e de malhas vidrias, redes de telecomunicacio e até mesmo na construcio civil para ge-
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racdo de plantas baixas, entre inimeras outras dreas. Assim, t€ém-se a configuracdo de diferentes

formas de usudrios, demonstrando o potencial da flexibilizacdo desse médulo.

5.2.3 Moédulo de Interacao de Dados

O Moédulo de Interacdo de Dados € responsavel por efetuar a persisténcia de dados nos
Bancos de Dados (BD). Gerencid-los também € parte de suas atribui¢des: a geracdo da SAN,
dada uma requisi¢cdo do Mddulo de Servico. Desse médulo fazem parte, o Agente de SAN e
as bases de dados contendo as informacdes dos usudrios, dos componentes da interface, das
caracteristicas dos dispositivos e das regras de adaptacdo.

5.2.3.1 Agente de SAN

O Agente de SAN quando acionado pelo Agente Controlador recebe como parametros,
um conjunto de usudrios e de dispositivos agrupados de acordo com um formato pré-definido.
Com base nesses parametros, o agente realiza a consulta nos bancos de dados, extraindo as
informagdes necessdrias a montagem da SAN, que € um hipertdmato. Ou seja, um autdmato de
hipermidia em forma de rede estocdstica.

Verifica-se as Figuras 28, 29 e 30 a topologia da SAN, que € fixa, em que 0 autdmato
A € uma composicdo de trés subautdmatos que nio possuem fungdes de probabilidades em
seus arcos, apenas taxas de probabilidades. Cabe enaltecer que os autdmatos do modelo desen-
volvido utilizam uma SAN de topologia fixa com taxas de probabilidades, mas o modelo ndo
se limita a essa concepg¢ao, estendendo-se ao uso de topologias mistas, varidveis e com taxas
funcionais. Como caracteristica provinda do Modelo HAM, as probabilidades, sejam elas taxas
ou funcionais, por estarem atribuidas aos arcos da rede, representam indiretamente os atributos
que definem os objetos descritos na SAN.

O desenvolvimento e o conhecimento aprofundado das diversas formas de adaptacdo,
forneceram embasamento para projetar um modelo que suportasse todas as trés possibilidade
de adaptacdo (contetido, apresentagdo e navegacdo). O escopo desta pesquisa contempla apenas
o desenvolvimetno da SAN para o dominio da apresenta¢cdo da hipermidia, efetuando a reestru-
turacdo do layout com base nas caracteristicas do usudrio. Em suma, o modelo apresentado é
capaz de comportar a expansdo da SAN, através da estruturacdo das redes que descreveriam os
demais dominios.

Na Figura 28, evidencia-se o autdmato que projeta o layout de uma aplica¢do, efetivando
a separacdo entre a camada de apresentacdo (layout) e a camada de execu¢do (componentes).
Para que se entenda seu comportamento, deve-se saber como estrutura-se o layout, mais especi-
ficamente o grid, que € a sua base. O grid ¢ uma composic¢io formada pela viewport que contém
um conjunto de linhas. Essas linhas comportam as colunas, que possuem as células, que sdo

espacos alocdveis pelos itens da interface — elementos hipermidia. Tal estruturagdo hierdrquica
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reforca a concepcao basal do modelo estar fundamentada em um problema da mochila.

Figura 28: Composicdo do Autdmato A" - Autdmato de Layout
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para validacio dos autdmatos, fez-se uso de expressdes regulares®, como a Equacdo 5.2
utilizada para validar o autdmato de layout. Cabe notar que, as expressdes regulares validam
somente os autdmatos e ndo cada uma das solu¢des geradas. Parte-se do principio que, se o
automato estiver valido, todas as strings que por ele passarem serdo validas. Esta opcio deu-
se, devido a demora para validacdo por meio das expressdes regulares, tornando o processo de

otimizacdo extremamente lento.

(A{IHB{HUC DAL, })(D*))+)+)+) (5.2)

A Figura 29 trabalha o conceito de atomicidade proposto pelo Tower Model, apresentado
na secdo 2.6.4, em que se tém os componentes de forma atdmica, ou seja, os nés desse autdmato
sd0 nods raiz e representam componentes passiveis de divisdo ou ndo. De forma complementar,
como uma heranca do Modelo HAM, que introduziu o conceito de componente composto, a Fi-
gura 30 exibe o autdmato de um componente composto, no caso, o componente de lista ( K stado

S9), encadeado do autdmato da Figura 29.

3Detalhes adicionais sobre a sintaxe das expressoes regulares pode ser encontrados em: ADDEDBYTES.
Regular Expressions Cheat Sheet (V2). 2013. Disponivel em: <https://www.addedbytes.com/cheat-sheets/
regular-expressions-cheat-sheet/>. Acesso em: 07 de Novembro de 2013.
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Figura 29: Composicio do Autdmato A - Autdmato de Componentes Atdmicos

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base no conceito de atomicidade introduzido pelo Tower Model, pode-se entender
de forma andloga que, no modelo de SAN desenvolvido, todos os componentes possuem sua
composi¢do de forma atdmica, o equivalente a uma cadeia irredutivel. Isto &, todos os estados
sdo alcangdveis. Em resumo, um componente composto quando instanciado, invoca o auto-
mato de sua composi¢do. Dessa forma, retoma-se a ideia de componente composto e atdmico
sugerido pelo Modelo Amsterdam (secio 2.6.5), sendo as Figuras 29 e 30 representantes dos
componentes atdmicos e composto respectivamente. Assim, a defini¢do dos componentes per-
mite coletaneas de componentes por meio da estruturacio hierarquica da SAN, em que cada um

pode ser um componente atdmico ou composto.

Figura 30: Composicdo do Autdmato A®) - Autdmato de Componente Composto
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Os autdmatos de componentes atdmicos e composto também foram validados por ex-

pressdes regulares, sendo elas respectivamente as Equagdes 5.3 ¢ 5.4.

(L) (B%) (F5) (G) (%) )+) (5.3)

(DIFE)IL)) (5.4)

Retomando o conceito de autdmato de aprendizagem apresentado no capitulo anterior,
0 Mddulo de Geragdo explicado a seguir, ao fim de seu processo, também fornecerd ao Agente
de SAN o efeito adaptativo produzido para que este possa atualizar as bases de dados com a
experiéncia do usudrio. O Mddulo de Geragdo faz o papel do ambiente estocdstico no autdmato
de aprendizagem, e o efeito adaptativo € a saida desse ambiente, que, por meio do esquema
de reforgo, atualiza a SAN com o conhecimento gerado pelo ambiente. Desse modo, as novas
experiéncias do usudrio servem como memoria, acelerando o processo de geracdo para futuras

interacdes no sistema.
5.2.3.2 Bancos de Dados

Os Bancos de Dados (BD) sdo responsdveis pela persisténcia fisica dos dados e estdo
dividiso em 4. Sendo eles:

O BD de Perfil de Usudrio contém informacdes pessoais do usudrio, como, por exemplo,
login, senha, idade, etc., além do histérico de quantas vezes o usudrio ja utilizou o sistema e
com quais dispositivos t&ém experiéncia.

O BD de Perfil de Componentes armazena o histérico de interagdo do usudrio com cada
componente ao longo de sua histéria no sistema. Inicialmente, quando do primeiro acesso do
usudrio, a base de dados se encontrard vazia. Assim, serdo consideradas “neutras” as proba-
bilidades que alimentardo a SAN, ou seja, a probabilidade de cada componente € igual. Outra
possibilidade € a verificacdo de tendéncia nos modelos de usudrios armazenados.

Para fins de delimitacdo do escopo, sdo considerados 5 componentes, sendo eles: 4u-
dio, video, texto, imagem e lista, que podem ser vistos no autdmato de componentes atdmicos
na Figura 29 exposta previamente. Esses componentes foram delimitados a fim de nortear as
necessidades da pesquisa, mas ndo se restringem apenas a esse conjunto.

O BD de Perfil de Dispositivos comporta dados dos dispositivos e suas caracteristicas.
Sugere-se que esse banco de dados seja alimentado por dados provenientes de um DDR (Device
Description Repository*), como, por exemplo, 0o WURFL (Wireless Universal Resource FiLe)?,
ou outro similar. Esse tipo de estrutura, além de armazenar informagdes e caracteristicas de mi-

lhares de dispositivos, permite identificd-los durante suas solicitacdes HTTP (Hypertext Trans-

“Traducio livre: Repositério de Descricdo de Dispositivos
MOBILE, S. Disponivel em: <http://wurfl.sourceforge.net/>. Acesso em: 24 de Junho de 2013.
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fer Protocol®). Preconiza-se 0 uso do projeto WURFL, devido a quantidade de dispositivos
cadastrados e as diversas APIs (Application Programming Interface’) — algumas distribuidas
gratuitamente para acesso a sua base de dados.

Os experimentos realizados utilizaram um conjunto de 25 dispositivos com informacgdes
provenientes do WURFL. Esse conjunto de dispositivos estd igualmente distribuido entre os 5
formatos definidos anteriormente na se¢io 5.2.1 e serdo vistos em detalhes na secdo 6.1.

O BD de Regras de Adaptacdo contém a defini¢do das regras de adaptacdo, levando em
consideracdo os aspectos de contetido, apresentacdo e navegacdo adaptativa como proposto por
Kock (2000). Em termos de adaptacdo de conteudo, ele contém informacgdes de qual contetido
serd complementado e/ou substituido. J4 quanto a apresentacao, é definido como um elemento
serd representado ou até mesmo substituido por outro, ou seja, a inter-relagdo entre cada item.
A navegacdo leva em consideragdo a presenca do componente no dispositivo. Em resumo, esse
banco de dados € constituido por um conjunto de tuplas que determinam aos pares a condi¢io
do tipo “se ..., entdo” e “acdo/reacdo”. Esse banco de dados é basilar pois determina para
0 Mdédulo de Geracdo como os nds presentes no automato dadas suas probabilidades serdo
inseridos na solucdo gerada.

Com relacdo a flexibilidade, esse € um médulo chave, pois contém as diretivas do domi-
nio da aplica¢do. Quando da necessidade de alterar o objetivo do modelo de geracdo de layout
para aplicacdes em outros dominios, cabe apenas alterar a estrutura da SAN e os bancos de

dados, sem interferir nos demais modulos.
5.2.4 Moédulo de Geracao

O Moddulo de Geracdo, quando acionado pelo Agente Controlador, inicia seu funciona-
mento, apds 0 Modulo de Interacdo de Dados gerar a SAN. Esse modulo contém um agente
que coordena as metaheuristicas, no processo de geragdo do layout. Recebe, também, a descri-
cao/especificagdo da aplicacdo, como, por exemplo, a vista na Figura 31, que serve como guia
para o agente consultar a inter-relacdo dos componentes no BD de Regras de Adaptacao.

Dentre as diversas formas de descri¢cdo de dados, o modelo proposto faz uso do forma-
lismo de SAN jd evidenciado. Com base no conceito de composi¢do de modelo de dados de
Ullman (1989, p. 32), tem-se o0 Mddulo de Interacdo de Dados como uma forma de descri¢do
dos dados e 0 Mddulo de Geragdo aqui apresentado, como operador e manipulador desses.

Deve-se ter em mente que o problema de geracdo de interfaces adaptativas por si sO
ndo € um problema de otimizacdo, mas sob a ética adotada neste trabalho, considera-se que
seja. Isso se deve pelo fato de o problema ¢ modelo com base em uma abstra¢do do problema
da mochila. Faz-se assim necessario o uso de técnicas de otimizacdo, mais especificamente, 0

uso de metaheuristicas, pois esse problema traduz-se na teoria da complexidade computacional

5Tradugdo livre: Protocolo de Transferéncia de Hipertexto
"Tradugdo livre: Interface de Programacio de Aplicativos
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como um problema de complexidade NP-Dificil.

Figura 31: Descri¢do da Aplicacdo em XML

1 <application>

2 <image src="LOGO.png" />

3 <list>

4 <item>

5 <image src="imageml.png" />
6 <text> Titulo 1 </text>

7 <text> Texto 1 </text>

8 </item>

9 <item>

10 <image src="imagem2.png" />
11 <text> Titulo 2 </text>

12 <text> Texto 2 </text>

13 </item>

14 <item>

15 <image src="imagem3.png" />
16 <tcxt> Titulo 3 </text>

17 <text> Texto 3 </text>

18 </item>

19 <item>

20 <image src="imagem4.png" />
21 <text> Titulo 4 </text>

22 <text> Texto 4 </text>

23 </item>

24 <item>

25 <image src="imagem5.png" />
26 <text> Titulo 5 </text>

27 <text> Texto 5 </text>

28 </item>

29 </1list>

30 <text> Rodapé </text>

31 </application>

Fonte: Elaborado pelo autor

A aplicacao da Figura 31 serve apenas de ilustracdo, pois este trabalho ndo visa projetar
uma linguagem de descri¢do de interface, visto ja existirem modelos consolidados e em uso
atualmente. A ndo adocdo dessas linguagens deve-se a suas abrangéncias, 0 que para a prova
de conceito desenvolvida nesta pesquisa ndo torna-se interessante.

A flexibilidade desse médulo refere-se as possibilidades de usos de diferentes metaheu-
risticas, pois o Agente Controlador comunica-se com os Agentes Otimizadores por meio de
interfaces. Isso permite alternar livremente entre o ferramental disponivel além do uso, ou da

defini¢do de linguagens de descri¢do proprias do dominio em questao.

5.2.4.1 Agente Coordenador

O Agente Coordenador visa acionar os agentes otimizadores para que executem as me-
taheuristicas. Ao final do processo, 0 Agente Coordenador possuird os resultados provindos da
etapa de otimizacdo de cada metaheuristica e repassard a melhor solu¢do ao Mddulo de Con-
versdo, que recebe como entrada um efeito adaptativo, como o exposto na Figura 32, ou seja,

um layout, que, nesse contexto de otimizacao, € a solucdo final vinda de uma das metaheuris-
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ticas. Como dito, este entende a solucdo de entrada como um efeito adaptativo, para, entdo,
converté-la em uma interface (Figura 37), a ser fornecida aos usudrios finais.

Pode-se observar na 32, uma representag¢do visual da soluc¢do, que chama-se de efeito
adaptativo. Este efeito adaptativo estd baseado na aplicacdo descrita na Figura 31. Atentando-
se a uma particularidade das células, veem-se os estados que compdem a solu¢do, que estd
alicercada nos automatos de componentes vistos na secdo 5.2.3.1. A partir desse momento,
poder-se-4 melhor compreender o fluxo presente entre os mddulos, pois adota-se uma nomen-

clatura comum sempre sob a mesma aplicacao.

Figura 32: Efeito Adaptativo

13

S5

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2.4.2 Agentes Otimizadores

As populagdes iniciais e/ou solucdo inicial das metaheuristicas serdo geradas aleatori-
amente. O agente otimizador do Algoritmo Genético utiliza como processo de sele¢do a se-
lecdo por torneio, pois segundo Wickert (2012, p. 78) a vantagem desse método € propiciar a
individuos menos aptos cruzarem-se com individuos mais aptos, levando o algoritmo a dreas
inexploradas e ao longo das geracdes melhorar o valor da Fun¢do Objetivo.

O operador de cruzamento utilizado é o PMX (Partially-Matched Crossover®), pois pre-
serva as informacdes. Esse operador gera novos filhos escolhendo uma subsequéncia de um pai
e preservando a ordem e posicdo do maior nimero de informagdes possiveis do outro pai. A
subsequéncia de uma possivel solucdo € selecionada escolhendo-se aleatoriamente dois pontos
de corte, que servirdo como fronteira para a operac¢do de troca (MICHALEWICZ, 1996).

O operador de mutacio, tem como objetivo manter a diversidade da populacdo e tem

probabilidade variada, de acordo com o experimento. A mutac¢do realizada é uniforme, sendo

8traducdo livre: Cruzamento combinado parcialmente
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feita por substituicdo de uma posi¢do da solu¢do. Como foram utilizadas letras para representa-
¢do, o operador € aplicado em todo o cromossomo. J4 o critério de parada definido é o nimero

de geracgdes, estabelecido em 2500.

No agente otimizador da Busca Tabu, o critério de aspiracio ¢ por melhora da FO, ou
seja, mesmo que 0 movimento seja tabu ele é perdoado se melhorar o valor da FO. A vizinhanca
da BT ¢ gerada por meio de substituicio aleatdria de uma posi¢do da solugdo, sendo que na
posicdo sorteada € gerada uma nova solu¢do aleatdria vidvel. A cada iteragdo serdo gerados
100 vizinhos, em que o melhor passa a ser a solucdo atual, a partir da qual, sucessivamente sao
gerados novos vizinhos. Como critério de parada, definiu-se o nimero médximo de interacdes
sem melhora (NBmax). As parametrizacdes de cada um dos testes efetuados estido descritas na
secdo 6.3.

5.2.4.3 Algoritmo Memético proposto

Além dos agentes otimizadores mencionados, propde-se um agente otimizador do Al-
goritmo Memético, oriundo da hibridiza¢do entre o Algoritmo Genético e a Busca Tabu. O
processo de hibridizacdo visa captar a esséncia de cada uma das técnicas para encontrar uma
melhor configuracdo e agrupa-la sob um mesmo algoritmo. Sinteticamente, pode-se dizer que
o Algoritmo Memético proposto alia o poder de diversificagdo do Algoritmo Genético com a
capacidade de intensificacdo da Busca Tabu.

A Figura 33 exibe o fluxograma do Algoritmo Memético proposto, em que inicialmente
¢ gerada a populacgdo inicial e avaliada a aptiddo de seus individuos. Na sequéncia, avalia-se
o critério de parada, que, caso seja satisfeito, finaliza o algoritmo e a solu¢do encontrada ¢
encaminhada ao Agente Coordenador. Caso contrdrio, inicia-se o processo do AG para guiar a

busca para uma regido promissora do espaco de solugdes.
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Figura 33: Fluxograma do Algoritmo Memético proposto

( )
Inicio
. J
A 4
4 '
Geracdo da
soluc¢do inicial
A 4
4 3\
Avaliacdo da aptiddo
dos individuos
. J

Critério de
parada
satisfeito?

=)

[ Algoritmo Genético ]

A 4

—[ Busca Tabu ]

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesse momento, aplica-se a BT sobre os 10% melhores individuos da populagdo para
refinar as solugdes, melhorando-as ainda mais. Findados os processos de otimizagdo, ¢ avali-
ada novamente a condi¢do de parada, que, caso ndo seja satisfeita, retorna ao inicio do ciclo.
Assim, entra mais uma vez em cena o Algoritmo Genético, para, com suas estratégias, inserir e
perpetuar boas caracteristicas dessa regido do espaco para outras regides pouco ou nem mesmo

exploradas.

5.2.4.4 Estrutura da solu¢do

O conjunto de elementos que representam uma solucdo, presentes em um layout, sao

programados, através de uma estrutura composta por 4 strings. Sendo elas:

e String de Layout: descrita pelo autdmato de layout, representa a viewport, as linhas, as

colunas e as células;

e String de Colunas: esta string contém chars que representam a largura das colunas;
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e String de Células: similar a string de colunas, representa o tamanho das células dentro

das colunas; e

e String de Elementos: representa os elementos que compordo a interface propriamente

dita, sendo descrito pelos autdmatos de componentes atdmicos € composto.

A representacdo da solucdo por meio de strings ndo € inica nem limitante. Seu uso faz-
se interessante a medida que podem ser descritas pelos autdmatos por meio de seus alfabetos e
da mesma forma validadas pelas expressdes regulares equivalentes.

Na Figura 34, observa-se a estrutura da solu¢do/cromossomo, em que € estabelecida
uma correlagdo com a estrutura hierdrquica da mochila (Figura 26), por meio dos ntiimeros
das linhas na lateral esquerda das figuras. O primeiro elemento ¢ 0 cromossomo como um
todo, representando a codificagdo da mochila (viewport). Na sequéncia, os compartimentos que
designam o0 DNA? (linhas). Os agrupamentos simbolizam os genes (colunas), que sio conjuntos

de itens no panorama da mochila e alelos na perspectiva do cromossomo (células).

Figura 34: Estrutura do Cromossomo

Cromossomo 1 " 1 H
DNA 2| 2 [ 3 [ 4 [ 5
Genes 3 [ 6 l 7 | 13

Alelos 4 “ 56 \

\

Fonte: Elaborado pelo autor

Desta mesma figura, inferem-se as 4 strings representantes dessa solucdo. Sendo elas

vistas na Figura 35'°.

Figura 35: Strings do cromossomo

String de Layout AlB|C D|C D|B|C D|B|C DDD|CDDD|CDDD|ICDODOPD|B|CED
String de Calunas 4 8 12 3 3 3 3 12

String de Células 4 8 12 111 111 111 111 12
5tring de Elementos E L E EFF EF F EFF EF F F

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma solug¢do pode ser compreendida como um ponto no espago de busca, na Figura 36
tem-se os eixos que formam uma triade da combinagdo entre os conjuntos de dispositivos (Eixo
X), de usudrios (Eixo Y) e de componentes (Eixo Z), constituidores do universo de solucdes

possiveis.

Deoxyribonucleic acid. Tradugio livre: Acido desoxirribonucleico
10Cabe informar que os niimeros estdo representados pelo valor de seus chars equivalentes e os alinhamentos
(espacos e linhas verticais) servem apenas para efeito de ilustracio, ndo fazendo parte da string
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5.2.4.5 Modelo Matematico

Figura 36: Triade da Solu¢do

Usuérios

Dispositivos

Fonte: Elaborado pelo autor

Nesta secdo, apresentar-se-4 a Fun¢@o Objetivo (FO) e as restri¢des, onde para cada va-

ridvel de decisdo sdo definidos os intervalos de valores vidveis. A modelagem é uma adaptagao

desenvolvida a partir do trabalho de Morton (1998) e considera uma abstra¢do do problema da

mochila estocdstica compartimentada e fragmentada, conforme ja exposto. O fator estocdstico

diz respeito a imprevisibilidade dos itens e aos compartimentos da mochila, além das relagdes

dos histéricos dos usudrios. O resultado da formulag¢do objetiva maximizar qualitativamente a

ocupag¢do da mochila, vista nesse contexto como dois termos.

Max FO
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(5.12)

(5.13)
(5.14)
(5.15)
(5.16)
(5.17)
(5.18)
(5.19)
(5.20)
(5.21)
(5.22)
(5.23)
(5.24)
(5.25)
(5.26)
(5.27)

grau de experiéncia do componente ¢ para o usudrio j no disposi-
tivo k (E]k € N*|ka C {0, 1}),

peso do componente ¢ para o usudrio j no dispositivo k (w;j; €

N*|wijr CJ0; 1]);

valor de utilidade do componente ¢ para o usudrio j no dispositivo
k (vijr € N*|vi C]0;1]);
limite maximo de componentes ¢ na mochila do usudrio j no dis-
positivo k (z, € N*|zi, C [0;1]);

custo do compartimento g com o agrupamento h de itens ¢ na mo-

chila do usudrio j no dispositivo & (cgnijr € N*|cgnijr C [0;1]);

capacidade geral da mochila (L € N*|L C [0;1]);

capacidade da mochila do usudrio j com o dispositivo k (L €
N'|L CJ0;1));
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;’}fg i capacidade minima do compartimento g para comportar o agrupa-
mento / de componentes ¢ na mochila do usudrio j no dispositivo
k (Lym, € N Ly € [0:1));
ohijk capacidade maxima do compartimento g para comportar 0 agru-
pamento i de componentes ¢ na mochila do usudrio j no disposi-
tivo k(Lg’%k < Lyss < L)e (Lpas, € N*|Lyes 05 1]);
Pyhij perda decorrente da inclusdo de um novo compartimento g com
agrupamento h, de itens ¢ na mochila do usudrio j no dispositivo
k (Ponije € N*|Fynize C [0;1]);

Xghijk nimero de itens no compartimento g no agrupamento h de itens
do tipo i na mochila do usudrio j com o dispositivo k (Xgpijx €
N*);

Yohijk nimero de vezes que o compartimento g é alocado com o agru-
pamento h de itens ¢ é repetido na mochila do usudrio j com o
dispositivo k (Xynr € N*);

G=A1,...,q9} conjunto de compartimentos (g € N*);

H={1,...,h} conjunto de agrupamentos (h € N*);

I=A{1,...,i} conjunto de itens (i € N*);

J=A1,...,7} conjunto de usudrios (j € N*);

K=A{1,...,k} conjunto de dispositivos (k € N*);

q=12,4,6,8,10,12}  quantidade de colunas por formato de layour;

E Denota o valor esperado de uma varidvel aleatéria, também cha-
mado de esperan¢a matemadtica ou expectancia;

Var Denota a variancia de uma varidvel aleatdria, ou seja, ¢ a medida
da sua dispersdo estatistica, indicando quio longe em geral os

seus valores se encontram do valor esperado.

A Fungdo Objetivo (Equagdo 5.5) estd dividida em dois termos, cada um responsdvel
por um fator preponderante na FO. Cabe notar que o processo de otimizacdo € delimitado pelas
regras de adaptacio e probabilidades da SAN. As Equacdes 5.6 € 5.7 expdem os termos A e B,
respectivamente. O papel do termo A prepondera no volume ocupado por cada item, levando em
consideracdo a diferenga da expectancia dos itens colocados na mochila e do compartimento por
eles alocados em prol do niimero de vezes que esse € inserido na solu¢do. Em suma, determina
quais elementos sdo inseridos em cada compartimento dada sua conjuntura na SAN.

J4 o termo B leva em consideracdo a diferenca entre as experiéncias dos usudrios com
cada componente/item nos dispositivos de seu histérico, em outras palavras, a distancia entre
0 know-how dos usudrios. Esse, por ser um fator que se deseja minimizar, € apresentado sob a
forma inversa, pois a modelagem realizada é de maximizagdo. Esse fator se faz importante, a

medida que considera as experiéncias dos usudrios para constituir seus modelos. No entanto,
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cabe esclarecer que tal fator nao € determinante para a qualidade da solu¢do, apenas na constru-
¢do do modelo de usudrio. Na secdo 6.2.1.5, elucidar-se-4 o critério de optimalidade com base
nos termos descritos.

As restricdes sao garantidas pelas Equacdes 5.8 a 5.27 e estdo divididas em dois grupos:

e Grupo 1 — as restri¢des 5.8 a 5.12 visam restringir as capacidades das mochilas e de seus

compartimentos;

e Grupo 2 — as restri¢des 5.13 a 5.27 garantem a ndo nulidade das varidveis, sendo as
restricdes 5.26 a 5.27 os pardmetros responsaveis por equalizar a Func¢do Objetivo de

forma a ndo a deixar tendenciosa sob nenhum dos termos componentes da FO.
5.2.5 Modulo de Conversao

O Moédulo de Conversao possui 0 Agente Conversor que funciona em conjunto com um
perfil grafico de linguagem (E.g. Perfil NCL (Nested Context Language), Perfil HTML (Hyper-
Text Markup Language)). Os perfis de linguagem contém informag¢des de como sdo codificados
os componentes indicados no efeito adaptativo produzido no Mdédulo de Geragdo. O Agente
Conversor faz uso do perfil de linguagem e do efeito adaptativo, traduzindo as informacdes
dos componentes em linguagem de marcagdo. Dependendo da demanda gerada pelos usudrios,
o Agente Conversor receberd diferentes efeitos adaptativos/layouts, gerando assim, diferentes
interfaces.

Esse médulo possui grande flexibilidade, pois seu funcionamento é independente do
perfil de linguagem. Dito de outra forma, é possivel gerar interfaces para diferentes cendrios

e/ou dispositivos que usem outras linguagens ou possuam diferentes necessidades.
5.3 Pipeline

Sob o conjunto de figuras'' que descrevem a solugio em diferentes estdgios do pipeline
da arquitetura, cabe deter especial aten¢do na Figura 26, em que visualiza-se a estruturagcdo do
problema, isto e, a hierarquia criada na mochila hipotética, que de forma similar é vista nas
demais figuras.

O fluxo inicia com a descri¢cdo da aplicacdo, como visto na Figura 31. Essa definicao
serve para geracdo de interfaces para qualquer um dos 5 formatos definidos, no entanto, o
exemplo conferido no decorrer deste capitulo é base para o desenvolvimento de uma interface
para o Formato 1.

Na sequéncia, observa-se o resultado do Agente Coordenador na Figura 32 o chamado

efeito adaptativo ou layout, que nada mais € que uma solu¢do vinda do Agente Otimizador.

"Figuras 25, 26, 31, 32, 34 ¢ 35.
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As Figuras 26, 32 e 34, t€m em comum, dentro de cada célula, a referéncia de um estado
da SAN que compord a interface final. Ja na lateral esquerda dessas figuras, vé-se uma numera-
c¢do sequencial indicando a equivaléncia das hierarquias em diferentes perspectivas do pipeline.
Essa paridade de elementos, € descrita em 4 niveis, que podem ser entendidos como elemen-
tos da interface, sendo eles: (1) mochila e cromossomos uma viewport, (2) compartimentos e
DNA as linhas, (3) agrupamentos e genes as colunas e os (4) itens e alelos representando os
elementos.

Diante dessas formas de representacdo, apresenta-se na Figura 37 um exemplo de mock-
up de interface equivalente as representacdes supracitadas, apenas em termos de elementos, ndo

de conteddo'?.

Figura 37: Mock-up de interface para PC

LOGO Item 1 Item 2 Iltem 3 ltem 4 Iltem 5

: ; Adipiscing elit. ;
Lorem ipsum dolor sit A er? ean 9 Commodo ligula eget Aeneam massa. Cum
amet, consectetuer. coumimoxdo dolor. sociis natoque.
Cras dapibus. Vivamus elemen- " " " Phasellus viverra nulla ut metus @ .

L _ Aliquam lorem ante, dapibus in, . . Cras dapibus. Vivamus elemen-
tuaTeseerl';‘i)fee:\ZEr'{ At:m:n Xl:re:an viverra quis, feugiat a, tellus. Xaer:‘:sa:?%ret.rg:;sgi:: tuTtrT tum semper nisi. Aenean vulpu-
Eeo : Phasellus viverra nulla ut metus SiBE ST ve‘I):ugue. Ciirabitii tate eleifend tellus. Aenean leo
tigula, porttitor eu, consequat  V2"us 1acreet. Quisque retrum. - oo itricies nisi, Nam  19Ul@, portlitor eu, consequat
vitae, eleifend ac, enim. Aenean imperdiet. eget dui. Etiam rhoncus. vitae, eleifend ac, enim.

2013. Mock-up. Adaptive Layout

Fonte: Elaborado pelo autor

12No ANEXO ?? pode ser visto uma ilustracio do pipeline do MOHAI
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6 VALIDACAO E EXPERIMENTACAO

Neste capitulo estdo descritas as etapas de validagdo do algoritmo memético proposto e
das demais metaheurfsticas para fins de comparacdo de efetividade entre elas. Cabe salientar
que as solucdes/interfaces geradas nesse trabalho ndo serdo comparadas em termos qualitativos
com outros sistemas de geracdo de interface de usudrio, pois ndo existem dados e nem mesmo
sistemas que facam a geracdo da IU, considerando os mesmos fatores apresentados nesta pes-
quisa.

A validagao foi realizada com base nos 5 formatos definidos na concep¢do do modelo,
sendo experimentadas em 4 tamanhos de instincias de usudrios. Vale ressaltar que trata-se de
um problema de maximiza¢do. Dessa forma, considera-se os melhores resultados como sendo

os de maior valor.

O texto deste capitulo estd estruturado da seguinte forma:

A secdo 6.1 apresenta o gerador de programas de testes e seus parametros;

A secdo 6.2 explica o processo e os experimentos de calibragdo do modelo;

e Na secdo 6.3, sdo apresentados os experimentos que serdo realizados e suas formas de

apresentacao; e

e A secdo 6.4 apresenta os resultado dos experimentos.
6.1 GERACAO DE PROGRAMAS DE TESTES

Tendo em vista a inviabilidade de obten¢do de dados de usudrios para os experimentos,
esses foram obtidos, por meio de um gerador que fornece como saida um programa teste de ta-
manho configurdvel, composto de um grupo de usudrios, com histéricos uniformes entre 1 a 25
dispositivos cada. A Tabela 12 apresenta os 25 dispositivos possiveis de comporem o histérico
do usudrio que estdo uniformemente distribuidos entre os 5 formatos de dispositivos definidos
anteriormente (sec¢do 5.2.1). Esses dispositivos foram escolhidos empiricamente devido as suas
representatividades no mercado, visando contemplar a maior gama possivel dentro dos forma-
tos pré-estabelecidos. Cabe lembrar que a escolha desses dispositivos serve apenas para efeitos
de experimenta¢do e ndo influenciam nem o comportamento, nem a dindmica do modelo, ou
seja, o comportamento verificado durante os experimentos visa refletir o comportamento dos

formatos quando em cendrios reais.

O método gerador de programas de testes basicamente obedece aos seguintes passos:
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Passo 1: Recebe parametros de entrada.

{ Formato ¢, Quantidade de usudrios | i | }

Passo 2: Gera parametros do usudrio, definindo o tamanho do histérico do usudrio ¢
defineo |k |Vi,ieleke K.

Passo 3: Atribui um dispositivo £ para cada i, pertecente ao histérico do usudrio ¢
Vi define k,k € Ke K ={1,...,25}.

Passo 4: Popula com taxas de probabilidade a SAN do dispositivo iy.

Passo 5: Constr6i a estrutura da dados.

Passo 6: Retorna o programa teste com os parametros gerados.

Passo 1) € fornecido o conjunto de parametros que contém o Formato do programa teste
que se estd gerando (¢) e a quantidade de usudrios presentes no programa teste (| 7 |); Passo
2) € definido para cada usudrio a quantidade de dispositivos em seu histérico. Estd definicdo
¢ realizada com base em uma distribuicdo uniforme; Passo 3) efetua a atribuicdo de um dos
25 dispositivos definidos para cada compor o histérico do usudrio; Passo 4) sdo geradas as
SAN individuais contendo as probabilidades que representam as experiéncias do usudrio com
o dispositivo (i;); Passo 5) constroi-se efetivamente a estrutura de dados contendo os usudrios,
dispositivos e as respectivas SAN; e Passo 6) fornece ao MOHALI o programa teste desenvolvido

com base nos parametros informados.
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Tabela 12: Lista das caracteristicas dos dispositivos

Resolucao (px) Tamanho (px) Dispositivos
Largura | Altura | Largura | Altura
. 1920 1200 518 324 Monitor 24
S| 1600 1200 429 215 Monitor 19
g 1366 768 318 169 Monitor 14
= | 1280 800 218 137 Samsung SGH-T859 (Galaxy Tab 10.1 4G)
1280 768 217 136 LG V900 (Optimus Pad - Paisagem)
~ 1080 1920 63 111 Samsung GT-19500 (Galaxy S4)
g | 1050 1680 503 252 Monitor 22
g 1024 1280 384 193 Monitor 17
< | 1024 768 198 148 Apple iPad 1 - Paisagem
960 640 74 50 Apple A1387 (iPhone 4S)
- 900 1600 228 454 Monitor 20
% 800 1280 137 218 Samsung SGH-T859 (Galaxy Tab 10.1 4G)
é 800 600 163 122 AOC MWO0811 Breeze - Paisagem
= | 768 1280 55 92 BlackBerry Z10 - Retrato
768 1024 148 198 Apple iPad 1 - Retrato
- 720 1280 60 107 Samsung GT-19300 (Galaxy S III)
% 640 960 50 74 Apple iPhone 4
E 600 800 122 163 AOC MWO0811 (Breeze - Retrato)
= | 480 800 50 84 Asus Galaxy6
480 800 66 109 Dell Streak
" 320 480 44 67 HTC Hero - Paisagem
21240 320 40 53 Asus P526
g 320 240 49 27 Nokia Asha 200
= | 176 144 40 32 Motorola EX109
128 160 27 27 Samsung GT-C5010

6.2 CALIBRACAO DO MODELO

Fonte: Elaborado pelo autor

O problema da otimiza¢do multiobjetivo consiste na obten¢do de um conjunto de va-

ridveis que satisfacam algumas restri¢des e otimize uma funcdo objetivo ou um conjunto de

funcdes objetivo. A medida que um modelo multiobjetivo torna-se mais completo e especifico,

esse passa a exigir um maior nimero de parametros de entrada para caracterizar devidamente o

sistema considerado. Alguns desses parametros ndo sdo mensurdveis ou sdo dificilmente deter-

mindveis em campo e precisam, portanto, serem estimados por meio de métodos de calibracio.

Por meio da calibracdo, sdo atribuidos valores aos parametros, de maneira a promover o
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ajuste as respostas esperadas do modelo. Esse ajuste € um processo complexo, cuja precisio estd
diretamente associada a qualidade dos resultados, pois modelos multiobjetivos normalmente

envolvem objetivos conflitantes.

Devido as simplificagdes que naturalmente ocorrem no desenvolvimento de um modelo,
quanto a representatividade dos parametros e as incertezas nos dados, na pratica, ndo existird
um Unico conjunto de parametros capaz de representar os processos. Dessa forma, a calibragdo
¢ um problema matematico com muitas solu¢des, podendo também ocasionar solugdes que ndo
representem a realidade do problema, nem mesmo os valores esperados. Das solugdes aceitdveis
tecnicamente, pode ndo ser possivel distinguir a mais aceitdvel ou a melhor, ou seja, a medida
de qualidade da solucdo ndo pode ser cegamente vista somente pelo valor da funcdo objetivo,
mas por sua adequacdo ao propdsito a que o modelo se propde. Em resumo, um critério de

otimalidade deve ser definido.

6.2.1 Experimentos de Calibracao

O modelo proposto no capitulo 5 foi implementado com a linguagem de programacdo
C++, utilizando o Microsoft Visual Studio 2013. Todos os experimentos descritos neste tra-
balho foram executados no sistema operacional Windows 7 Professional SP1 64 bits, em um
computador padrdo modelo HP Z420, que possui um processador Xeon CPU E5-1620, modelo
este com 8 nucleos de 3,6 GHz e 16 GB de memodria RAM. Respeitando o Teorema Central
do Limite e a Lei dos Grandes Numeros, os resultados contidos neste trabalho representam a

média de 100 repeti¢des de cada experimento.

Os experimentos de calibracdo foram executados com uma parametrizacdo “padrdao”
(Tabela 13), formulados com base em experimentacdes apresentados na literatura (GALA-
FASSI, 2011; WICKERT, 2012), estd defini¢do serve de guia para os experimentos, tendo em
vista a inviabilidade técnica, computacional e temporal de realizacdo de todos os conjuntos de
parametros possiveis. Esta limita¢cdo vai ao encontro ao discutido no inicio desta se¢do, quando
se fala em precisdo da solu¢do, no entanto, cabe enaltecer que a precisdo da solu¢do nio altera

0 comportamento, nem a dindmica das varidveis a ponto de influencié-las.

Tabela 13: Parametriza¢do padrdo

Algoritmo | Niimero de Geragdes | Taxa de cruzamento | Taxa de mutacdo Populagao
Genético 250 75 25 100
Busca NBmax Lista Tabu Vizinhanga Populagdo Memética
Tabu 20 50 100 10

Fonte: Elaborado pelo autor
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6.2.1.1 Experimento de Calibracio 1

O primeiro experimento realizado com o algoritmo memético, visa observar o compor-
tamento e a dinAmica das varidveis. Conforme se pode observar na Figura 38!, os objetivos A
e B sdo conflitantes e possuem comportamentos antagdnicos, uma vez que o objetivo A tem o
comportamento de crescimento, ja esperado para um modelo de maximizacdo. O objetivo B vai

na contramdo da proposta, diminuindo seu valor ao longo das geragdes.

Figura 38: Convergéncia do modelo Primal

—FO A - B * 350K
0,250
/—
- |

o 0,225
w
©
©
S I
20,200 |

0,175

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Geragoes

Fonte: Elaborado pelo autor

6.2.1.2 Experimento de Calibracdo 2

Visando minimizar a dominancia de uma varidvel de decisdo sobre a outra, o segundo
experimento realizou a normalizacdo da FO por meio das Equagdes 6.1 e 6.2 cujos valores
podem ser conferidos na Tabela 14. O processo de normaliza¢do para determinacdo dos pesos
foi realizado com base no resultado médio final obtido pelo experimento 1. Este experimento

teve como objetivo equiparar a contribuicao de cada uma das varidveis de decisdo no resultado
final.

o= % 6.1)
FO
= 6.2)

'Observa-se na legenda uma terminologia que serd utilizada em diversos gréifico, onde aparece um multiplicador
para aproximar as escalas das varidveis de decisdo no grifico. Neste caso especifico o multiplicador faz uso do
prefixo Kilo (k)
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Tabela 14: Normaliza¢do do modelo Primal

FO | 0,245913155 Pesos
0,245912627 | o 1,000002148
B | 0,000000528 | B 465.454,9231

Fonte: Elaborado pelo autor

>

Na Figura 39, pode-se ver como resultado da calibragdo que houve uma inversdo de

comportamentos, catalisando o objetivo B, o que refor¢a a hipdtese dos comportamentos an-
tagdnicos.

Figura 39: Convergéncia do modelo Primal Normalizado

o
o

1

N
N

Valor da FO

o
w

o
N

o
=

0 50 100 150 200 250 300
Geracgoes

Fonte: Elaborado pelo autor

6.2.1.3 Experimento de Calibracio 3

Numa tentativa de dirimir o conflito entre as varidveis de decisdo ou até mesmo reduzir
a diferenca entre essas, efetuou-se uma observa¢do do modelo sob a perspectiva do modelo
dual, tornando-o um modelo de minimiza¢do. Nesse experimento, pode-se na Figura 40, que o

antagonismo entre as funcdes € mantido, mas os comportamentos individuais ndo sdo alterados.
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Figura 40: Convergéncia do modelo Dual
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Fonte: Elaborado pelo autor

6.2.1.4 Experimento de Calibracio 4

Esse experimento visou normalizar o modelo dual de forma similar ao realizado no
experimento 2. Em compara¢do, pode-se ver na Tabela 15 que a diferenga entre os pesos em

cada um dos parametros, em ambos 0s experimentos, demonstra que o modelo dual tem uma
aproximac¢do maior das escalas.

Tabela 15: Normaliza¢do do modelo Dual

FO | 3,620884357 Pesos
0,508649292 | «« | 7,118626561
B | 3,112235392 | 3 | 1,163435249

Fonte: Elaborado pelo autor

>

Na Figura 41, observa-se que o modelo dual, como dito anteriormente aproxima as
escalas quando comparado ao experimento equivalente no modelo primal. Porém, o processo de
normaliza¢do manteve os comportamentos divergentes de cada uma das fungdes, demonstrando

mais uma vez a inadequac¢do do processo de normalizagdo para este tipo de problema.
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Figura 41: Convergéncia do modelo Dual Normalizado
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Fonte: Elaborado pelo autor

Visto que ndo foi encontrada uma boa relacdo no modelo dual, optou-se por ndo mais

investigar os mesmos conceitos sobre este modelo.

6.2.1.5 Experimento de Calibracio 5

De acordo com o observado nos experimentos de normalizacdo anteriores, um dos pesos
da equalizacdo sempre se mantém préximo a 1, um multiplicador neutro. Nesse experimento,
utilizou-se o modelo primal, onde a fun¢do divergente € o objetivo B que possui um peso grande
de equalizacdo. Esse experimento possui a finalidade de estimular apenas a func¢do objetivo B
para guid-la em dire¢do a maximizac¢do sem prejudicar o objetivo A. O estimulo foi introduzido
aos poucos dentro do modelo hibrido, por meio do algoritmo genético no valor equalizador
B. O algoritmo genético foi escolhido especificamente, pois esse valor afetaria igualmente
toda a populacdo de solugdes. A estimulagdo do pardmetro 3 que inicia com valor 1, foi feita
acrescendo seu valor em 1 a cada geragdo.

Na Figura 42, pode-se ver que, se o objetivo B for estimulado adequadamente, produz
o comportamento desejado para o modelo, ou seja, a maximizacdo do objetivos. Se atentarmos
para a convergéncia apresentada por B, na figura ampliado 4000 vezes, vé-se platds que sdo
produzidos pela Busca Tabu, e alguns degraus abruptos entre os platos gerados pelo crescimento

de (8 ao longo das geragdes, o que pode indicar uma falsa convergéncia.
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Figura 42: Convergéncia do modelo Primal com beta crescente (41)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tendo em vista que esse experimento conduz ao caminho da otimalidade, maiores ana-
lises sdo feitas. Na Figura 43, vé-se a repeticdo do experimento de estimulo do /5 em maior
escala, com /3 iniciando em 1.000 e sendo acrescido a cada geracdo em 1.000. Conclui-se assim
que o estimulo produzido € benéfico até certo ponto, onde a varidvel de decisdo B produz a
relacdo de dominancia sobre a varidvel de decisdo A. Observando-se a regido do intervalo en-
tre 100 e 150 geragdes onde acontece um “equilibrio” antes de um curto crescimento conjunto
até que seja estabelecida a relacdo de dominancia, presume-se que o (3 nesse intervalo seja o
responsavel por um provavel equilibrio entre os objetivos.

Figura 43: Convergéncia do modelo Primal com beta crescente (+1000)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Nesse instante foram levantadas duas proposi¢des possiveis para beta, em dois momen-
tos:

e Valor de beta no instante em que o objetivo B em crescimento estd proximo ao valor de
inicial do objetivo A (5 = 55.000);
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e Valor de beta no instante anterior ao objetivo B estabelecer a relagdo de dominancia sobre
0 objetivo A (8 = 85.000).

No experimento com £ igual a 55.000 o comportamento antagdnico permanece (Figura
44). Ja com (3 igual a 85.000 a varidvel de decisdo B ja ¢ iniciada com relacdo de dominancia
sobre a varidvel A (Figura 45). Desta forma, fixou-se o intervalo 55.000 < g < 85.000 como

espaco de investiga¢cdo, onde foram conduzidos experimentos com espacamento de 2.500.

Figura 44: Convergéncia do modelo Primal (beta = 55.000)
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Fonte: Elaborado pelo autor
Figura 45: Convergéncia do modelo Primal (beta = 85.000)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nos experimentos realizados, uma andlise quanti-qualitativa das solu¢des foi
empregada a fim de determinar o valor mais adequado em prol do objetivo do modelo. Podem-se
observar na Tabela 16, os valores iniciais e finais dos experimentos, conjuntamente as porcenta-
gens de melhora das varidveis de decisdo e da Func¢do Objetivo, em que se constata que 3 igual

a 62.500 produz resultados satisfatérios do ponto de vista do critério de otimalidade, como se
observa em negrito na tabela.
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Se obtivermos duas solugdes S7 e So, ambas com valores de aptiddo iguais, deve-se
avaliar a contribuicdo individual das varidveis de decisdo, determinando suas prioridades. Nesse
trabalho, determinou-se como critério de otimalidade que uma solu¢do ¢ melhor que outra,
quando, uma varidvel de decisdo degrada menos a outra. A defini¢cao desse critério, deu-se com
base na influéncia da varidvel de decisdo B sobre a varidvel A. O ndo equilibrio e o antagonismo
entre as varidveis mostrou que com /[ igual a 62.500 a varidvel B pode colaborar degradando

menos a variavel A e vice-versa.

Tabela 16: Experimentos de calibracio

Experimento A; B; FO; Ay By FOy A B FO A+ B
beta 55000 | 0,22301 | 0,05126 | 0,27428 || 0,26270 | 0,04350 | 0,30620 || 17,79664 | -15,14150 | 11,64018 || 2,65515
beta 57500 | 0,19754 | 0,04073 | 0,23827 || 0,23536 | 0,03440 | 0,26976 || 19,14428 | -15,54780 | 13,21435 || 3,59649
beta 60000 | 0,20635 | 0,04743 | 0,25378 || 0,25435 | 0,03824 | 0,29258 || 23,26273 | -19,38990 | 15,29054 || 3,87287
beta 62500  0,19633 | 0,03351 | 0,22984 || 0,23537 | 0,03173 0,26710 || 19,88460 | -5,32870 | 16,20827 || 14,55591
beta 65000 | 0,19298 | 0,04046 | 0,23345 || 0,23382 | 0,03374 | 0,26756 || 21,15937 | -16,61070 | 14,61257 || 4,54872
beta 67500 | 0,19220 | 0,02379 | 0,21599 || 0,22958 | 0,02026 | 0,24984 || 19,44501 | -14,82570 | 15,67024 || 4,61927
beta 70000 | 0,19359 | 0,04513 | 0,23872 || 0,23809 | 0,03671 | 0,27480 || 22,98484 | -18,66400 | 15,11075 || 4,32086
beta 72500 | 0,19245 | 0,05643 | 0,24887 || 0,24118 | 0,04572 | 0,28690 || 25,32491 | -18,97400 | 15,28115 || 6,35091
beta 75000 | 0,19110 | 0,07471 | 0,26581 || 0,24856 | 0,05743 | 0,30599 || 30,06336 | -23,12450 | 15,11456 || 6,93890
beta 77500 | 0,20854 | 0,04038 | 0,24892 || 0,24889 | 0,03448 | 0,28337 || 19,34904 | -14,61120 | 13,84029 || 4,73788
beta 80000 | 0,19567 | 0,10092 | 0,29659 || 0,24251 | 0,08137 | 0,32389 || 23,93900 | -19,36850 | 9,20282 || 4,57047
beta 82500 | 0,19493 | 0,03087 | 0,22580 || 0,23046 | 0,02687 | 0,25733 || 18,22743 | -12,96060 | 13,96330 || 5,26683
beta 85000 | 0,14180 | 0,25025 | 0,39205 || 0,11544 | 0,32250 | 0,43795 | -18,58900 | 28,87253 | 11,70630 || 10,28351

Fonte: Elaborado pelo autor

6.3 PLANEJAMENTO DOS EXPERIMENTOS

Cada um dos experimentos foi realizado em trés etapas distintas, considerando progra-
mas teste de micro, pequena, média e grande escala em cada um dos formatos pré-definidos na
concepe¢do do modelo. Como jia mencionado no inicio deste capitulo, ndo foram encontradas
na literatura programas de testes para esse tipo de problema, sendo os experimentos realizados
com o auxilio do gerador de programas de testes.

Na Tabela 17, pode-se observar a composi¢do das etapas de experimentos desenvolvidos.

Tabela 17: Etapas do processo de experimentacao

Etapa 1 Processo de Algoritmo Genético

Andlise da varia¢do das taxas de mutacdo e cruzamento.

Etapa 2 Processo de Busca Tabu
Andlise da variacao do tamanho da Lista Tabu e do NBmax.

Etapa 3 Processo de Algoritmo Memético
Andlise da variacdo das taxas de cruzamento e mutacdo, e dos tamanhos da
Lista Tabu e do NBmax.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os experimentos objetivaram analisar o comportamento das metaheuristicas em seus
processos de busca no espacgo de solugdes e a qualidade dos resultados obtidos, a fim de com-
parar as técnicas, demonstrando a efetividade do Algoritmo Memético proposto.

Os resultados apresentados serdo valores médios de 100 execucdes, obtidos pela Funcao
Objetivo (FO), e os respectivos desvios padrio (o), baseados nas parametriza¢des de cada etapa.
Os resultados serdo expostos em tabelas, cuja representacio serd de acordo com os modelos de
apresentacdo de resultado das secdes seguintes. Para facilitar o processo de andlise, as tabelas
estdo dividas em quadrantes. As células da tabela terdo os 5 maiores valores destacados em
cinza, e o maior valor em negrito, visando facilitar sua compreensdo. Além dessa anilise,
serdo tragados comparativos entre as solu¢des obtidas por meio de graficos relacionando os

parametros de cada técnica.

6.3.1 Etapa de Experimentos 1

A primeira etapa de experimentos, visa estudar a influéncia da taxa de mutagao e de cru-
zamento na obtenc¢ao de solucdes de qualidade em populacdes de 100 individuos. Os resultados
obtidos serdo apresentados seguindo o padrdo da Tabela 18, em que as colunas designardo as
variacOes das taxas de mutacdo e as linhas as variagdes das taxas de cruzamento. A mesma ta-
bela expde os respectivos valores para cada pardmetro que serdo combinados, gerando um total

de 36 conjuntos de parametros para cada instancia de teste aplicada ao problema.

Tabela 18: Modelo de tabela de resultados para o AG
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Fonte: Elaborado pelo autor
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6.3.2 Etapa de Experimentos 2

A segunda etapa de experimentos tem por finalidade estudar a influéncia do tamanho
da Lista Tabu e do valor do NBmax na obtencdo de solucdes de qualidade. Analisar-se-a a
combinag¢do distinta dos valores para tamanho da Lista Tabu e do NBmax com vizinhangas
de 100 individuos, gerando um total de 36 conjuntos de parametros em cada programa teste
aplicado ao problema. Os resultados serdo apresentados conforme o padrdo da Tabela 19, onde
as colunas demonstram as variagdes dos tamanhos de Lista Tabu e as colunas as varia¢des do
NBmax.

Tabela 19: Modelo de tabela de resultados para a BT
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Fonte: Elaborado pelo autor

6.3.3 Etapa de Experimentos 3

A terceira e ultima etapa de experimentos, analisa a influéncia da variagdo dos para-
metros no Algoritmo Memético proposto. Com base na variacdo de parametros, almeja-se a
obtenc¢do de resultados de melhor qualidade em relacdo as demais metaheuristicas. Nesta etapa,
analisar-se-4 a variacao das taxas de cruzamento de muta¢do, o tamanho da Lista Tabu e do NB-
max. Esta etapa de testes versard apenas sobre as nove melhores parametrizacdes encontradas
no quadrante da melhor solu¢do em cada uma das fases de testes anteriores, gerando, assim,
um conjunto de 81 parametriza¢des para este experimento. A escolha dos pardmetros serd com
base no quadrante de concentra¢do da melhor solugao.

Os resultados obtidos nesta etapa serdo apresentados seguindo o padrdo da Tabela 20,

em que as linhas designardo o tamanho da variacdo da taxa de cruzamento e mutacdo, e as
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colunas apresentam as varia¢des da Lista Tabu e do NBmax.

Tabela 20: Modelo de tabela de resultados do AM

Lista Tabu
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= = o
(24
= FO
Co3
o
FO
Cco1
o
e
FO
[
= Co2 -
FO
Co3
o

Fonte: Elaborado pelo autor

6.4 EXPERIMENTOS REALIZADOS

A seguir, sdo apresentados os experimentos realizados com 0s programas teste nos 5
formatos pré-definidos. Os experimentos estdo agrupados de acordo com a escala do programa
teste, sendo eles micro escala (15 usudrios), pequena escala (50 usudrios), média escala (100
usudrios) e larga escala (1000 usudrios).

6.4.1 Experimentos em Micro Escala

Nesta sec¢do apresentam-se os resultados dos experimentos em micro escala.
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6.4.1.1 Programa teste no Formato 1 em Micro Escala

Observa-se, na Tabela 21, os resultados obtidos pelo Algoritmo Genético no primeiro
programa de testes. Como pode ser observado, hd uma concentracdo de boas solu¢des nos
quadrantes inferiores (Q3 e Q4), indicando que taxas de cruzamento e mutacio altas produzem

melhores resultados.

Tabela 21: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 1 com 15 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12855 | 0,12764 | 0,12642 | 0,12514 | 0,12965 | 0,12543
5 [5 1000716 |0,00836 |0,00736 || 0,00759 | 0,00637 | 0,00711
FO | 0,1303 | 0,13117 | 0,1299 0,13018 | 0,13079 | 0,12965
10 757170,00763 | 0,00767 | 0,00721 | 0,00818 | 0,00731 | 0,00713
FO | 0,136 0,13588 | 0,13482 | 0,13714 | 0,13715 | 0,1361
25 5 10,00886 | 0,00702 | 0,00772 | 0,00852 | 0,00727 | 0,00639

FO | 0,13866 | 0,13954 | 0,13019 | 0,13928 | 0,13859 | 0,13982
S0 75 170,00629 | 0,00601 | 0,00556 || 0,0066 | 0,00701 | 0,00606
FO | 0,14024 | 0,13949 | 0,14105 | 0,14015 | 0,14151 | 0,1392
75 5 10,00646 | 0,00636 | 0,00551 | 0,00487 | 0,00615 | 0,00544
FO [ 0,14112 | 0,14146 | 0,1405 0,14022 | 0,14073 | 0,14167
90 5 10,00675 | 0,00635 | 0,00553 | 0,00631 | 0,00617 | 0,00532

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Ao analisar a Figura 46, verifica-se que taxas de mutagdo maiores que 25% tendem a

estabilizar a diversificacdo quando em conjunto a altas taxas de cruzamento.

Figura 46: Evolucdo do experimento com AG no Formato 1 com 15 usuérios

Taxa de Cruzamento
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Na Tabela 22, vé-se os resultados da Busca Tabu para o programa de testes no Formato

1 com 15 usudrios, em que as solu¢des concentram-se no quadrante 4, sugerindo que maiores

valores para Lista Tabu e NBmax conduzem a solu¢des de melhor qualidade.

Tabela 22: Experimento com Busca Tabu no Formato 1 com 15 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO|0.11216 | 0,12554 | 0,13242 | 0.13089 | 0.13201 | 0,13762
10 757770,00781 | 0,00857 | 0,007 0,0082 | 0,00787 | 0,0082
FO|[0,11221 | 0,12794 |0,13206 | 0,13306 | 0,13688 | 0,13686
25 5 [0,01413 | 0,01136 | 0,00785 | 0,00677 | 0,00811 | 0,00461
FO|[0,12498 | 0,12579 | 0,13457 || 0,13786 | 0,13882 | 0,13966
50 757770,00038 | 0,01656 | 0,00576 || 0,00653 | 0,00557 | 0,00545
. FO|0,1227 | 0,12141 | 0,13598 | 0,14059 |0,14299 | 0,14075
g 75 5 10,00669 | 0,00789 | 0,00595 | 0,00480 | 0,00465 | 0,00519
- FO | 0,123 0,13242 | 0,13328 | 0,13996 | 0,14158 | 0,14257
1005770,00622 | 0,00549 | 0,00623 || 0,00626 | 0,0056 | 0,00597
FO| 0,1209 | 0,1346 | 0,13627 || 0,14088 | 0,14316 | 0,14333
2007,770,00896 | 0,00554 | 0,00554 | 0,0052 | 0,00438 | 0,00415

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 47, observa-se claramente a convergéncia com o aumento dos parametros, o
que € apenas um indicador de qualidade, ndo um fator determinante. Se cogitada a elevagdo
desses valores, ter-se-4 um aumento significante no tempo computacional, sem garantias de

melhores solu¢des.

Figura 47: Evolucdo do experimento com BT no Formato 1 com 15 usudrios
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Té&m-se, na Tabela 23, os resultados do agrupamento dos 3 principais valores de cada
parametro com o AG e a BT, demonstrando que, quando aliadas sob a forma do Algoritmo
Memético, o AG apresenta indicadores semelhantes de quando estd isolado. J4 a Busca Tabu
aparece melhor definida com NBmax em 100 e Lista Tabu com tamanho 200, indicando que
uma maior diversificagdo tenderia a melhores valores, porém com significativo aumento de

consumo de recursos computacionais.

Tabela 23: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 1 com 15 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,20542 0,115 0,15097 0,16444 0,12299 0,10894 0,12395 0,20785 0,16672
50 0,00444 0,00385 0,00417 0,00476 0,00532 0,00521 0,00455 0,00384 0,00373
e 75 FO | 0,20431 0,11602 0,15054 0,16492 0,12394 0,10942 0,12401 0,20953 0,1675
o | 0,00417 0,00365 0,00426 0,00519 0,0057 0,00506 0,00472 0,00383 0,00371
£l 90 FO | 0,20578 0,11501 0,14896 0,16495 0,12329 0,1105 0,12554 0,20958 0,16516
5] g o | 0,00455 0,00381 0,00429 0,00555 0,0057 0,00494 0,00458 0,00376 0,00337
?g E‘ FO | 0,20453 0,11587 0,15237 0,16328 0,12278 0,1096 0,12396 0,2096 0,16792
s 2 50 0,00439 0,00388 0,00382 0,00476 0,00577 0,0053 0,00412 0,00398 0,00388
2 0 % 75 FO | 0,20392 0,11716 0,1499 0,16385 0,12404 0,10869 0,12293 0,20983 0,16588
g = o | 0,00402 0,00385 0,0044 0,00547 0,00608 0,00495 0,00441 0,00348 0,00365
S g 90 FO | 0,20405 0,11409 0,1486 0,16632 0,1225 0,11154 0,12485 0,20756 0,1638
= o | 0,00498 0,00369 0,00411 0,00551 0,00544 0,00543 0,00457 0,0041 0,00312
FO | 0,20357 0,11551 0,15266 0,16339 0,12333 0,10914 0,12487 0,20916 0,16856
505 0,00456 0,00351 0,00358 0,00504 0,0062 0,00483 0,00383 0,00382 0,00362
s 75 FO | 0,20488 0,11806 0,15124 0,16482 0,12483 0,10831 0,12403 0,21088 | 0,16632
o | 0,00436 0,00372 0,00475 0,00518 0,00642 0,00476 0,00466 0,00366 | 0,00383
90 FO | 0,20428 0,115 0,14748 0,16711 0,12227 0,11133 0,12482 0,20798 0,16496
o | 0,00514 0,00342 0,00374 0,00592 0,00582 0,00544 0,00494 0,00399 0,00291

Fonte: Elaborado pelo autor

Na comparacdo das técnicas sob o mesmo programa teste (Figura 48), o Algoritmo
Memético se sobressai em relacdo as demais técnicas, quando analisado o valor de sua FO, que

também € evidenciado com menor desvio padrao.
Figura 48: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 1 com 15 usudrios
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6.4.1.2 Programa teste no Formato 2 em Micro Escala

Nesse experimento, verifica-se, na Tabela 24, que o Algoritmo Genético concentrou as

solu¢des de melhor qualidade nos quadrantes inferiores (Q3 e Q4), onde se percebe que uma

alta taxa de cruzamento estd diretamente ligada a qualidade das solu¢des.

Tabela 24: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 2 com 15 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,225 | 0,1197 | 0,12139 | 0,12077 | 0,11935 | 0,12044
5 5 100056 |0,00418 |0,00641 || 0,00547 | 0,00397 | 0,00463
FO| 0,12236 | 0,12330 | 0,12488 | 0,12281 | 0,12141 | 0,12134
10 757770,00419 [ 0,00504 | 0,00631 | 0,00466 | 0,00485 | 0,00476
o FO| 0,12457 | 0,12638 | 0,12711 | 0,12629 | 0,12718 | 0,12532
€ |25 5 10,0516 |0,00534 |0,00563 | 0,00566 | 0,00489 | 0,0049
g FO| 0,12706 | 0,12851 | 0,13037 | 0,12865 | 0,12814 | 0,12899
S |0 [5 7000439 [0,00464 | 0,00591 [[0,00435 |0,00512 | 0,00479
&) FO| 0,12877 | 0,12858 | 0,12939 | 0,12942 | 0,12923 | 0,12907
S |75 [ 5 [0,00397 |0,0033 |0,00455 | 0,00387 | 0,00464 | 0,00497
g FO| 0,12874 | 0,12894 | 10,1299 [ 0,13159 | 0,13144 | 0,12993
= |90 570,00345 | 0,00462 | 0,0048 0,00426 | 0,00414 | 0,00421

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 49, observa-se que baixas taxas de mutacdo aliadas a baixas taxas de cruza-

mento tendem a diminuir os valores da funcdo de custo. Em contrapartida, taxas altas possuem

comportamentos tangentes, ou seja, dentre as taxas experimentadas as variacdes foram peque-

nas.

Figura 49: Evolucio do experimento com AG no Formato 2 com 15 usudrios
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A Busca Tabu apresenta na Tabela 25 comportamento promissor quando utiliza pardme-

tros elevados, refor¢cando a tendéncia de solugdes de melhor qualidade, no quadrante 4.

Tabela 25: Experimento com Busca Tabu no Formato 2 com 15 usudrios

10

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,12026 0,125 0,12289 0,12993 0,13103 0,13027

o |0,00533 0,00585 0,01454 0,00557 0,00591 0,00597

25

FO| 0,1198 0,12663 0,12994 0,13077 0,13338 0,13215

o | 0,00533 0,00473 0,00499 0,00424 | 0,0046 0,00406

50

FO | 0,11521 0,12705 0,13373 0,12931 0,1344 0,13616

o 10,01482 | 0,0056 0,00434 0,00543 0,00397 | 0,00387

75

FO| 0,12553 0,1297 0,1325 0,13332 0,13611 0,13582

o |0,00687 | 0,005 0,005 0,0034 0,0043 0,00374

NBmax

100

FO | 0,11921 0,12813 0,13349 0,13274 0,13687 0,13554

o |0,01047 | 0,0047 0,00395 0,00457 0,00394 | 0,00445

200

FO | 0,12078 0,12846 0,12546 0,13185 0,13721 | 0,13621

o | 0,00958 0,00447 0,01038 0,00411 0,00304 | 0,00329

Fonte: Elaborado pelo autor

E constado, na Figura 50, que o aumento do NBmax e da Lista Tabu permitem que

a busca explore regides mais promissoras, em geral promovendo melhoras. Considerando a

qualidade das solucdes, verifica-se que, mesmo com NBmax de tamanho 50, foram obtidas

solucdes de boa qualidade. O aumento do NBmax permite que a busca seja realizada por um

periodo maior de tempo, aceitando que se realize uma explora¢do mais abrangente do espago

de solu¢des. Em contrapartida, o0 aumento do NBmax produz considerdvel elevacdo do tempo

computacional.

Figura 50: Evolucdo do experimento com BT no Formato 2 com 15 usudrios
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Nesse experimento com o Algoritmo Memético, vé-se, na Tabela 26, a tendéncia de-

monstrada pela Busca Tabu para seus parametros, onde concentram a Lista Tabu e o NBmax

em 100, evidenciando que a técnica, quando em conjunto ao Algoritmo Genético, ndo necessita

de parametros elevados. Relativo ao Algoritmo Genético, as taxas de mutacdo provocam boa

diversificacdo da busca e as taxas de cruzamento elevadas sempre apresentam boas solucdes.

Tabela 26: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 2 com 15 usuarios

Lista Tabu
75 I 100 I 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,13409 0,17761 0,16652 0,12273 0,19618 0,11279 0,14719 0,17168 0,18791
501 0,00265 0,00326 0,0031 0,00416 0,00352 0,00413 0,0031 0,0026 0,00307
e 75 FO | 0,136 0,1802 0,16851 0,12125 0,19698 0,11372 0,14498 0,16942 0,18727
o | 0,0024 0,00352 0,00332 0,00396 0,0034 0,00407 0,00322 0,00249 0,00325
<l o0 FO | 0,1354 0,18053 0,17096 0,12213 0,19779 0,11326 0,14633 0,17169 0,18589
8] 5 o | 0,00221 0,00353 0,00325 0,00378 0,00362 0,00412 0,00332 0,00244 0,00313
gi E‘ FO | 0,13502 0,1777 0,16607 0,12295 0,19522 0,11321 0,14712 0,17271 0,18879
s g 50 0,00275 0,00344 0,00297 0,00406 0,00365 0,00441 0,00301 0,00268 0,00278
2 0 Lqi 75 FO | 0,13587 0,18123 0,16867 0,12043 0,1983 0,11293 0,14639 0,16799 0,18886
g = o | 0,00259 0,00327 0,00324 0,00411 0,00341 0,00424 0,00334 0,00254 0,00353
S g 90 FO | 0,13507 0,17889 0,16993 0,12205 0,19814 0,11254 0,14724 0,17308 0,1873
= o | 0,00199 0,00331 0,00306 0,00354 0,00365 0,00445 0,00305 0,00224 0,00287
] FO | 0,13448 0,17891 0,1661 0,12317 0,19693 0,11253 0,14796 0,17277 0,18861
50~ 0,00257 0,00345 0,00271 0,00382 0,00331 0,00428 0,00306 0,0026 0,00278
= 75 FO | 0,13646 0,18228 0,16983 0,11997 0,19866 | 0,1129 0,14731 0,16746 0,19073
o | 0,0027 0,00321 0,00357 0,00388 0,0033 0,00398 0,00337 0,0026 0,00354
9 FO | 0,13515 0,17887 0,17061 0,12248 0,19707 0,11346 0,14664 0,17194 0,18809
o | 0,00205 0,00299 0,00279 0,00333 0,00337 0,00468 0,00285 0,00203 0,00308

Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se, na Figura 51, que o Algoritmo Memético se sobressai em termos da quali-

dade da solucdo em relacdo as demais técnicas. Cabe notar que a Busca Tabu possui sua qua-

lidade muito préxima ao Algoritmo Genético, com leve vantagem. Dessa forma, levanta-se a

hipétese de que nesse problema a agressividade da Busca Tabu predomina ainda que sutilmente

sobre a exploracdo global do Algoritmo Genético.

Figura 51: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 2 com 15 usudrios
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6.4.1.3 Programa teste no Formato 3 em Micro Escala
No experimento apresentado na Tabela 27, vé-se como uma tendéncia a concentragdo

das solucdes de melhor qualidade nos quadrantes inferiores (Q3 e Q4), indicando que a elevagado

da taxa de cruzamento permite que a busca seja intensificada em dreas promissoras.

Tabela 27: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 3 com 15 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12181 | 0,12303 | 0,12418 || 0,12314 | 0,12297 | 0,12238
5 [ [0,00622 |0,00606 |0,00574 | 0,00634 | 0,00558 | 0,00526
FO|[0,12412 | 0,12501 | 0,1258 0,12594 | 0,12561 | 0,12756
10 75770,00647 | 0,00505 | 0,00695 | 0,0062 | 0,00556 | 0,0069
- FO|[0,13012 |0,1298 | 0,12877 || 0,13046 | 0,13139 | 0,13049
€ |25 5 1000728 |0,0065 |0,00569 | 0,00608 | 0,00541 | 0,00519
g FO | 0,13406 | 0,13098 | 0,13192 || 0,13219 | 0,1332 | 0,13169
S | [o 1000702 [0,00551 |0,00535 |[0,00512 | 0,00715 | 0,00625
S FO| 0,13323 | 0,13346 | 0,1321 0,13275 | 0,13285 | 0,13364
S |75 [5 [0,00517 |0,00598 |0,00525 | 0,00559 | 0,00498 | 0,00618
g FO|0,13381 |0,13387 | 0,13347 || 0,13535 | 0,13491 | 0,13435
= |90 5 170,00485 | 0,00557 | 0,00581 0,00585 | 0,00583 | 0,00534

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se verificar, na Figura 52, certa homogeneidade entre as taxas de mutacdo, o que
indica uma populacido geneticamente apta, porém, com elevada insercdo de novas estruturas

durante a diversificacdo.

Figura 52: Evolucdo do experimento com AG no Formato 3 com 15 usuérios
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Analisando a Tabela 28, percebe-se que as melhores solucdes estdo contidas nos qua-
drantes do lado direito, especialmente no quadrante 4, com Lista Tabu entre 100 e 200 e NBmax
entre 50 e 200. Semelhante ao experimento anterior, pode-se inferir que a diversificagcdo pro-
vocada faz com que o processo de busca seja constantemente guiado para novas regides, onde

se pode intensificar a busca. Contudo, vale lembrar que um valor elevado de Lista Tabu pode

impedir a intensificagdo adequada de uma regido.

Tabela 28: Experimento com Busca Tabu no Formato 3 com 15 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,12076 | 0,12366 | 0,12938 | 0,12987 | 0,13339 | 0,13263
10 757770,00519 | 0,0049 | 0,00534 | 0,00666 | 0,00523 | 0,00573
FO | 0,11978 | 0,13062 | 0,13128 | 0,13367 | 0,13497 | 0,13552
25 5 10,01208 | 0,00587 | 0,00472 | 0,00474 | 0,00445 | 0,00512
FO | 0,12686 | 0,13047 | 0,13201 || 0,13438 [ 0,13752 | 0,13616
50 5 10,00581 | 0,00398 | 0,00414 || 0,00354 | 0,00441 | 0,00412
. FO| 0,11146 | 0,12783 | 0,12460 || 0,13422 | 0,13675 | 0,13719
g 75 5 [0,01722 | 0,00612 | 0,01968 | 0,00585 | 0,00312 | 0,00354
5 FO|[0,12257 |0,13097 | 0,13486 || 0,13255 | 0,13878 | 0,13836
100>770,00631 | 0,00248 | 0,00469 | 0,0105 0,00369 | 0,00392
FO| 0,11971 |0,13183 | 0,13168 | 0,13583 | 0,13903 | 0,13931
2007,770,00748 | 0,00457 | 0,00950 | 0,00363 | 0,00267 | 0,00246

Constata-se, na Figura 53, que a diversifica¢cdo, na maioria dos casos, cumpre seu papel.

Porém, a Lista Tabu de tamanho 50 com NBmax 75 acaba sendo restritiva, ndo acompanhando

Fonte: Elaborado pelo autor

a tendéncia de conversio conjunta dos demais parametros.

Figura 53: Evolucdo do experimento com BT no Formato 3 com 15 usudrios
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Ao analisar a Tabela 29, torna-se evidente a contribui¢do das parametrizagdes da Busca
Tabu, concentrando-se na faixa do NBmax 75 e Lista Tabu 200. J4 o Algoritmo Genético
apresenta solucdes de qualidade em todo a gama de taxas de mutacdo experimentada e dirige a

intensificacdo com taxas entre 50 e 75%.

Tabela 29: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 3 com 15 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 \ \ 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200

FO | 0,13246 0,1276 0,12683 0,19172 | 0,14502 | 0,11925 0,20284 | 0,15757 0,11694
5075 0,00538 0,00256 0,00313 0,00925 0,00316 0,00346 0,00298 0,00216 0,00211
75 FO | 0,13414 | 0,12819 0,12864 0,19371 0,1472 0,11902 0,20382 | 0,15838 0,11544
o | 0,00562 0,00273 0,00315 0,00847 0,00314 | 0,00328 0,00277 0,0022 0,00221
FO | 0,13344 | 0,12725 0,12908 0,19092 | 0,14823 0,1184 0,20198 0,15667 0,11509

50

S
= E %0 o | 0,0052 0,00295 0,00323 0,00873 0,00317 0,00296 0,00268 0,0023 0,00206
f::i g FO | 0,13158 0,12875 0,12763 0,18993 0,14383 0,11986 0,20414 | 0,15894 | 0,11715
= 2 5075 10,00523 0,00248 0,00283 0,00976 0,0034 0,00345 0,00292 | 0,00237 0,00191
2w % 75 FO | 0,13366 0,12739 0,12813 0,19433 0,14581 0,11993 0,20294 | 0,15747 0,11502
s = o | 0,00594 | 0,00263 0,00308 0,00792 | 0,00292 | 0,0036 0,00265 0,00231 0,00238
S g 90 FO | 0,13335 0,12677 0,12995 0,19104 | 0,14768 0,11829 0,20061 0,15613 0,11606
= o | 0,00562 0,00293 0,00318 0,00925 0,00331 0,00306 0,00256 0,00229 0,00188
N FO | 0,13155 0,12775 0,1274 0,189 0,14372 | 0,12096 0,20435 | 0,15923 0,11687
5075 0,00534 | 0,0025 0,00301 0,00949 0,00324 | 0,00356 0,00279 | 0,00226 0,00204
= 75 FO | 0,13418 0,1271 0,12726 0,19515 0,14679 0,12081 0,20416 0,15817 0,11482

o |0,00613 0,00285 0,00331 0,00766 0,00287 0,00354 0,00274 | 0,00219 0,00226
FO | 0,133 0,12667 0,12889 0,19132 | 0,14845 0,11909 0,20161 0,15521 0,11562
o | 0,00612 0,00296 0,0034 0,0093 0,00344 | 0,00305 0,00246 0,00212 0,00179

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Quanto a comparagdo entre as técnicas empregadas no experimento (Figura 54), é noto-
ria a qualidade do Algoritmo Memético sobre as demais técnicas, ficando atrds a Busca Tabu e
o Algoritmo Genético.

Figura 54: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 3 com 15 usudrios
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6.4.1.4 Programa teste no Formato 4 em Micro Escala

Os resultados do programa teste no Formato 4 em micro escala, vistos na Tabela 30,
apresentam a concentracao dos resultados nos quadrantes inferiores (Q3 ¢ Q4). Em outras

palavras, melhores solu¢des foram obtidas durante o processo de intensificagdo. Isso acontece

devido as altas taxas de cruzamento.

Tabela 30: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 4 com 15 usudrios

Taxa de Mutacao

5 10 25 50 75 90

FO| 0,12301 | 0,12744 | 0,12585 | 0,12508 | 0,12654 | 0,12735

5 [ 10,0022 |0,00757 | 0,00772 | 0,00795 | 0,0067 | 0,00651
FO | 0,12964 | 0,13089 | 0,1278 0,13042 | 0,13143 | 0,12955

10 757770,00701 | 0,00731 | 0,00801 | 0,00006 | 0,00651 | 0,00738

- FO|0,13504 | 0,13543 | 0,13511 || 0,13492 | 0,13607 | 0,13532
€ |25 5 1000671 |0,00659 |0,00624 | 0,00737 | 0,00707 | 0,00615
£ FO | 0,13721 | 0,13738 | 0,137 0,13648 | 0,13809 | 0,13704
s |30 5 1000756 | 0,00636 | 0,0054 0,00614 | 0,00684 | 0,00718
o FO | 0,13923 | 0,13918 | 0,14031 || 0,13834 | 0,13654 | 0,14028
S |75 [ 1000719 [0,00608 |0,00686 | 0,00578 | 0,00696 | 0,00633
g FO| 0,13887 |0,13885 | 0,13899 || 0,14003 | 0,13901 | 0,14151
= |9 57000602 |0,00573 |0,0053 0,00569 | 0,00557 | 0,0053

Na Figura 55, observa-se certa uniformidade entre as taxas de mutacdo, gerando pe-

quenas variagdes, se comparado aos experimentos anteriores. Isso € devido a configuracio do

Fonte: Elaborado pelo autor

Formato 4, que possui um espaco menor de varia¢do para o operador de mutacao.

Figura 55: Evolucdo do experimento com AG no Formato 4 com 15 usuérios
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Concentradas no quadrante 4 da Tabela 31, as solu¢des de melhor qualidade indicam

que o NBmax e Lista Tabu estdo trabalhando em ritmos de cooperacdo, ou seja, seus aumentos

conjuntos conduzem a regides de melhores solucdes.

Tabela 31: Experimento com Busca Tabu no Formato 4 com 15 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,12535 | 0,12836 | 0,1379 0,14063 | 0,14147 | 0,14174
10 757770,009078 | 0,01272 | 0,00934 || 0,00566 | 0,00497 | 0,00572
FO| 0,12701 | 0,13962 | 0,14064 | 0,1438 | 0,14461 | 0,14486
25 5 10,01569 | 0,00632 | 0,00452 | 0,00593 | 0,00465 | 0,0047
FO| 0,13416 | 0,13874 | 0,1444 0,1437 | 0,1471 | 0,14657
50 5 10,00552 | 0,0061 | 0,00467 | 0,00641 | 0,00477 | 0,00447
. FO| 0,13603 | 0,13727 | 0,14212 | 0,14423 | 0,14721 | 0,1474
S |75 [0 000694 000905 |000417 | 0,00665 |0,00428 | 0.00348
- FO| 0,12401 | 0,13491 | 0,14534 | 0,14539 | 0,14781 | 0,14879
100"7770,01696 | 0,01422 | 0,00412 | 0,00434 | 0,00384 | 0,00306
FO| 0,13418 | 0,1364 | 0,1445 0,14741 | 0,14909 | 0,14927
200"5770,00448 | 0,01344 | 0,00349 | 0,00365 | 0,00251 | 0,00259

Fonte: Elaborado pelo autor

Tal cooperacdo fica evidente na Figura 56, em que os tamanhos de Lista Tabu se tan-

genciam. A excecdo ¢ quando o NBmax € 10, demonstrando que indiferente dos valores de

diversificacdo da Lista Tabu, sua intensificacio é baixa.

Figura 56: Evolucdo do experimento com BT no Formato 4 com 15 usudrios
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E observado na Tabela 32 que a Busca Tabu apresenta duas frentes, a primeira, demons-
trando grande diversificacdo com baixa intensificacdo, e a segunda, ao contrério, levando a crer
que, para esse programa teste, que possui um espaco de diversificagdo reduzido, o comporta-

mento inverso das taxas se completa indo ao encontro das solu¢des de qualidade.

Tabela 32: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 4 com 15 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,17374 0,13274 0,19829 0,15924 0,18399 0,20388 0,2022 0,1487 0,1913
50~ 0,00574 0,00356 0,00286 0,00412 0,0032 0,00239 0,00327 0,00196 0,00196
e 75 FO | 0,17624 0,13123 0,1992 0,16087 0,18395 0,20097 0,20307 0,15019 0,19262
o | 0,00571 0,00371 0,00314 0,0042 0,00341 0,00256 0,00329 0,00206 0,0021
£l 90 FO | 0,17788 0,13245 0,19663 0,1612 0,18305 0,19859 0,20411 0,15088 0,1899
8] 5 o | 0,00532 0,00353 0,00288 0,00416 0,0034 0,0026 0,00328 0,00217 0,00219
f::i g FO | 0,1737 0,133 0,19948 0,15966 0,18294 0,2046 0,20224 0,14955 0,18981
s 2 50 0,00554 0,0033 0,00277 0,00406 0,00305 0,00222 0,0031 0,00211 0,00208
3 0 Lq: 75 FO | 0,17541 0,13224 0,19991 0,15945 0,18511 0,20269 0,20415 0,14935 0,19206
g = o | 0,00525 0,00344 0,00284 0,00427 0,00346 0,00276 0,00318 0,00203 0,00198
S % 90 FO | 0,17692 0,13115 0,19488 0,1623 0,1838 0,20014 0,20596 | 0,15004 0,19133
= o | 0,00538 0,0038 0,00268 0,00391 0,00359 0,00262 0,0036 0,00229 0,00226
] FO | 0,17495 0,1338 0,1976 0,16084 0,18139 0,20523 0,20222 0,14964 0,18857
50 0,00549 0,00335 0,00263 0,0041 0,00313 0,00225 0,00333 0,00204 0,00205
= 75 FO | 0,17604 0,13246 0,20013 0,1594 0,18661 0,20103 0,20558 0,14922 0,19118
o | 0,00504 0,0031 0,00261 0,00449 0,00313 0,00284 0,00292 0,00191 0,00213
9 FO | 0,17794 0,13117 0,19363 0,16142 0,18294 0,19908 0,20502 0,15044 0,19232
o | 0,00539 0,00366 0,00288 0,00364 0,00346 0,00278 0,00335 0,00232 0,00231

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 57, como uma tendéncia que se repete, o Algoritmo Memético apresenta
qualidade superior, através da fun¢do de avaliag¢do e de seu desvio padrio, em relagdo as demais

técnicas.

Figura 57: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 4 com 15 usudrios
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6.4.1.5 Programa teste no Formato 5 em Micro Escala

No experimento com Formato 5, representando o grupo dos smartphones, que possui um
espaco menor de diversificagdo, onde o layout € limitado a 4 colunas, fica evidente, na Tabela
33, com a taxa de mutac¢do de 25%, a obtencdo da melhor solu¢do. Destacam-se nos quadrantes
inferiores (Q3 e Q4) as melhores solucdes, ligadas as altas taxas de cruzamento. Nota-se que,

até o momento, somente este programa teste produziu a melhor solu¢do fora do quadrante 4.

Tabela 33: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 5 com 15 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12565 | 0,12296 | 0,12522 || 0,12411 | 0,1238 | 0,12526
5 [ [0,00518 |0,00566 | 0,00594 | 0,00666 | 0,00508 | 0,00617
FO | 0,12961 | 0,12838 | 0,12575 || 0,1251 0,12795 | 0,12634
10 75770,00577 | 0,00644 | 0,00676 | 0,00507 | 0,00692 | 0,00528
FO|0,13159 |0,13161 |0,13292 || 0,13334 | 0,13244 | 0,13284
25 5 10,00599 | 0,00629 | 0,00833 | 0,00694 | 0,00688 | 0,00558

FO | 0,13374 | 0,13506 | 0,13538 | 0,13379 | 0,13493 | 0,13364
S0 7570,00794 | 0,00614 | 0,00573 | 0,00651 | 0,00695 | 0,00575
FO [ 0,13757 | 0,1354 | 0,13504 || 0,13474 | 0,13605 | 0,13703
75 5 10,00602 | 0,00599 | 0,00551 | 0,00685 | 0,00606 | 0,00582
FO | 0,13677 | 0,13696 | 0,13759 | 0,13656 | 0,13737 | 0,13746
90 5770,00556 | 0,00563 | 0,00511 |/ 0,00529 | 0,0058 | 0,00537

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Na Figura 58, fica evidente que a intensificacdo € responsdvel pela descoberta de re-

gides com melhores solucdes, ou seja, as taxas de cruzamento conduzem a regides de maior
viabilidade.

Figura 58: Evolucdo do experimento com AG no Formato 5 com 15 usudrios

Taxa de Cruzamento

0,140

0,135 B S S ——vprees

Valor da FO
o
g

0,125 — _ B _

0,120

Taxa de Mutacéo

Fonte: Elaborado pelo autor



150

Mais uma vez, durante a observa¢do do experimento com a Busca Tabu, fica evidente

que as melhores solu¢des concentram-se no quadrante 4 da Tabela 34, confirmando a hipétese

dos parametros com valores altos.

Tabela 34: Experimento com Busca Tabu no Formato 5 com 15 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,11991 |0,1269 | 0,12466 | 0,1303 | 0,13223 | 0,13324
10 757770,01089 | 0,00873 | 0,00998 | 0,0077 | 0,00796 | 0,00721
FO|0,12214 | 0,13084 |0,13424 || 0,13232 | 0,13827 | 0,13602
25 5 [0,01164 | 0,00628 | 0,00705 | 0,00698 | 0,00664 | 0,0065
FO|[0,11983 | 0,1341 0,13377 | 0,1342 | 0,13763 | 0,13976
50 5 10,0172 | 0,00514 | 0,00649 || 0,00662 | 0,00613 | 0,00602
. FO | 0,12089 | 0,12842 | 0,12967 | 0,13092 | 0,13978 | 0,14002
g 75 5 10,00467 | 0,0088 | 0,01858 | 0,01393 | 0,0047 | 0,00506
- FO|[0,12202 | 0,13348 | 0,1359 0,13593 | 0,14214 | 0,14013
1005770,00996 | 0,00723 | 0,00572 || 0,00681 | 0,0053 | 0,00427
FO| 0,12473 | 0,12878 | 0,13674 || 0,13763 | 0,14158 | 0,14295
2007,70,00963 | 0,00658 | 0,00498 || 0,00516 | 0,00454 | 0,00311

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir da evolu¢do da Busca Tabu observada na Figura 59, conclui-se que a diversifi-
cacdo propiciada pela Lista Tabu guia constantemente o processo de intensificagdo caucionado

pelo NBmax.

Figura 59: Evolugdo do experimento com BT no Formato 5 com 15 usudrios
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Verifica-se, na Tabela 35, o papel desempenhado pelo Algoritmo Genético, confirmando
que as altas taxas de cruzamento fornecem os melhores resultados, e 0 aumento excessivo da
taxa de mutacdo impede que a busca intensifique as regides mais promissoras do espaco de solu-
cdes. Similar ao experimento anterior, constata-se que, com a reducao do espaco de diversifica-
¢do, os parametros da Busca Tabu acabam produzindo uma compensag¢do entre a intensificagdo

e a diversificacdo para melhor conduzir a pesquisa no espaco.

Tabela 35: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 5 com 15 usuérios

Lista Tabu
75 H 100 \ \ 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200

FO | 0,15847 0,12404 0,11777 0,14227 0,19312 0,12304 0,19157 0,18955 0,12425
5075 0,01269 0,00363 0,0042 0,00588 0,00408 0,00377 0,00486 0,00347 0,00275
75 FO | 0,15656 0,12247 0,11674 0,14267 0,19441 0,12465 0,19419 0,18974 0,12322
o |0,0122 0,00393 0,00437 0,00638 0,00416 0,00355 0,00516 0,00366 0,00297
FO | 0,15679 0,12194 0,11756 0,14187 0,19723 0,1254 0,19382 0,1883 0,1233

S
= g %0 o |0,01302 0,00425 0,00439 0,00606 0,00444 | 0,0035 0,00508 0,00365 0,00292
gi § FO | 0,15878 0,12398 0,11863 0,14143 0,19451 0,12426 0,19038 0,19004 | 0,12316
= 2 5015 70,01303 0,00332 0,00419 0,00591 0,0037 0,00371 0,00484 | 0,00321 0,0027
2 s % 75 FO| 0,15659 0,1236 0,11722 0,14135 0,19599 0,12491 0,19613 0,18997 0,12392
g <= o |0,01179 0,00419 0,00452 0,00582 | 0,00401 0,00381 0,0056 0,00399 0,00268
S g 90 FO | 0,15546 0,12111 0,11851 0,14278 0,19855 | 0,12517 0,19378 0,18696 0,12348
= o | 0,01208 0,00418 0,00465 0,00553 0,00454 | 0,00385 0,00459 0,00401 0,00268
L FO| 0,15754 | 0,12468 0,11929 0,14144 | 0,19428 0,1246 0,19084 | 0,1889 0,12248
5075 0,01396 0,00331 0,00409 0,00646 0,00379 0,00369 0,0046 0,00327 0,00285
ny 75 FO | 0,15745 0,12337 0,11682 0,14203 0,19466 0,12474 0,19637 0,18987 0,12338

o | 0,01278 0,0038 0,00451 0,00597 0,00412 | 0,00384 0,00509 0,00373 0,00252
FO | 0,15518 0,12043 0,11954 0,14317 0,19722 | 0,12525 0,19528 0,1869 0,12255
o ]0,01328 0,0039 0,00453 0,00547 0,00454 | 0,00388 0,00485 0,00386 0,00284

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Por meio dos dados € possivel notar que o Algoritimo Memético alido as boas caracteris-
ticas das demais técnicas, gera melhores solucdes (Figura 60). Nelas, percebe-se uma elavagdo
qualitativa. Entretanto, nesse caso, seu desvio padrdo encontra-se atrds da Busca Tabu, que

apresenta a segunda melhor solucao.

Figura 60: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 5 com 15 usudrios
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6.4.2 Experimentos em Pequena Escala

Nesta secdo apresentam-se os resultados dos experimentos em pequena escala.

6.4.2.1

Vé-se, na Tabela 36, a incidéncia das altas taxas de cruzamento na qualidade das solu-

coes. Verifica-se também que além das taxas de mutacdo elevadas, a taxa de 5% apresenta bons

Programa teste no Formato 1 em Pequena Escala

resultados, agrupando esses movimentos de sucesso nos quadrantes 3 e 4.

Tabela 36: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 1 com 50 usuérios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO | 0,12409 | 0,12261 | 0,12439 0,12264 | 0,12184 | 0,12405
5 [ 000677 | 000675 | 0,00554 0,00522 | 0,00545 | 0,00497
FO | 0,1244 0,12587 | 0,12642 0,12432 | 0,12888 | 0,12613
10 5 70,00584 | 0,00665 | 0,00674 0,0059 0,00746 | 0,00425
. FO | 0,13273 | 0,13035 | 0,1298 0,13091 | 0,13155 | 0,13135
E 25 5 1000574 | 0,00581 | 0,00526 0,00586 | 0,00677 | 0,00737
g FO | 0,13297 | 0,13353 | 0,13358 0,13391 | 0,13445 | 0,13367
2 50 75 10,0056 0,00681 0,00642 0,00609 | 0,00627 | 0,00662
&) FO | 0,13714 [ 0,13435 | 0,1352 0,1348 0,1348 0,13399
< |75 5 1000639 |0,00554 | 0,00523 0,00459 | 0,00627 | 0,00472
g FO | 0,13667 | 0,13425 | 0,13508 0,13744 | 0,1365 0,13582
= [ 9 5 10,0051 0,00506 | 0,0059 0,00637 | 0,00501 | 0,00534

Na Figura 61, observa-se que o processo de intensificagdo é responsavel por solucdes de
qualidade, em que as taxas mais elevadas tangenciam-se, principalmente, quando em contato

com diversifica¢cdo reduzida.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 61: Evolucdo do experimento com AG no Formato 1 com 50 usudrios
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Concentradas novamente no quadrante 4, na Tabela 37, a Busca Tabu apresenta as me-

lhores solucdes com altos valores de intensificagdo e diversificacdo, pressupondo-se que sua

elevacdo remete a regides de maior viabilidade.

Tabela 37: Experimento com Busca Tabu no Formato 1 com 50 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO|0.1178 | 0.11781 | 0,1261 0,12817 | 0,12822 | 0.13124
10 757770,00879 [ 0,01848 | 0,00578 | 0,00695 | 0,00673 | 0,00657
FO|[0,12198 | 0,12254 |0,12521 || 0,13293 | 0,13148 | 0,13452
25 5 10,00772 | 0,01086 | 0,01627 | 0,00622 | 0,00587 | 0,00479
FO|0,11181 |0,1235 | 0,13031 | 0,13373 | 0,13619 | 0,13482
50 5 10,00758 | 0,01364 | 0,00787 || 0,00669 | 0,00664 | 0,00414
. FO| 0,11535 | 0,12171 | 0,13291 | 0,13611 | 0,13681 | 0,13771
g 75 5 10,00793 | 0,01045 | 0,00451 | 0,00627 | 0,00545 | 0,00488
- FO|[0,12049 |0,12987 |0,13416 | 0,1362 | 0,13752 | 0,13703
100~>770,01226 | 0,00636 | 0,0058 0,00547 | 0,00444 | 0,00504
FO| 0,11485 | 0,1186 | 0,13111 | 0,1356 | 0,13833 | 0,13844
2007,70,0159 | 0,02317 | 0,00719 | 0,00511 | 0,00466 | 0,00362

Fonte: Elaborado pelo autor

Constata-se, na Figura 62, que o crescimento conjunto do NBmax e da Lista Tabu per-
mitem uma adequada exploracdo do espaco de solugdes, exceto com NBmax 25 e Lista Tabu

100, quando uma pequena queda pode ser observada.

Figura 62: Evolucdo do experimento com BT no Formato 1 com 50 usudrios
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Vé-se no experimento com Algoritmo Memético, na Tabela 38, que a elevagdo dos pa-

rametros da Busca Tabu, quando aliada ao Algoritmo Genético, ndo conduz necessariamente a

bons resultados, ficando localizado o NBmax em 75 e a Lista Tabu na faixa de 75 a 100. Ao

se observar o papel do AG, constata-se que a taxa de cruzamento intensifica a busca e conduz

a melhores solucdes, e a diversifica¢do apesar de apresentar bons resultados em todas as faixas

analisadas, concentra o melhor resultado na faixa intermediaria de 75%.

Tabela 38: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 1 com 50 usuérios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,17227 0,15562 0,13481 0,17056 0,1305 0,11448 0,13121 0,14894 0,17095
50 0,00478 0,00512 0,00454 0,00494 0,00369 0,00393 0,00419 0,00397 0,00337
e 75 FO| 0,17271 0,15737 0,13297 0,17298 0,1317 0,11293 0,13199 0,15043 0,1723
o | 0,00454 0,00516 0,00479 0,00471 0,00353 0,00418 0,00404 0,00426 0,00331
2l o0 FO | 0,17413 0,15719 0,13302 0,17433 0,13303 0,1132 0,13152 0,15031 0,17159
8 g o | 0,00418 0,00533 0,00513 0,00436 0,00338 0,00407 0,00375 0,00446 0,00316
gi g FO| 0,17161 0,15688 0,13612 0,17204 0,13016 0,11525 0,12997 0,1504 0,17198
s 2 50 0,00477 0,00533 0,00437 0,00481 0,00391 0,00424 0,00425 0,00395 0,00369
] 0 C; 75 FO | 0,17238 0,15889 0,13245 0,17295 0,13052 0,11221 0,1326 0,1501 0,17063
s ) o | 0,00463 0,00527 0,00468 0,00437 0,0035 0,00449 0,00417 0,00427 0,00364
S % 90 FO | 0,17491 0,15838 0,13417 0,17532 | 0,13226 0,11233 0,13223 0,14888 0,17134
= o | 0,00446 0,00508 0,00496 0,00439 | 0,00349 0,00431 0,00402 0,00406 0,00298
] FO | 0,17267 0,15818 0,13721 0,17237 0,12946 0,11627 0,13027 0,15189 0,17063
50 0,0052 0,00566 0,00404 0,00527 0,0039 0,00443 0,00438 0,00415 0,00347
= 75 FO | 0,17225 0,15949 0,13256 0,17383 0,12975 0,11307 0,13215 0,1492 0,17157
o | 0,00494 0,00557 0,00435 0,00476 0,00372 0,00407 0,00418 0,0046 0,00367
90 FO | 0,17498 0,15727 0,13524 0,17378 0,13169 0,11126 0,13317 0,14971 0,16976
o | 0,00409 0,00556 0,00457 0,00437 0,00315 0,00439 0,00382 0,00434 0,00321

Fonte: Elaborado pelo autor

No comparativo entre as técnicas (Figura 63), o Algoritmo Memético se sobressai, vindo

na sequéncia a Busca Tabu, que estd tecnicamente empatada com o Algoritmo Genético, se

considerado seu desvio padrao.

Figura 63: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 1 com 50 usudrios
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6.4.2.2 Programa teste no Formato 2 em Pequena Escala
Na Tabela 39, vé-se os resultados do Algoritmo Genético para o programa teste no

Formato 2 com 50 usudrios, em que as solu¢gdes concentram-se nos quadrantes 3 e 4, sugerindo

que um alto valor para taxa de cruzamento conduz a solu¢gdes de melhor qualidade.

Tabela 39: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 2 com 50 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12254 | 0,1225 | 0,12366 | 0,12366 | 0,12368 | 0,12269
5 [ [0,00616 |0,00626 |0,00571 | 0,0048 | 0,00514 | 0,00465
FO | 0,12454 | 0,12616 | 0,12552 || 0,12604 | 0,12595 | 0,12476
10 75770,00516 | 0,0048 | 0,00456 || 0,00511 | 0,00549 | 0,00465
FO|[0,12976 | 0,12954 | 0,1297 0,12872 | 0,128 0,12804
25 5 10,00499 | 0,00459 | 0,00561 | 0,0042 | 0,00466 | 0,00465

FO | 0,13083 | 0,12998 | 0,13033 || 0,13051 | 0,13175 | 0,13
S0 757770,00497 | 0,00426 | 0,0042 0,00416 | 0,00419 | 0,00439
FO|0,13317 |0,1327 | 0,13205 | 0,13176 | 0,13279 | 0,1317
75 75 10,00463 | 0,00465 | 0,00433 || 0,00451 | 0,00397 | 0,00389
FO | 0,13321 | 0,13345 | 0,13319 | 0,13318 [0,13268 | 0,13398
90 7571 0,00401 | 0,0048 | 0,00458 || 0,00528 | 0,00444 | 0,00462

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Na Figura 64, verificam-se comportamentos tangentes para os experimentos, indicando
interacdo entre 0s parametros, expondo, na maioria dos casos, crescimentos conjuntos. Esse
movimento ndo acontece apenas na taxa de cruzamento de 25%, pois quando se alia a essa,

taxas de mutacdo maiores que esse valor (25%) hd uma leve queda nos resultados.

Figura 64: Evolucao do experimento com AG no Formato 2 com 50 usuérios
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A Tabela 40 apresenta o comportamento promissor da Busca Tabu com o uso de parame-
tros elevados, representando a tendéncia de concentra¢do de melhores solu¢des no 4° quadrante,

como incidéncia da baixa diversidade propiciada pelo tamanho reduzido da vizinhanga.

Tabela 40: Experimento com Busca Tabu no Formato 2 com 50 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,11577 | 0,1245 | 0,12334 || 0,12589 | 0,13003 | 0,13107
10 757770,00655 | 0,00719 | 0,00655 | 0,00786 | 0,00578 | 0,00699
FO|[0,11795 |0,1228 | 0,12925 || 0,13342 | 0,1345 | 0,1321
25 5 10,00600 | 0,00725 | 0,00649 | 0,00629 | 0,0056 | 0,00597
FO|[0,12252 | 0,13077 | 0,13225 || 0,13158 | 0,13496 | 0,13577
50 5 10,00613 | 0,00677 | 0,00534 || 0,00639 | 0,0049 | 0,00548
. FO | 0,11983 | 0,12713 | 0,126 0,13166 | 0,13763 | 0,13747
g 75 5 10,01095 |0,00511 |0,01174 | 0,01375 | 0,00396 | 0,00396
- FO|0,11814 |0,12857 |0,13457 || 0,13449 | 0,13897 | 10,1394
1007-10,01202 | 0,00419 | 0,00427 | 0,00538 | 0,00554 | 0,00399
FO| 0,11914 |0,1293 | 0,12973 | 0,13652 | 0,1403 | 0,13911
2007,170,00724 | 0,00552 | 0,0036 0,00485 | 0,00353 | 0,00399

Fonte: Elaborado pelo autor

Constata-se, na Figura 65, que o aumento do tempo de busca, elevando-se 0 NBmax,

apresenta tendéncias de dirigir a busca para regides de viabilidade.

Figura 65: Evolucdo do experimento com BT no Formato 2 com 50 usudrios
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Pode-se observar, na Tabela 41, que a otimizacdo das solugdes feita pela Busca Tabu
nesse experimento € conduzida por meio de baixa diversificagdo e média intensificagdo. Quanto
ao papel desempenhado pelo Algoritmo Genético, a qualidade das solugdes € conduzida princi-

palmente por alta intensificacdo e distribui a diversificacdo entre as 3 faixas analisadas.

Tabela 41: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 2 com 50 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 \ \ 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200

FO | 0,11022 0,17253 0,15492 0,18561 0,16122 | 0,13527 0,10975 0,10997 0,13804
5075 0,01174 | 0,00336 0,00363 0,00478 0,00511 0,00334 0,00386 0,00312 0,00323
75 FO | 0,10918 0,17137 0,15705 0,18788 0,16061 0,13671 0,10822 0,10848 0,13664
o |0,01082 0,00338 0,00378 0,00491 0,00521 0,00332 0,00408 0,00284 | 0,00347
FO | 0,11057 0,17115 0,15848 0,18998 | 0,15949 0,13702 0,10746 0,1097 0,13526

50

S
= E %0 o | 0,00985 0,00318 0,00363 0,00442 | 0,00493 0,00349 0,00385 0,00262 0,00314
f::i g FO| 0,11109 0,17121 0,15354 0,18743 0,15987 0,13633 0,11029 0,10913 0,13864
s 2 5075 10,01283 0,00327 0,00386 0,00435 0,00477 0,00356 0,00347 0,00289 0,00307
gl w % 75 FO | 0,10936 0,17142 0,15778 0,18716 0,15994 | 0,13546 0,10765 0,10888 0,13594
g = o | 0,01109 0,00336 0,00352 0,00488 0,00495 0,00325 0,0039 0,00308 0,00361
S g 90 FO | 0,11047 0,17036 0,15863 0,1901 0,15917 0,13787 0,1065 0,10919 0,13426
= o | 0,00911 0,00306 0,00368 0,00454 | 0,00516 0,00333 0,00422 0,00236 0,00288
N FO | 0,11055 0,1715 0,15217 0,18906 | 0,15928 0,13754 0,11035 0,10851 0,1376
5075 0,01369 0,00324 | 0,00416 0,00453 0,00445 0,00371 0,00382 0,00294 | 0,00322
= 75 FO | 0,10958 0,17223 0,15921 0,18896 | 0,15991 0,13557 0,1075 0,10785 0,13532

o | 0,01079 0,00347 0,00339 0,00524 | 0,00448 0,00298 0,00421 0,00306 0,00394
FO | 0,10949 0,16935 0,15824 0,1909 0,15799 0,1387 0,1075 0,10859 0,13542
o | 0,00993 0,00335 0,00336 0,00468 | 0,00563 0,00356 0,00436 0,00226 0,00302

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 66, comparando-se o Algoritmo Memético com as demais técnicas, vé-se
qualidade superior por meio da fun¢do de avalia¢do e de seu desvio padrdo, expondo, assim, a

qualidade da técnica.
Figura 66: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 2 com 50 usudrios
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6.4.2.3 Programa teste no Formato 3 em Pequena Escala

Concentradas nos quadrantes 3 e 4 da Tabela 42, as solucdes de boa qualidade demonstram-

se novamente, quando se t€m elevadas taxas de intensificacdo.

Tabela 42: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 3 com 50 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO | 0,12318 0,12224 0,12255 0,12264 0,12154 0,12287
S g 0,00535 0,00547 0,00477 0,0061 0,006 0,00557

FO|[0,12397 | 0,12353 | 0,12469 || 0,12254 | 0,12369 | 0,12341
10 75770,00456 | 0,00418 | 0,00513 | 0,00382 | 0,00627 | 0,00525
FO|0,1275 | 0,12711 |0,12852 || 0,12713 | 0,12894 | 0,12794
25 [ 10,00535 | 0,0054 | 0,00551 || 0,00503 | 0,00518 | 0,00564

FO| 0,1307 | 0,13122 | 0,13053 || 0,13011 | 0,13174 | 0,12937
S0 757770,00559 | 0,00545 | 0,00583 | 0,00482 | 0,00551 | 0,00476
FO|[0,13204 |0,13225 |0,13096 | 0,13214 [ 0,13277 | 0,13298
75 75 10,00465 | 0,00504 | 0,00358 | 0,00561 | 0,00436 | 0,00425
FO | 0,13268 | 0,13271 | 0,13354 || 0,13373 | 0,13245 | 0,132
90 5 70,00533 | 0,00415 | 0,00557 | 0,00491 | 0,00504 | 0,00541

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Pode-se observar na Figura 67 que as melhores relagdes das altas taxas de intensifica¢io
concentram-se aliadas as taxas de mutacdo de 25 e 50%, nos demais casos, tal relagdo ndo

apresenta solu¢des com tanta qualidade.

Figura 67: Evolucdo do experimento com AG no Formato 3 com 50 usudrios
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Ao analisar a Tabela 43, observa-se que as melhores solu¢cdes encontram-se no quadrante
4, com Lista Tabu entre 75 ¢ 200 e NBmax entre 100 e 200, indicando que a diversificagdo

conduz a busca para novas regides. Porém, deve-se ter em mente que uma regido pode ndo ser

adequadamente explorada caso tenha-se um valor elevado de Lista Tabu.

Tabela 43: Experimento com Busca Tabu no Formato 3 com 50 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,11743 | 0,12144 | 0,12714 || 0,1267 | 0,13054 | 0,12889
10 757770,00634 | 0,00579 | 0,00663 | 0,00654 | 0,00616 | 0,00593
FO | 0,11453 | 0,12344 | 0,12866 || 0,13033 | 0,13123 | 0,13018
25 5 10,01546 | 0,00665 | 0,00678 | 0,00599 | 0,0053 | 0,00451
FO | 0,11722 | 0,12677 | 0,12827 | 0,13122 | 0,13423 | 0,13331
50 5 10,00506 | 0,00656 | 0,00694 || 0,00645 | 0,00523 | 0,00441
. FO | 0,11404 | 0,12711 | 0,1219 0,13155 | 0,13483 | 0,13487
S |7 [0 000792 000453 | 002083 | 0,00583 | 0,00401 | 0,00454
- FO | 0,11764 | 0,12624 | 0,12926 || 0,13584 | 0,13615 | 0,13544
100["5170,01414 | 0,005 0,00422 || 0,00406 | 0,00534 | 0,00361
FO| 0,11765 | 0,12583 | 0,13311 | 0,13253 | 0,13811 | 0,1372
2007,70,00313 | 0,00493 | 0,00533 | 0,00492 | 0,00334 | 0,00371

Na Figura 68, constata-se que a diversificacdo na maioria dos casos, cumpre seu papel.

Porém, quando se tem a Lista Tabu de tamanho 75, vé-se uma atenua¢io no crescimento, nao

Fonte: Elaborado pelo autor

acompanhando a convergéncia observada ao longo dos demais parametros.

Figura 68: Evolucdo do experimento com BT no Formato 3 com 50 usudrios
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Quando se analisa a Tabela 44, vé-se que altos valores nos parametros da Busca Tabu
conduzem qualitativamente a busca local. Visto sob a perspectiva do Algoritmo Genético, a
busca global estd dividida entre as faixas de valores experimentadas, encontrando boas regides

de busca.

Tabela 44: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 3 com 50 usuarios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,14934 0,16164 0,17295 0,14483 0,16102 0,1776 0,15319 0,18874 0,16882
50 0,00501 0,00338 0,00362 0,0038 0,00419 0,00324 0,00445 0,00262 0,00298
e 75 FO | 0,14978 0,16301 0,17532 0,14623 0,16142 0,1763 0,15181 0,18676 0,16631
o | 0,0052 0,00358 0,00346 0,00346 0,00452 0,00293 0,00487 0,00269 0,00317
<l oo FO | 0,14988 0,16239 0,17609 0,14735 0,16346 0,17849 0,1524 0,18747 0,16672
8] g o | 0,0056 0,00364 0,00353 0,00348 0,0047 0,00308 0,00456 0,00273 0,00331
f:;i g FO | 0,14878 0,16138 0,17262 0,14581 0,15962 0,17806 0,15336 0,18755 0,16777
s g 50 0,00501 0,00334 0,00338 0,00371 0,00455 0,00351 0,00455 0,00244 0,00296
2 0 % 75 FO | 0,1499 0,16269 0,17687 0,14518 0,16102 0,17468 0,15128 0,18534 0,16714
g = o | 0,00524 0,00383 0,00334 0,00353 0,00439 0,00294 0,00464 0,00253 0,00335
S g 90 FO | 0,14846 0,16083 0,17453 0,14696 0,16372 0,17811 0,15197 0,18914 | 0,16787
= o | 0,00532 0,00391 0,00346 0,00318 0,00479 0,00304 0,00455 0,00293 | 0,00339
] FO | 0,14876 0,16161 0,17173 0,14659 0,1601 0,17939 0,15208 0,18866 0,1694
50 0,00521 0,00325 0,00364 0,00377 0,00453 0,00346 0,00433 0,00222 0,00316
= 75 FO | 0,15096 0,16378 0,17511 0,14443 0,16068 0,17498 0,15219 0,18521 0,16667
o | 0,00474 0,00415 0,00333 0,00331 0,00447 0,00276 0,00463 0,00252 0,00311
9 FO | 0,14965 0,16091 0,17512 0,14724 0,16458 0,17735 0,15199 0,18827 0,16655
o | 0,00528 0,00369 0,00362 0,00336 0,00498 0,00329 0,00438 0,00269 0,00321

Fonte: Elaborado pelo autor

Aliando as boas caracteristicas da Busca Tabu e do Algoritmo Genético, o Algoritmo
Memético produz melhores solugdes, que sdo vistas no comparativo da Figura 69, onde quali-

tativamente vé-se a dominancia do AM sobre as demais técnicas.

Figura 69: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 3 com 50 usudrios
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6.4.2.4 Programa teste no Formato 4 em Pequena Escala
Ao se observar, na Tabela 45, o experimento com o Algoritmo Genético, nota-se a con-
centracdo das solu¢des nos quadrantes 3 e 4, indicando, novamente, que o processo de intensifi-

cacdo explora adequadamente as regides promissoras, por outro lado a taxa da mutagdo elevada

diversifica a populac¢do, inserindo novas estruturas que se confirmam promissoras.

Tabela 45: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 4 com 50 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12742 | 0,12521 | 0,12441 | 0,12535 | 0,12537 | 0,12502
5 [ [0,00654 |0,00555 | 0,00571 | 0,00492 | 0,00505 | 0,00544
FO | 0,12703 | 0,12554 | 0,12732 | 0,12623 | 0,12585 | 0,12614
10 75770,00654 | 0,00505 | 0,00593 || 0,00539 | 0,00596 | 0,00555
FO|[0,12949 | 0,13049 | 0,13066 | 0,13146 | 0,13207 | 0,12888
25 5 10,00495 | 0,00528 | 0,0056 0,00536 | 0,00511 | 0,00554

FO | 0,13177 | 0,13228 | 0,13192 | 0,13359 | 0,13177 | 0,13245
S0 75770,00437 | 0,00497 | 0,0043 0,00557 | 0,00466 | 0,00507
FO | 0,13426 | 0,13373 | 0,13408 || 0,13432 | 0,13367 | 0,13561
75 5 10,00523 | 0,00406 | 0,00507 || 0,00551 | 0,00491 | 0,00489
FO|0,13496 [ 0,13528 | 0,13385 || 0,13596 | 0,13585 | 0,13538
90 5 70,00552 | 0,00449 | 0,00427 || 0,0048 | 0,00522 | 0,00563

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Observando-se a Figura 70 nota-se que baixas taxas de cruzamento nio sdo capazes de
descobrir regides de qualidade, como no caso das taxas de 5 e 10% que se conservam proximas
em todo o espago de diversificacdo. Também se percebe que ndo existe grande aumento na

qualidade das solu¢des em taxas de mutacdo maiores do que 50%.

Figura 70: Evolucdo do experimento com AG no Formato 4 com 50 usuérios
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No experimento observado na Tabela 46, as solucdes concentram-se no quadrante 4,

onde destaca-se no NBmax a faixa que vai de 75 a 200, e na Lista Tabu o intervalo de 100 a

200, como uma inclinagdo que vem aparecendo nos demais experimentos até entdo.

Tabela 46: Experimento com Busca Tabu no Formato 4 com 50 usudrios

Lista Tabu

10 25 50 75 100 200

FO| 0.1191 0,12386 | 0,12811 | 0,1273 | 0,12846 | 0.12765

10 757770,00577 [ 0,00632 | 0,0059 0,00632 | 0,00503 | 0,00504
FO|[0,11014 |0,12593 |0,12755 | 0,12834 | 0,1313 | 0,13118

25 5 10,01142 | 0,00458 | 0,00581 | 0,00524 | 0,00554 | 0,00519
FO|0,11553 | 0,12525 |0,12918 | 0,12985 | 0,13322 | 0,13293

50 757170,00063 | 0,0038 | 0,0047 0,00534 | 0,00404 | 0,00403

. FO| 0,12201 | 0,12653 | 0,13035 || 0,13109 |0,1346 | 0,13333
g 75 5 10,00467 | 0,00383 | 0,00388 | 0,00471 | 0,00383 | 0,004
- FO|[0,11937 |0,12408 |0,12865 | 0,13132 |0,1353 | 0,13513
1005770,00575 | 0,00751 | 0,00623 || 0,00372 | 0,00375 | 0,00373
FO| 0,11553 | 0,12408 | 0,12625 | 0,13303 | 0,13487 | 0,13536
2007,170,01167 | 0,00769 | 0,01058 | 0,00449 | 0,00312 | 0,00314

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao se observar a Figura 71, € notdria a interacdo entre o NBmax e a Lista Tabu através do

crescimento conjunto, onde valores de NBmax aliados a Lista Tabu maiores que 75 demonstram

crescimentos tangenciais.

Figura 71: Evolucdo do experimento com BT no Formato 4 com 50 usudrios
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Apresentado na Tabela 47, o experimento do Algoritmo Memético no Formato 4 com 50
usudrios, permite observar que as regides promissoras do espago de solucdes sdo encontradas
com altos valores para a busca local, proporcionada pela BT e para a busca global propiciado
pelo AG. Nesse mesmo experimento, com uma instancia menor conjecturou-se sobre a inversao
de comportamentos dos parametros devido ao reduzido espaco de variagdo do processo de di-
versifica¢io, o que ndo se concretiza neste programa teste, levando a crer que o pequeno espago

de diversifica¢do passa a ser compensado pela multiplicidade de usudrios.

Tabela 47: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 4 com 50 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 \ \ 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200

FO| 0,16538 | 0,15493 | 0,16171 || 0,15619 | 0,11564 | 0,14392 | 0,10986 | 0,18515 | 0,18446
5075 10,00427 | 0,00324 | 0,0034 0,00301 | 0,00336 | 0,00333 | 0,00416 | 0,00273 | 0,00284
45| FO[0.16669 | 0.I5721 | 0.15936 | 0,15402 [ 0,11426 | 0,14577 |[0,10898 | 0.I85I1 | 0,18433
o | 0,00465 |0,00325 | 0,0033 0,00283 | 0,00349 | 0,00304 || 0,0043 | 0,00263 | 0,00256
FO| 0,16536 | 0,1564 | 0,16087 || 0,1526 | 0,11466 | 0,14595 | 0,11046 | 0,18455 | 0,18488
o | 0,0046 | 0,00338 | 0,00324 | 0,00292 | 0,00378 | 0,00329 | 0,0045 | 0,00271 | 0,00239
FO|0,1655 | 0,I5411 |0,16174 | 0,15689 | 0,11609 | 0,14255 | 0,11004 | 0,1848 | 0,18474
50175 70,00466 | 0,00309 | 0,00328 | 0,00305 | 0,00314 | 0,00355 || 0,00418 |0,0025 | 0,00285
45| FO|0.16616 | 0.15659 | 0.16038 | 0,15462 | 0,114 | 0,14555 || 0,10845 |10,18635 | 0.18466
o | 0,00458 |0,0033 | 0,00316 | 0,0026 |0,00374 |0,00301 | 0,00466 | 0,00255 | 0,00263
FO | 0,16580 | 0,15647 | 0,16054 | 0,15336 | 0,1152 | 0,14544 | 0,10083 | 0,1854 | 0,18374
o | 0,00484 | 0,00339 |0,00345 || 0,00273 |0,00349 | 0,00362 | 0,00414 | 0,00281 | 0,00258
FO| 0,16664 | 0,15391 | 0,16319 || 0,15608 |0,11588 |0,14335 | 0,10996 | 0,18574 | 0,18586
5075 10,0432 | 0,00312 | 0,0035 0,00295 | 0,00334 | 0,00342 || 0,00381 | 0,0024 | 0,00257
s 25| FO[0.16503 [ 0.15647 | 0.16036 | 0,15539 | 0,11433 | 0,14628 | 0,10848 | 0,18739 " 0.18636
o [ 0,00451 |0,00342 |0,00321 || 0,00282 |0,00349 | 0,00327 | 0,00451 | 0,0028 | 0,00244

FO| 0,16529 | 0,15571 | 0,16083 || 0,15363 | 0,11632 | 0,14436 | 0,11048 | 0,18726  0,18219
o | 0,00499 |0,00335 |0,00374 || 0,00282 |0,00355 |0,00358 | 0,00426 | 0,00283  0,00266

50

90

Taxa de Mutacio

5
Taxa de Cruzamento

90

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao se comparar as melhores solu¢des de cada uma das metaheuristica, a Figura 72
evidencia a qualidade do Algoritmo Memético. Contrario ao que vém se expondo, neste experi-
mento o AG fica a frente da BT. Por outro lado, se levarmos em conta seus respectivos desvios

padrdo, estdo tecnicamente empatados.
Figura 72: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 4 com 50 usudrios
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6.4.2.5 Programa teste no Formato 5 em Pequena Escala

Como jé evidenciado, o experimento no Formato 5 possui um espago de diversificacao
reduzido. Dessa forma, as melhores solu¢des sdo encontradas nos quadrantes inferiores (Q3 e
Q4) da Tabela 48, na qual se vé o melhor resultado com a taxa de mutacdo de 5%, enquanto na
intensificacdo observa-se a incidéncia das altas taxas na qualidade dos resultados.

Tabela 48: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 5 com 50 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO | 0,12762 0,12419 0,12614 0,12457 0,12551 0,12652
5 1o 0,00597 0,0067 0,00538 0,00553 0,00573 0,00667
FO | 0,12686 0,1267 0,12699 0,12713 0,12812 0,12753
10 75 0,00575 0,00466 0,00542 0,00542 0,00538 0,0063
FO | 0,13285 0,12955 0,13128 0,12969 0,13142 0,13256
25 [, 0,00603 0,00418 0,00554 0,00484 0,00614 0,00626

FO| 0,13185 | 0,13296 | 0,13243 | 0,13259 | 0,13291 | 0,13186
50 5 10,00481 | 0,00525 | 0,00408 || 0,00516 | 0,00529 | 0,005
FO| 0,13406 | 0,13436 | 0,13606 | 0,13234 | 0,13379 | 0,13502
75 [ 100043 | 0,00424 | 0,00472 | 0,00453 | 0,005 0,00482
FO| 0,13624 | 0,13549 | 0,13416 | 0,13418 | 0,13478 | 0,13444
90 51 0,00497 | 0,00532 | 0,00388 | 0,0042 | 0,00479 | 0,00435

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Na Figura 73, fica evidente que a intensificacdo € responsavel pelas solu¢cdes de maior
qualidade, pois ao se observar a convergéncia do processo as taxas de cruzamento sofrem pouca
influéncia das taxas de mutacdo, sendo este um forte indicador de que o processo de diversifi-
cacdo encontra regides promissoras, ou seja, conduz a regides de maior viabilidade em termos

de qualidade das solucdes.

Figura 73: Evolucdo do experimento com AG no Formato 5 com 50 usudrios
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Verifica-se, na Tabela 49, a concentracdo dos resultados com maior qualidade no qua-
drante 4, o que leva a crer que os valores de NBmax e Lista Tabu atuam melhor nos processos

de intensificacdo e diversificacdo com valores elevados.

Tabela 49: Experimento com Busca Tabu no Formato 5 com 50 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO|0.11742 | 0.12436 | 0,126 0,126 0,13159 | 0,13239
10 757770,00559 | 0,00727 | 0,00753 | 0,0056 | 0,00625 | 0,00572
FO|[0,10971 | 0,12505 | 0,1296 0,13074 | 0,13122 | 0,13375
25 5 10,01501 | 0,00556 | 0,00517 | 0,00556 | 0,00467 | 0,00597
FO|0,12169 |0,12716 | 0,13164 || 0,13412 | 0,13659 | 0,1356
50 5 10,00633 | 0,0052 | 0,00599 || 0,00464 | 0,00452 | 0,00393
. FO| 0,12165 |0,12628 | 0,12955 | 0,13483 | 0,13586 | 0,13682
g 75 5 10,00043 | 0,00567 | 0,00532 | 0,00428 | 0,00397 | 0,00472
- FO|0,11965 |0,13041 |0,13074 | 0,13382 [ 0,13795 | 0,13749
10070,01061 | 0,00583 | 0,00419 || 0,00437 | 0,00485 | 0,00466
FO| 0,12414 | 0,13167 | 0,13469 | 0,13443 | 0,13836 | 0,13988
2007,7170,01003 | 0,0046 | 0,0046 0,00536 | 0,00372 | 0,00401

Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 74, reafirma o processo de cooperacio, onde o aumento conjunto dos paradme-
tros da Busca Tabu direciona qualitativamente os resultados. Essa evolucao conjunta pode ser
vista como um forte indicador de que seus aumentos tenderiam a melhores regides, 0 que nao

se demonstra no experimento seguinte, quando em conjunto ao Algoritmo Genético.

Figura 74: Evolucdo do experimento com BT no Formato 5 com 50 usudrios
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Como ja mencionado, a Busca Tabu no processo de mutualismo com o Algoritmo Ge-

nético nem sempre apresenta 0 mesmo comportamento de quando estd isolada, isso pode ser

verificado na Tabela 50, onde os melhores resultados sao encontrados em uma faixa exclusiva.

Ao observarmos o Algoritmo Genético constata-se que alta intensificacdo produz bons resulta-

dos aliada a faixa intermediaria de diversificacdo, apontando que a populacdo memética possui

um espaco menor de busca e sua populacdo uma genética rica dirigindo o processo a regides de

maior viabilidade.

Tabela 50: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 5 com 50 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,15779 0,18606 0,14008 0,12053 0,1515 0,13098 0,11793 0,1697 0,14065
50, 0,00329 0,00369 0,00391 0,00404 0,00436 0,00418 0,00505 0,00328 0,00309
75 FO | 0,15692 0,18502 0,14144 0,12088 0,14979 0,13224 0,11689 0,16774 0,14149
o | 0,00356 0,00336 0,00392 0,00426 0,00426 0,00378 0,00476 0,00306 0,00326
29 FO | 0,15868 0,18558 0,14257 0,12124 0,15162 0,13083 0,11591 0,166 0,14177
8 g o | 0,0035 0,00324 0,00403 0,00423 0,00452 0,00365 0,00483 0,00293 0,00337
Lff E FO | 0,15833 0,1879 0,1411 0,12042 0,15 0,13076 0,11791 0,16807 0,1416
= E 50 0,0035 0,0037 0,00424 0,00413 0,00471 0,00458 0,0049 0,00345 0,00324
2 s C; 75 FO | 0,15827 0,18678 0,14239 0,12017 0,14961 0,13143 0,11782 0,16935 0,14136
g b=} o | 0,00365 0,0035 0,00371 0,00419 0,0044 0,00413 0,00512 0,00277 0,00344
S g 90 FO | 0,15896 0,18626 0,14139 0,12242 0,15097 0,13143 0,11562 0,16472 0,14095
= o | 0,00324 0,00334 0,00384 0,00403 0,00409 0,00395 0,00449 0,00294 0,00304
] FO | 0,15722 0,18952 | 0,13978 0,12123 0,1491 0,13143 0,11743 0,16686 0,14278
50 0,00347 0,00383 | 0,00427 0,00399 0,00514 0,00464 0,00476 0,00362 0,00301
" 75 FO | 0,15686 0,18812 0,14257 0,12047 0,14964 0,13155 0,11894 0,16842 0,14064
o | 0,00338 0,00332 0,00403 0,00453 0,00479 0,00422 0,00528 0,00292 0,00323
90 FO | 0,15871 0,18773 0,14143 0,12353 0,15026 0,13073 0,11615 0,16545 0,13954
o | 0,00295 0,00331 0,00401 0,00415 0,00438 0,0038 0,00409 0,00308 0,00323

Fonte: Elaborado pelo autor

No comparativo da Figura 69, apura-se que as solu¢des de melhor qualidade sdo encon-

tradas no Algoritmo Memético devido a unido das técnicas, onde na sequéncia estdo a Busca

Tabu e 0 Algoritmo Genético em ordem qualitativa dos resultados.

Figura 75: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 5 com 50 usudrios
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6.4.3 Experimentos em Média Escala
Nesta secdo apresentam-se os resultados dos experimentos em média escala.
6.4.3.1 Programa teste no Formato 1 em Média Escala
Concentrados nos quadrantes 3 e 4 da Tabela 51 estdo os resultados do AG. Neste ex-

perimento demonstra-se que altos valores das taxas de cruzamento recaem na qualidade das

solucdes, ja a diversidade encontra-se nos valores centrais da gama parametros avaliada.

Tabela 51: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 1 com 100 usudrios

Taxa de Mutacao

5 10 25 50 75 920

FO| 0,12225 0,12229 0,12413 0,12266 0,12052 0,12318
5 o 0,00529 0,00675 0,00508 0,00418 0,00415 0,00511
FO| 0,12353 0,12553 0,12422 0,12541 0,12399 0,12538
10 75 0,00426 0,00595 0,00527 0,00615 0,00492 0,00589
FO| 0,12804 | 0,12958 0,12806 0,12702 0,12841 0,12879
25, 0,00505 0,00671 0,00455 0,00433 0,00469 0,00507

FO| 0,1329 0,13292 | 0,13129 0,13372 0,13374 | 0,13062
50 5 0,00598 0,00533 0,00592 0,00697 0,00639 0,00629
FO| 0,13117 0,133 0,13202 0,1327 0,13281 0,13141
75 [ [0,00452 0,00516 0,00529 0,00587 0,00536 0,00458
FO| 0,13335 0,13409 0,13371 0,1332 0,13414 | 0,13256
90 5 0,00539 0,00503 0,00554 0,00458 0,00464 | 0,00456

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Observa-se, na Figura 76, que o processo de intensificacdo da busca é o agente de-
terminador da qualidade das solu¢des, verificando que valores altos de cruzamento ndo sdo
largamente influenciados pelas taxas de muta¢do, o que ocorre com as taxas menores de cru-
zamento. Desta maneira, pode-se entender que o processo de intensificagdo quando elevado
explora adequadamente as regides do espago de solug¢des, o que ndo ocorre com valores baixos

de cruzamento, gerando maior dependéncia do operador de diversificacdo.

Figura 76: Evolucdo do experimento com AG no Formato 1 com 100 usudrios
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Neste experimento, com a Busca Tabu, na Tabela 52, encontram-se nos quadrantes da

direita as gamas de parametros promissores, com solu¢des de qualidade, indicando a adequagao

entre a diversificacdo e a da intensificacdo.

Tabela 52: Experimento com Busca Tabu no Formato 1 com 100 usuérios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0.11389 | 0.122 0,12605 | 0,12854 | 0,1289 | 0,12689
10 757770,00887 | 0,0068 | 0,00634 | 0,00595 | 0,00578 | 0,00613
FO|[0,11937 |0,12408 | 0,1243 0,12541 | 0,13171 | 0,13133
25 5 10,00853 | 0,00674 | 0,0119 0,00657 | 0,00518 | 0,00421
FO|[0,11933 | 0,12485 |0,12895 | 0,13205 |0,1344 | 0,13308
50 757170,0053 | 0,00568 | 0,00556 | 0,00598 | 0,00472 | 0,00429
. FO|0,1216 | 0,12433 | 0,13065 | 0,12963 | 0,13337 | 0,13281
g 75 5 10,01089 | 0,00402 | 0,00448 | 0,00046 | 0,00405 | 0,00374
- FO|[0,11958 |0,12717 | 0,12267 || 0,1319 [ 0,135 0,13401
100">10,0024 | 0,00401 | 0,01703 | 0,00515 | 0,00371 | 0,00411
FO| 0,12023 | 0,12462 | 0,12773 | 0,13346 | 0,13555 | 0,13512
2007,7770,00435 | 0,0036 | 0,00711 | 0,00438 | 0,00367 | 0,00285

Fonte: Elaborado pelo autor

Tem-se, na Figura 77, um transcurso de coopetigdo entre o processo de intensificagdo e o

de diversificacdo, indicando em alguns pontos a coopera¢do por meio do crescimento tangencial

e em outros a competi¢do vista pelo valor da FO. Isso € elucidado pelas linhas do NBmax 25,

50 e 75, em que se elevam sobre as demais ou andam lado a lado.

Figura 77: Evolucdo do experimento com BT no Formato 1 com 100 usuérios
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No experimento com o Algoritmo Memético da Tabela 53 uma tendéncia ndo revelada
com a Busca Tabu salta aos olhos, onde 0 NBmax de 75 ndo visto antes, agora aparece como
um indicador das solucdes de qualidade desta técnica. O Algoritmo Genético se reafirma com a
maioria de seus parametros, no entanto, aflora com uma alta taxa de muta¢do que antes ndo era

vista.

Tabela 53: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 1 com 100 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,15467 0,11086 0,18401 0,13005 0,12122 0,13883 0,187 0,15297 0,12639

5015 10,00829 | 0,00345 0,00328 0,00437 | 0,00311 0,00311 0,00391 0,00314 | 0,00254
FO | 0,15515 0,10993 0,18263 0,12901 0,12242 | 0,13878 0,18861 0,15415 0,12495

=
o & o | 0,00774 | 0,00371 0,00323 0,00422 | 0,00283 0,00322 0,00379 0,00289 0,00274
290 FO | 0,15599 0,10893 0,18452 0,12882 | 0,12226 0,13699 0,18725 0,15358 0,12534
= 5 o | 0,00822 0,00404 | 0,00353 0,00461 0,0026 0,00354 0,00357 0,00265 0,00289
f::i E, FO | 0,15315 0,11157 0,18441 0,13073 0,12136 0,13807 0,18588 0,15346 0,12614
= B 5075 0,00904 | 0,00339 0,00306 0,00408 0,00341 0,00335 0,00423 0,00329 0,00259
2 0 % 75 FO | 0,15605 0,10897 0,18416 0,12831 0,12149 0,13756 0,18804 | 0,15384 | 0,1243
g =] o | 0,007 0,00348 0,00321 0,00447 0,00283 0,00324 0,00389 0,0029 0,00276
S g 90 FO | 0,15711 0,10903 0,18596 0,12929 0,12121 0,13564 0,18733 0,15384 | 0,12476
= o | 0,00881 0,00392 0,00332 0,00501 0,00279 0,00356 0,00387 0,00245 0,00293

FO| 0,15272 | 0,11136 | 0,18389 0,13077 | 0,12177 | 0,13811 0,18739 | 0,15369 | 0,12691
5015 70,00964 | 0,00349 | 0,00293 0,00443 | 0,00344 | 0,00366 0,00382 | 0,00356 | 0,00238
s 75 FO| 0,15536 | 0,10849 | 0,18508 0,1279 0,12065 | 0,13738 0,18865 0,15409 | 0,12519
o | 0,00651 0,00361 0,00294 0,00473 | 0,00276 | 0,00305 0,00352 | 0,00292 | 0,00253
FO | 0,15783 0,10951 0,18435 0,12933 | 0,12117 | 0,13429 0,1889 0,15377 | 0,12384
o | 0,00924 | 0,00421 0,00352 0,00499 | 0,00263 | 0,00381 0,00423 | 0,0025 0,0031

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Novamente impondo-se, 0 Algoritmo Memético demonstra na, Figura 78, sua superio-
ridade quando comparado com as demais metaheuristicas em termos do valor de aptiddo. Ja ao
se observar os desvios padrao, essa vem em segundo lugar, atrds da Busca Tabu. Mesmo assim,

ao se verificar a medida de dispersdo as demais técnicas nem chegam préximas ao AM.

Figura 78: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 1 com 100 usudrios
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6.4.3.2 Programa teste no Formato 2 em Média Escala

Na Tabela 54, observa-se nos quadrantes inferiores (Q3 e Q4) a concentracdo das solu-
coes de qualidade do Algoritmo Genético, verificadas pelas elevadas taxas de cruzamento. O

processo de diversificagdo, em contrapartida, apresenta valores intermedidrios, demonstrando

que regides muito distantes ndo sao as mais promissoras.

Tabela 54: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 2 com 100 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12204 | 0,12322 | 0,12193 | 0,12157 | 0,12127 | 0,12377
5 |5 1000605 |0,00503 |0,00499 | 0,00517 | 0,0058 | 0,00572
FO| 0,12655 | 0,1254 | 0,12455 | 0,12636 | 0,12656 | 0,12537
10 757770,00814 | 0,00635 | 0,00722 || 0,00683 | 0,00553 | 0,00565
o FO| 0,13133 | 0,12972 | 0,1295 0,13056 | 0,12926 | 0,13134
€ |25 5 10,00554 |0,00563 |0,00522 | 0,00676 | 0,00553 | 0,00704
g FO| 0,13239 | 0,13225 | 0,13436 | 0,13327 | 0,13244 | 0,13282
S |0 [5 7000489 [0,00576 |0,00548 || 0,00591 | 0,00542 | 0,00579
&) FO| 0,13463 | 0,13476 | 0,13486 | 0,13645 | 0,13307 | 0,13511
< |75 [o [0,00665 |0,00534 |0,00515 | 0,00555 |0,00593 | 0,00571
g FO | 0,13593 [ 0,13513 | 0,13609 | 0,13599 [0,13566 | 0,13461
= |90 5 10,00535 | 0,0058 |0,00545 | 0,00553 | 0,00488 | 0,00592

Evidencia-se, na Figura 54, o papel da diversificacdo em altas taxas de cruzamento,

indicando que o processo de intensificacdo vai ao encontro de solucdes geneticamente melhores.

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 79: Evolu¢do do experimento com AG no Formato 2 com 100 usudrios
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No experimento exposto na Tabela 55, observam-se as solucdes de qualidade agrupa-
das no quadrante 4, refletindo que os processos de intensificacdo e diversificacdo da busca se
configuram como uma simbiose tréfica, ou seja, estdo mutuamente coordenados. Em suma, o
NBmax fornece espaco adequado para a Lista Tabu diversificar a busca e essa fornece espago

para intensificagcdo, estabelecendo assim este processo simbidtico.

Tabela 55: Experimento com Busca Tabu no Formato 2 com 100 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,1133 | 0,12315 | 0,12753 || 0,1237 | 0,13261 | 0,13086
10 757770,00642 | 0,00880 | 0,007 0,00664 | 0,00892 | 0,00781
FO | 0,12134 | 0,12178 | 0,12814 || 0,13059 | 0,13412 | 0,13429
25 5 10,00769 | 0,01727 | 0,00012 | 0,00709 | 0,00513 | 0,00635
FO | 0,11022 | 0,1248 | 0,1306 0,13651 | 0,13647 | 0,13526
50 5 10,00664 | 0,00979 | 0,00702 || 0,00597 | 0,00459 | 0,0056
. FO | 0,11934 | 0,12935 | 0,13452 | 0,13355 | 0,13866 | 0,13694
S |7 [0 001275 000546 | 000454 | 0,00601 | 0,00494 |0,00494
s FO|[0,12182 |0,13229 |0,13189 || 0,1358 | 0,13817 | 0,13894
10010,0081 0,00725 | 0,00434 | 0,00482 | 0,0051 0,00443
FO| 0,12232 | 0,12933 | 0,13173 || 0,13812 | 0,13974 | 0,13969
2007,70,0123 | 0,00558 | 0,00749 | 0,00458 | 0,00352 | 0,00516

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 80, verifica-se que os processos cooperam em diferentes niveis, principal-
mente no que diz respeito a niveis altos de intensifica¢do, onde por vez ocorre competi¢ao

sobre a mesma regido do espaco de busca.

Figura 80: Evolucdo do experimento com BT no Formato 2 com 100 usudrios
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Observa-se, na Tabela 56, um escopo bem definido para os pardmetros da Busca Tabu,
pois se concentram apenas em uma regido dos parametros experimentados. Relativo ao Al-
goritmo Genético verifica-se que a manutencdo elevada da diversidade ndo necessariamente
conduz a boas regides, sendo a taxa de 75% a mais promissora, ja o processo de intensificagdo

encontra-se dividido entre a série avaliada com inclinacdo a taxa intermedidria de 50%.

Tabela 56: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 2 com 100 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,1146 0,10695 0,14317 0,12473 0,12009 0,12505 0,18762 0,16696 0,11755
50 0,00513 0,00387 0,00421 0,00447 0,00459 0,00403 0,00426 0,00289 0,00445
e 75 FO | 0,11577 0,1082 0,14296 0,12534 0,11963 0,12503 0,18706 0,1693 0,11824
o | 0,00562 0,00421 0,00395 0,00469 0,00483 0,0041 0,00429 0,00262 0,00415
£l 90 FO | 0,11415 0,1081 0,14149 0,12463 0,12047 0,12687 0,18599 0,1672 0,11749
8] 5 o | 0,00581 0,00462 0,0043 0,00488 0,00492 0,00425 0,00444 0,0028 0,00441
f::i 5 FO | 0,11354 0,10694 0,14365 0,12471 0,12118 0,12418 0,18794 0,16681 0,11711
s E 50 0,0048 0,00364 0,00386 0,00446 0,00419 0,00374 0,00385 0,00264 0,00424
2 0 % 75 FO | 0,11472 0,10918 0,14302 0,12522 0,11957 0,12532 0,18825 | 0,16837 0,11804
g = o | 0,00553 0,00386 0,00372 0,00459 0,00527 0,00419 0,00432 | 0,00256 0,00377
S g 90 FO | 0,11316 0,10784 0,14143 0,12416 0,11946 0,12565 0,18785 0,16693 0,11832
= o | 0,00594 0,00469 0,00398 0,00519 0,00492 0,00461 0,0041 0,00301 0,00449
] FO | 0,1139 0,10761 0,1431 0,12461 0,12145 0,12329 0,18768 0,16583 0,11716
50 0,00492 0,00388 0,00357 0,00443 0,00427 0,00383 0,00419 0,00279 0,00403
- 75 FO | 0,11357 0,10847 0,14367 0,12492 0,119 0,12517 0,18645 0,16919 0,11888
o | 0,00557 0,00407 0,0038 0,00478 0,0051 0,00387 0,00448 0,0025 0,00414
90 FO | 0,11205 0,10887 0,14088 0,12535 0,119 0,12559 0,18746 0,1674 0,11842
o | 0,00549 0,00473 0,00425 0,00471 0,00516 0,00426 0,00389 0,00296 0,00474

Fonte: Elaborado pelo autor

Evidenciado pela Figura 81, o Algoritmo Memético eleva-se em relagdo as demais me-

taheurfsticas produzindo melhores solu¢des e corroborando a dominancia da técnica.
Figura 81: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 2 com 100 usudrios
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6.4.3.3 Programa teste no Formato 3 em Média Escala

No experimento da Tabela 57, vé-se a concentragdo das solu¢des de melhor qualidade

nos quadrantes inferiores (Q3 e Q4), indicando que altos valores de intensificacdo conduzem a

regides de grande viabilidade do espaco de busca.

Tabela 57: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 3 com 100 usudrios

Taxa de Mutacao

5 10 25 50 75 90

FO| 0,12509 | 0,12492 | 0,12385 | 0,12379 | 0,12677 | 0,12454

5 [ [0,00605 |0,00466 | 0,00584 | 0,00438 | 0,00588 | 0,00519
FO|[0,12735 | 0,12871 | 0,12754 || 0,12697 | 0,12841 | 0,12762

10 75770,00534 | 0,00574 | 0,00526 | 0,00535 | 0,00671 | 0,00556

- FO|0,13031 |0,13102 |0,12916 || 0,13015 | 0,12993 | 0,1314
€ |25 5 10,0516 |0,00449 | 0,0041 0,00521 | 0,0047 | 0,00469
g FO| 0,1328 | 0,13312 | 0,13362 | 0,13412 | 0,13345 | 0,13315
S |0 [5 7000439 [0,0038 |0,00494 || 0,00442 | 0,00528 | 0,00476
o FO | 0,13515 | 0,13519 | 0,13405 | 0,13475 | 0,13517 | 0,13501
S |75 [ 10,0045 0,00548 | 0,00424 | 0,00435 | 0,0054 0,00513
g FO| 0,13413 | 0,13533 | 0,13422 | 0,13485 | 0,13532 | 0,1362
= |90 57000413 | 0,00443 [0,00439 | 0,00402 | 0,00487 | 0,00451

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 82, pode-se observar que as maiores contribuicdes das taxas de mutacio
concentram-se em 10, 75 e 90%, onde visivelmente percebem-se as contribui¢des do processo

de diversificacdo.

Figura 82: Evolucdo do experimento com AG no Formato 3 com 100 usudrios
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A Tabela 58 concentra as solucdes de maior qualidade nos quadrantes 2 e 4, demons-
trando que valores elevados de Lista Tabu percorrem o espaco de busca adequadamente, em

contrapartida o NBmax interage habilmente com valores elevados e também reduzidos.

Tabela 58: Experimento com Busca Tabu no Formato 3 com 100 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,12044 | 0,12258 | 0,12681 || 0,12966 | 0,13033 | 0,1283
10 757770,00822 [ 0,00525 | 0,006 0,0071 | 0,00594 | 0,00624
FO|[0,12146 | 0,12736 | 0,12683 || 0,12988 | 0,1352 | 0,13408
25 5 10,00631 | 0,00701 | 0,00664 | 0,00472 | 0,00621 | 0,00536
FO| 0,11385 | 0,12752 | 0,13044 || 0,13401 | 0,13532 | 0,13387
50 75 770,00073 | 0,00517 | 0,00657 | 0,00538 | 0,00506 | 0,00375
. FO| 0,12284 | 0,12841 | 0,13173 | 0,13003 | 0,13516 | 0,13467
S |7 [0 [00067 [00078 000723 | 0,00744 | 0,00406 | 0,00452
- FO| 0,12217 | 0,12893 | 0,13355 | 0,13479 | 0,13603 | 0,13683
100("770,00615 | 0,00437 | 0,00621 | 0,0047 | 0,00407 | 0,00453
FO | 0,113 0,1298 | 0,13407 | 0,13232 | 0,13751 | 0,13936
200 ,170,01153 | 0,00352 | 0,0038 0,00508 | 0,00333 | 0,00386

Fonte: Elaborado pelo autor

Por meio da observacdo do NBmax, na Figura 83, constata-se que, no valor de 200,
atinge-se o melhor resultado. No entanto, quando aliado a uma Lista Tabu pequena com tama-
nho 10, tem-se a deterioracdo da qualidade de suas solucdes, indicando que alta intensificagao
ndo opera adequadamente com baixa diversificacdo. A queda observada na convergéncia do
NBmax 75 e 100 quando, em conjunto, a Lista Tabu de 75, € considerada dentro da normali-

dade do processo, comprovado pelos respectivos desvios padrao.

Figura 83: Evolucdo do experimento com BT no Formato 3 com 100 usudrios
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Observando-se, na Tabela 59, o experimento com o Algoritmo Memético, vé-se que
a Busca Tabu como ja vem se apresentando ao longo dos demais experimentos, define-se em
uma estreita faixa. Ou seja, os altos valores sdo indicadores de que o processo de evolugdo
cultural poderia ser estendido pelo processo de diversificacdo dessa técnica. Ao se ver o papel
da busca global, o Algoritmo Genético apresenta-se dividido entre as faixas de intensificagcdo
e diversificacdo investigadas, fazendo crer que a populagdo possui uma diversidade genética

reduzida.

Tabela 59: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 3 com 100 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,11633 0,13021 0,167 0,13136 0,12623 0,14833 0,13429 0,17946 0,11643

5075 0,0065 0,00313 0,00358 0,00393 0,00318 0,00376 0,00413 0,00315 0,00357
75 FO | 0,11696 0,12909 0,16862 0,12946 0,12443 0,14859 0,13494 | 0,17782 0,11593
o | 0,00596 0,00323 0,00349 0,00363 0,00317 0,00359 0,00372 0,00336 0,00353
FO | 0,11703 0,12997 0,16825 0,12851 0,12277 0,14987 0,13361 0,1801 0,11573

50

S
= E %0 o | 0,00542 0,00338 0,00334 0,00341 0,00336 0,00394 0,00356 0,00335 0,00378
gi E‘ FO | 0,11566 0,13068 0,16799 0,1311 0,12715 0,14729 0,13354 | 0,17877 0,11665
s 2 5075 10,00683 0,00311 0,00378 0,00363 0,003 0,00385 0,00377 0,00318 0,00344
2w % 75 FO | 0,11597 0,12906 0,1692 0,12894 | 0,12529 0,1474 0,13395 0,17718 0,11543
g = o | 0,0059 0,00352 0,0032 0,00364 | 0,00318 0,00352 0,0035 0,00337 0,00326
it g 90 FO | 0,11793 0,13006 0,16894 0,12927 0,12299 0,14903 0,1338 0,18136 | 0,11549
= o | 0,00537 0,00348 0,00356 0,00365 0,00355 0,00405 0,00377 0,00357 | 0,00402
N FO | 0,11503 0,12986 0,16674 0,13155 0,1283 0,14758 0,13459 0,17727 0,11781
5075 0,00723 0,00292 0,00399 0,00393 0,00319 0,00363 0,00351 0,00303 0,00323
= 75 FO | 0,11669 0,12829 0,16955 0,12858 0,12432 | 0,14863 0,13295 0,1755 0,11626

o | 0,00606 0,00323 0,00337 0,00331 0,00347 0,00348 0,00362 0,0037 0,00338
FO | 0,11762 0,12882 0,16786 0,13041 0,12221 0,14856 0,13343 0,17982 | 0,11599
o | 0,00578 0,00344 | 0,00377 0,00368 0,00359 0,00445 0,00343 0,00384 | 0,00365

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao se observar a Figura 84, o Algoritmo Memético eleva-se em relagdo as demais téc-
nicas investigadas, evidenciando suas qualidades da unido do Algoritmo Genético com a Busca
Tabu.

Figura 84: Comparativo entre as solugdes das MH no Formato 3 com 100 usudrios
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6.4.3.4 Programa teste no Formato 4 em Média Escala

Na Tabela 60, atenta-se para a concentra¢do das solu¢des do Algoritmo Genético nos

quadrantes inferiores (Q3 e Q4), indicando uma possivel riqueza de material genético no pro-

cesso de cruzamento. Quanto a mutacdo, observam-se elevadas taxas com uma mudanca no

valor de 10%, o que faz acreditar que todo o espacgo de diversificacdo conduz a regides promis-

soras.

Tabela 60: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 4 com 100 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12147 | 0,12284 | 0,12144 | 0,12362 | 0,12113 | 0,12106
5 [ [0,00455 |0,00623 | 0,00501 | 0,0054 | 0,00468 | 0,00475
FO | 0,12405 | 0,12429 | 0,12443 | 0,12562 | 0,12321 | 0,12285
10 757770,00498 | 0,00548 | 0,00578 | 0,00479 | 0,00428 | 0,00605
o FO | 0,128904 | 0,1298 | 0,12845 || 0,12841 | 0,12819 | 0,12777
£ |25 5 [0,00484 |0,00609 |0,00609 | 0,00608 | 0,00547 | 0,00528
g FO | 0,13216 | 0,13214 | 0,13135 | 0,13207 | 0,13089 | 0,1311
s |30 v 1000569 | 0,00655 | 0,0062 0,00621 | 0,00641 | 0,00664
o FO | 0,13187 | 0,13324 | 0,13146 || 0,13197 | 0,13198 | 0,13343
S |75 [ 10,0047 0,0055 0,00628 | 0,00433 | 0,00522 | 0,00565
g FO | 0,13243 | 0,13316 | 0,13223 | 0,13380 | 0,13521 | 0,13315
= |9 [ 7000545 |0,00504 |0,00556 | 0,005 0,00597 | 0,0045

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 85, observa-se o tangenciamento das solu¢des, quando com baixa intensi-

ficacdo, ja em valores elevados contata-se maior uniformidade quando com baixos niveis de

diversificacdo.

Figura 85: Evolu¢do do experimento com AG no Formato 4 com 100 usudrios
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Té&m-se, na Tabela 61, a concentracdo dos resultados no quadrante 4, o que leva a acre-
ditar na mutualidade entre o NBmax e a Lista Tabu, os quais cooperam nos processos de inten-

sificacdo e diversificacdo.

Tabela 61: Experimento com Busca Tabu no Formato 4 com 100 usudrios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO|0.11926 | 0,12387 | 0.12744 | 0.13076 | 0.1323 | 0,13032
10 757770,00694 | 0,00904 | 0,00712 | 0,00831 | 0,00726 | 0,00553
FO|[0,11818 |0,12639 | 0,12376 || 0,12871 | 0,13544 | 0,13226
25 5 10,00091 | 0,00744 | 0,01296 | 0,0083 0,00644 | 0,00557
FO|0,1247 | 0,1265 | 0,1313 0,13562 | 0,13706 | 0,1358
50 75 70,00531 | 0,00725 | 0,00733 || 0,00647 | 0,0059 | 0,00425

FO | 0,12102 | 0,12766 | 0,13253 | 0,1357 | 0,13745 | 0,13752
75 5 10,00602 | 0,00892 | 0,00695 | 0,00557 | 0,00486 | 0,00427
FO|[0,12035 | 0,12795 | 0,1316 0,13215 | 0,13716 | 0,13606
100~5770,00968 | 0,00407 | 0,0047 0,00485 | 0,00402 | 0,00432
FO | 0,12043 | 0,12946 | 0,1357 0,13532 | 0,13864 | 0,14012
2007,770,00854 | 0,0074 | 0,00411 | 0,00549 | 0,00438 | 0,00384

Fonte: Elaborado pelo autor

NBmax

Na Figura 86, pode-se ver que o aumento conjunto dos parametros da Busca Tabu con-
duzem os resultados qualitativamente para melhores regides do espaco de busca, 0 que no ex-

perimento seguinte ndo se corrobora.

Figura 86: Evolucdo do experimento com BT no Formato 4 com 100 usudrios
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Como ja mencionado, a Tabela 62 confirma que a Busca Tabu aliada ao Algoritmo
Genético tem uma grande interacdo, em que os processos de busca local e global acabam se
complementando. Essa grande interacido deve-se a concentracdo das boas solucdes em faixas

de parametros ndo tao elevados, como claramente nota-se no caso da BT.

Tabela 62: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 4 com 100 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,11304 0,20327 0,10945 0,14888 0,18478 0,12855 0,12658 0,15303 0,1755
501 0,00488 0,00427 0,00357 0,00415 0,00342 0,00342 0,00496 0,00336 0,00311
e 75 FO | 0,11315 0,20404 0,10964 0,14718 0,18335 0,12759 0,1262 0,15386 0,17644
o | 0,00492 0,004 0,00335 0,00399 0,00357 0,00348 0,00539 0,00348 0,00291
290 FO | 0,11382 0,20192 0,11062 0,14686 0,18554 0,12909 0,12616 0,15337 0,17503
8] 5 o | 0,00536 0,00402 0,00325 0,00395 0,00335 0,00331 0,00524 0,00358 0,00314
f::i 5 FO | 0,11282 0,20311 0,11005 0,1494 0,18455 0,12947 0,12596 0,15441 0,17553
s E 501, 0,0052 0,00404 0,00367 0,0044 0,00339 0,0032 0,00529 0,00356 0,00302
2 0 % 75 FO | 0,1132 0,20512 0,11042 0,14863 0,18416 0,12699 0,12708 0,15278 0,17704
g = o | 0,0045 0,00361 0,00327 0,00407 0,00337 0,00347 0,0055 0,00322 0,00295
S % 90 FO | 0,11369 0,20046 0,11096 0,14557 0,18695 0,12862 0,12579 0,15346 0,17621
= o | 0,0053 0,00408 0,00315 0,00399 0,00347 0,0035 0,00538 0,0038 0,00325
] FO | 0,11306 0,20459 0,11075 0,14831 0,18498 0,12927 0,12608 0,15423 0,17415
50 0,00486 0,00393 0,00378 0,0047 0,00336 0,00346 0,00557 0,00359 0,00297
P 75 FO | 0,11225 0,20543 | 0,11052 0,14794 0,18342 0,12801 0,12665 0,15336 0,17701
o | 0,00431 0,00334 | 0,00357 0,00398 0,00323 0,00354 0,00552 0,00325 0,00307
90 FO | 0,11412 0,19886 0,11001 0,14433 0,18698 0,12903 0,12597 0,15314 0,17753
o | 0,0054 0,00374 0,00307 0,00433 0,00359 0,00383 0,00501 0,00347 0,00356

Fonte: Elaborado pelo autor

A qualidade do Algoritmo Memético pode ser observada na Figura 90, no valor da
funcdo de avaliagdo e de seu desvio padrdo, expondo sua qualidade sobre as demais técnicas

utilizadas nos experimentos.
Figura 87: Comparativo entre as solu¢cdes das MH no Formato 4 com 100 usudrios
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6.4.3.5 Programa teste no Formato 5 em Média Escala

Os quadrantes 3 e 4, da Tabela 63, concentram os resultados de maior qualidade do

Algoritmo Genético, demonstrando que valores altos para as taxas de cruzamento refletem na

qualidade das solu¢des. Quanto a diversidade, encontra-se nos valores laterais da gama avaliada,

indicando que esse experimento com o Formato 5 é bem conduzido por taxas baixas por possuir

um pequeno espago de variacdo do layout com apenas 4 colunas. Em contrapartida, as altas

taxas podem indicar a possivel perda de diversidade da populagdo.

Tabela 63: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 5 com 100 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO | 0,12531 | 0,12527 |0,12366 | 0,12374 | 0,12473 | 0,12376
5 [ [0,00529 [0,00598 |0,00569 | 0,00455 | 0,00371 | 0,00406
FO | 0,12593 | 0,12522 | 0,12717 | 0,12648 | 0,12625 | 0,12627
10 7577170,00496 | 0,00436 | 0,00505 | 0,00445 | 0,00604 | 0,00564
o FO | 0,12955 | 0,12927 |0,12947 | 0,13067 | 0,1305 | 0,12993
£ |25 [ [ 000489 |0,00436 |0,00479 | 0,00531 | 0,00473 | 0,00498
g FO|0,1322 | 0,1302 | 0,13244 | 0,12971 | 0,13283 | 0,13166
s |30 [0 7000456 [00043 [0,00522 || 0,00372 | 0,00484 | 0,00506
& FO | 0,13406 | 0,13338 | 0,13317 | 0,13285 | 0,13403 | 0.13211
S |75 5 1000475 [0,00427 |0,00507 | 0,00505 | 0,00496 | 0,00401
g FO| 0,13536 | 0,13445 [ 0,13355 | 0,13366 | 0,13402 | 0,13518
= |9 5] 000429 | 0,00437 | 0,00526 | 0,00406 | 0,00457 | 0,00431

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se inferir, com base na Figura 90, que em determinados pontos houve coopeti¢do

entre as etapas de intensificacdo e de diversificacdo, o que em outros momentos leva a crer que

a perturbacio gerada pela muta¢do acabou por deteriorar a regido inserindo excessivo ruido.

Figura 88: Evolucdo do experimento com AG no Formato 5 com 100 usudrios
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A Tabela 64 apresenta o comportamento da Busca Tabu com o uso de pardmetros de

valores elevados, representando a tendéncia de agrupamento das melhores solu¢des no 4° qua-

drante.
Tabela 64: Experimento com Busca Tabu no Formato 5 com 100 usudrios
Lista Tabu

10 25 50 75 100 200
FO| 0,12036 | 0,12177 | 0,12584 || 0,12797 | 0,12869 | 0,12919
10 75770,00608 | 0,00955 | 0,0072 0,00622 | 0,00573 | 0,00652
FO | 0,11968 | 0,12382 | 0,1289 0,12887 | 0,13327 | 0,13416
25 5 10,00516 | 0,00496 | 0,00518 | 0,00532 | 0,00601 | 0,00527
FO|[0,11239 |0,12489 | 0,13045 || 0,1323 [ 0,13639 | 0,13554
S0 7570,00731 | 0,0122 | 0,00747 | 0,0054 | 0,00553 | 0,00417
. FO | 0,11819 | 0,12833 | 0,13052 | 0,13167 | 0,13671 | 0,1352
g 75 5 10,0072 | 0,00405 | 0,0051 0,00641 | 0,00464 | 0,00475
= FO|[0,12389 | 0,12872 | 0,13112 || 0,13496 | 0,1369 | 0,13576
100770,00558 | 0,00514 | 0,00392 || 0,00395 | 0,00449 | 0,0042
FO|0,11164 |0,12556 |0,13014 || 0,13317 | 0,13829 |[0,13775
2007 ,70,01211 | 0,00386 | 0,00567 | 0,00614 | 0,0041 | 0,00448

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se constatar, na Figura 89, que a elevacio do tempo de busca no processo de inten-
sificacdo conduz a regides de alta viabilidade, apesar de acrescer significativamente a duracdo
da operacdo da metaheuristica, um fator que deve ser levado em considera¢do quando se fala

sobre a qualidade das solu¢des e o tempo hdbil para seus desenvolvimentos.

Figura 89: Evolug¢do do experimento com BT no Formato 5 com 100 usudrios
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No experimento com Algoritmo Memético demonstrado na Tabela 65, observa-se que
os parametros do processo de busca global encontram-se divididos entre as faixas investigadas,
ja a busca local demonstra crescimento com o aumento dos parametros, indicando melhores
solu¢des. Em compensagdo, tem-se a elevacdo do tempo e custo computacional, como ji se

mencionou ao longo da andlise dos experimentos.

Tabela 65: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 5 com 100 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200
NBMax

75 100 200 75 100 200 75 100 200

FO | 0,12922 0,17942 0,10781 0,166 0,16116 0,1376 0,1137 0,17857 0,1891

50 0,00535 0,00402 0,00425 0,00331 0,00402 0,00324 0,00481 0,00328 0,00378

“ 75 FO | 0,12815 0,17964 0,1063 0,16531 0,16153 0,13685 0,11535 0,17757 0,1863

o | 0,00545 0,00405 0,00463 0,00343 0,00432 0,00341 0,00467 0,00304 0,00371

£l 9 FO | 0,12644 0,18203 0,10767 0,16655 0,15967 0,13858 0,11667 0,17551 0,18824

5] g o | 0,00564 0,00375 0,00508 0,00323 0,00428 0,00336 0,00421 0,00315 0,00335
f::i E‘ FO | 0,13002 0,17869 0,1079 0,16524 0,16269 0,13799 0,11312 0,1791 0,18997
s 2 50 0,00583 0,00386 0,00441 0,00343 0,0041 0,00351 0,00522 0,00356 0,00354
2 s % 75 FO | 0,12759 0,17867 0,10553 0,16483 0,16098 0,13821 0,11437 0,17585 0,18535
g = o | 0,00575 0,00441 0,00508 0,00357 0,00426 0,00328 0,00457 0,00304 0,00344
S g 90 FO | 0,12615 0,18104 0,10849 0,16596 0,16076 0,13989 0,11636 0,17584 0,18771
= o | 0,006 0,00387 0,00549 0,00322 0,00457 0,00319 0,00419 0,00343 0,00308
] FO | 0,13097 0,17745 0,10758 0,1642 0,16136 0,13666 0,114 0,18082 0,19166
50 0,00608 0,00363 0,0041 0,00356 0,00449 0,0035 0,00508 0,00376 0,00339

" 75 FO | 0,12863 0,17726 0,10578 0,16392 0,16167 0,13851 0,11472 0,17432 0,18654

o | 0,00626 0,00408 0,00523 0,00363 0,0046 0,00315 0,00454 0,00306 0,00361

90 FO | 0,1249 0,18072 0,10939 0,16679 0,16103 0,1391 0,1159 0,17421 0,18861

o | 0,00597 0,00412 0,0057 0,00307 0,00453 0,00339 0,00457 0,00323 0,00283

Fonte: Elaborado pelo autor

Dentre as técnicas empregadas, a Figura 90 mostra o Algoritmo Memético com resultado

elevado em comparacdo as outras técnicas empregas neste teste.
Figura 90: Comparativo entre as solu¢cdes das MH no Formato 5 com 100 usudrios
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6.4.4 Experimentos em Larga Escala
Nesta secdo apresentam-se os resultados dos experimentos em grande escala.
6.4.4.1 Programa teste no Formato 1 em Larga Escala
Nos quadrantes 3 e 4 da Tabela 51, encontram-se as solu¢gdes de melhor qualidade,

demonstrando que valores elevados de taxas de mutagdo e cruzamento incidem diretamente na

qualidade dos resultados.

Tabela 66: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 1 com 1000 usuérios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12173 | 0,12496 | 0,12331 | 0,12532 | 0,12243 | 0,12449
5 5 000583 |0,00660 |0,00492 | 0,00714 |0,00509 | 0,00605
FO| 0,12596 | 0,12742 | 0,12466 | 0,12642 | 0,12582 | 0,12499
10 75770,00561 | 0,00593 | 0,0061 0,00548 | 0,00553 | 0,00744
FO| 0,12996 | 0,1288 | 0,13107 | 0,12978 | 0,12928 | 0,12938
25 5 [0,00625 | 0,00520 | 0,00561 | 0,00529 | 0,00548 | 0,00625

FO| 0,13238 | 0,13217 | 0,13120 | 0,13279 | 0,13197 | 0,13260
o | 0,00621 |0,00513 | 0,00597 | 0,00606 | 0,00615 | 0,00599
FO | 0,13147 |0,13346 | 0,13377 | 0,13546 | 0,1332 | 0,13463
7S [ 1000527 |0,00567 |0,00566 || 0,00535 | 0,00527 | 0,00574
FO | 0,13354 | 0,13385 | 0,13344 | 0,13332 |0,13455 | 0,13427
90 50,0056 | 0,0051 0,00513 || 0,00555 | 0,00508 | 0,00529

Fonte: Elaborado pelo autor

50

Taxa de Cruzamento

Observa-se, na Figura 91, que o processo de intensificacdo da busca € o principal con-
tribuinte para a qualidade das solu¢des, verificando os valores mais elevados das taxas de cru-
zamento, vé-se que esses ndo sdo largamente influenciados pelo processo de diversificacio.
Esse comportamento ndo acontece em valores pequenos, que acabam tendo suas deficiéncias de

intensificacdo supridas por meio da mutacao.

Figura 91: Evolu¢do do experimento com AG no Formato 1 com 1000 usuéarios
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Vé-se, na Tabela 67, as solu¢des de maior qualidade agrupadas no quadrante 4, cogi-
tando que os valores de seus processos de diversificacdo e intensificacdo, se elevados, podem

fornecer adequados espacos a condu¢io da busca por melhores regioes.

Tabela 67: Experimento com Busca Tabu no Formato 1 com 1000 usudarios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO | 0.12404 | 0.11731 | 0,12199 | 0,12811 | 0.12911 | 0,13024
10 757770,00404 | 0,00405 | 0,00552 | 0,00567 | 0,00597 | 0,0007
FO|0,11871 |0,12189 |0,12303 | 0,1281 0,13447 | 0,13459
25 5 10,00389 | 0,00357 | 0,0027 0,00316 | 0,00073 | 0,0045
FO|0,12208 | 0,12113 | 0,1297 0,12399 | 0,13679 | 0,13548
50 75 7770,00372 | 0,00548 | 0,00535 | 0,0061 0,00451 | 0,00487

FO| 0,11731 | 0,11895 | 0,12012 | 0,13115 | 0,13633 | 0,1396
75 5 10,00414 | 0,0032 | 0,00203 | 0,00531 | 0,00564 | 0,00547
FO|0,11922 | 0,122 0,12302 | 0,13141 | 0,1373 | 0,13771
1005770,00542 | 0,00339 | 0,00145 || 0,0062 | 0,00375 | 0,0048
FO| 0,11912 | 0,12505 | 0,12815 | 0,14132 | 0,13904 | 0,13981
2007,70,00199 | 0,00237 | 0,00512 | 0,00332 | 0,00372 | 0,00372

Fonte: Elaborado pelo autor

NBmax

Verifica-se, na Figura 92, que os processos cooperam em diferentes intensidades, sobre-
tudo no que diz respeito ao nivel elevado de intensificacdo, onde 0 NBmax de 200 expde uma
convergéncia mais acentuada em relagdo aos demais, indicando que o processo de intensificagdao

poderia se prolongar.

Figura 92: Evolu¢do do experimento com BT no Formato 1 com 1000 usudrios
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Apura-se, na Tabela 68, que o Algoritmo Memético apresenta regides promissoras com o

uso de parametros elevados, o que € um forte apontador de que em experimentos com programas

de testes em larga escala, torna-se apropriado o uso de popula¢des com mais individuos. Tal

estratégia visa cobrir uma regiado maior do espaco de busca, evitando a possivel convergéncia

prematura, além do prolongamento do processo de intensificacdo da busca.

Tabela 68: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 1 com 1000 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,13206 0,14419 0,16674 0,14467 0,14318 0,1514 0,16225 0,14958 0,17661
50 0,00448 0,00477 0,00418 0,00538 0,00303 0,00451 0,00291 0,00316 0,00321
e 75 FO | 0,13231 0,14486 0,16587 0,14368 0,14481 0,15031 0,16211 0,1499 0,17876
o | 0,00404 0,00488 0,00387 0,0055 0,00282 0,00426 0,00319 0,00303 0,00302
£l 90 FO | 0,13052 0,14451 0,16503 0,14405 0,14582 0,1484 0,15982 0,14896 0,18114
8] 5 o | 0,00415 0,00535 0,00403 0,00558 0,00279 0,00456 0,00324 0,00297 0,00279
f::i g FO | 0,13164 0,14375 0,16742 0,14576 0,14331 0,15256 0,16253 0,14965 0,17641
s 2 50 0,00415 0,00444 0,00419 0,00485 0,00304 0,00453 0,00296 0,00295 0,00344
2 0 % 75 FO | 0,133 0,14583 0,16488 0,14439 0,14384 0,14889 0,16318 0,15014 0,17928
g = o | 0,00394 0,0046 0,00388 0,00572 0,00275 0,00448 0,00289 0,00324 0,00303
S g 90 FO | 0,13011 0,14497 0,16384 0,14327 0,14454 0,14898 0,15976 0,14939 0,17938
= o | 0,00385 0,00585 0,00402 0,00571 0,00263 0,00438 0,00306 0,00275 0,00302
] FO | 0,13153 0,14357 0,16649 0,14453 0,14432 0,15279 0,16399 0,14958 0,17558
50 0,00422 0,00448 0,00382 0,00462 0,00332 0,00483 0,00318 0,00292 0,00331
= 75 FO | 0,13349 0,14689 0,16399 0,14376 0,14341 0,14875 0,16246 0,15076 0,17953
o | 0,00388 0,00471 0,0042 0,00545 0,00273 0,00433 0,00278 0,00319 0,00322
90 FO | 0,13009 0,1453 0,16385 0,14343 0,14334 0,14819 0,15889 0,15009 0,17981
o | 0,00417 0,0062 0,00419 0,00593 0,00243 0,00465 0,00292 0,00256 0,00311

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao se comparar a qualidade das técnicas empregadas, a Figura 93 demonstra a elevagado

do Algoritmo Memético em relacdo ao Algoritmo Genético e a Busca Tabu, que € evidenciado

no aumento do valor da FO e pelo reduzido desvio padrio.

Figura 93: Comparativo entre as solu¢des das MH no Formato 1 com 1000 usudrios

0,20

0,15

0,10

0,05

0,00

0,13546

AG

0,00535

W Valor da FO

BT

0,00547

m Desvio Padrédo

Fonte: Elaborado pelo autor

0,18114

AM

0,00279




185
6.4.4.2 Programa teste no Formato 2 em Larga Escala
Verifica-se, na Tabela 69, a concentragcdo de solu¢des produzidas pelo Algoritmo Gené-

tico nos quadrantes inferiores (Q3 e Q4), e percebe-se que as altas taxas de cruzamento levam

a solucdes de maior qualidade.

Tabela 69: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 2 com 1000 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12295 |0,1215 | 0,12185 | 0,12203 | 0,12229 | 0,12251
5 [ [0,00604 |0,00571 |0,00511 | 0,00548 | 0,00418 | 0,00528
FO|0,12543 | 0,12472 | 0,12638 || 0,12469 | 0,12524 | 0,12652
10 75770,00603 | 0,00639 | 0,00647 || 0,00498 | 0,00566 | 0,00695
FO | 0,13064 | 0,12888 | 0,12986 || 0,12999 | 0,1293 | 0,13036
25 5 10,00546 | 0,00497 | 0,0057 0,00549 | 0,00603 | 0,00473

FO | 0,13295 | 0,13121 | 0,13126 || 0,1318 | 0,13209 | 0,13038
S0 757170,00675 | 0,00535 | 0,00516 | 0,00511 | 0,0065 0,00520
FO|0,13204 |0,13118 | 0,13364 || 0,13188 | 0,13297 | 0,13313
7S 5 10,00527 | 0,00426 | 0,00617 || 0,00586 | 0,005 0,00513
FO | 0,13334 | 0,13282 | 0,13407 | 0,13354 | 0,349 | 0,13435
90 5770,00504 | 0,00555 | 0,00611 || 0,00499 | 0,00519 | 0,00528

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Constata-se, na Figura 94, que o processo de intensificagdo, como ja mencionado, pos-
sivelmente estd explorando de forma adequada a regido em que sem encontra, enquanto a muta-

¢do com baixa intensificacdo, acaba ficando distante, a ponto de decair os resultados em alguns

pontos.
Figura 94: Evolucdo do experimento com AG no Formato 2 com 1000 usudrios
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Observa-se, na Tabela 70, que as melhores solu¢des encontram-se no quadrante 4, com
Lista Tabu e NBmax de tamanhos 200, indicando que a diversifica¢cdo administra boas regides
para intensificacdo, que podem ndo ser adequadamente exploradas devido ao breve periodo de

permanéncia na regido ou a uma estrutura de memoria curta, fazendo com que a busca gire em

torno de uma drea pequena.

Tabela 70: Experimento com Busca Tabu no Formato 2 com 1000 usudarios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,12203 | 0,12511 | 0,13223 || 0,1363 | 0,1286 | 0,13159
10 757770,00414 | 0,0046 | 0,00402 | 0,00642 | 0,00593 | 0,00644
FO| 0,12715 | 0,12701 | 0,12298 || 0,13529 | 0,13438 | 0,13228
25 5 10,00357 | 0,0022 | 0,00528 | 0,00628 | 0,00616 | 0,0054
FO| 0,12107 | 0,12336 | 0,12394 | 0,13223 | 0,13565 | 0,13464
50 5 10,00297 | 0,00527 | 0,0025 0,00554 | 0,00527 | 0,00524
. FO| 0.12108 | 0.12336 | 0.13122 || 0.13122 | 0.1371 0,13724
g 75 5 10,00313 | 0,0041 0,00538 | 0,00619 | 0,0058 | 0,00508
A FO|0,11821 | 0,118 0,12512 | 0,12918 | 0,13723 | 0,1376
Z | 100[10.00265 | 0,00339 | 0,0051 0,00614 | 0,00291 | 0,00436
FO| 0,12105 | 0,12003 | 0,13529 | 0,13529 | 0,13847 | 0,13929
2007,170,00157 | 0,00169 | 0,00112 | 0,00506 | 0,00374 | 0,00424

Na Figura 95, constatam-se regides de sombra, verificados por platds no grafico, onde

em alguns pontos a diversificacio torna-se pequena fazendo do processo de intensificacido o

Fonte: Elaborado pelo autor

administrador de melhores resultados.

Figura 95: Evolucio do experimento com BT no Formato 2 com 1000 usudrios
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Verifica-se, na Tabela 71, assim como no experimento anterior, que o desenvolvimento
de regides promissoras se da principalmente com a elevag¢do dos parametros. Para o Algoritmo
Genético, constata-se que os niveis de intensificacdo tém um leve decaimento, em contrapartida
de uma sutil elevacdo da intensificagdo da Busca Tabu, demonstrando que o AG encontrou uma
regido promissora no processo de busca global que a BT poderia explorar por um periodo maior
de tempo, durante a fase local da busca.

Tabela 71: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 2 com 1000 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 \ \ 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200

FO | 0,12316 0,10858 0,15541 0,15879 0,1129 0,11393 0,13076 0,13509 | 0,1676
5015 170,00543 0,00528 0,00449 0,00494 | 0,0027 0,00412 0,00431 0,00323 0,00375
FO| 0,12375 0,10837 0,15677 0,15728 0,11308 0,11226 0,12914 | 0,13358 0,16517

=
o = o | 0,00563 0,00554 | 0,00417 0,00457 0,00283 0,00389 0,00437 0,00339 0,00363
£l FO | 0,12279 0,10951 0,15554 0,15878 0,1147 0,11171 0,13078 0,13254 | 0,1638
= g o | 0,00572 0,00564 | 0,00441 0,00436 0,0031 0,00391 0,00417 0,00335 0,00384
?gi g FO| 0,12197 0,10759 0,15642 0,15874 | 0,11378 0,11325 0,13077 0,13604 | 0,16685
= 2 5075 0,00503 0,00506 0,00419 0,0051 0,00252 | 0,004 0,00432 0,00338 | 0,00348
] 0 % 75 FO | 0,12316 0,1093 0,15746 0,15854 | 0,11406 0,11312 0,12952 0,13234 | 0,16649
g ° o | 0,00519 0,00531 0,00408 0,00445 0,00268 0,00374 0,0041 0,0037 0,00334
S g 90 FO| 0,12324 | 0,10858 0,15435 0,16025 0,11567 0,11108 0,13011 0,1329 0,16229
= o | 0,0062 0,00528 0,00477 0,00452 | 0,00299 0,00423 0,00415 0,00328 0,00418

FO | 0,12274 | 0,10712 0,15518 0,15973 0,11413 0,11288 0,12968 0,13505 0,16675
5075 0,00459 0,00517 0,00441 0,00522 | 0,00269 0,00383 0,00433 0,00327 | 0,00373
s 75 FO | 0,12206 0,10935 0,15608 0,15708 0,11321 0,11304 0,12864 | 0,13232 0,16816
o | 0,00491 0,00555 0,00447 0,0043 0,00275 0,00396 0,00443 0,0038 0,0032
FO | 0,12335 0,1088 0,15406 0,15998 0,11677 0,11021 0,12948 0,13355 0,1616
o | 0,00662 0,00563 0,00444 0,00455 0,00271 0,00424 0,00402 0,00314 | 0,00418

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Comparando-se as técnicas nesse experimento (Figura 54), nota-se a sobreposicdo do
Algoritmo Memético em relacdo as demais técnicas, ficando atrds a BT e o AG, que podemos

considerar tecnicamente empatados devido aos desvios padrao.
Figura 96: Comparativo entre as solugdes das MH no Formato 2 com 1000 usuérios
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6.4.4.3 Programa teste no Formato 3 em Larga Escala

Observando-se, na Tabela 72, os resultados do Algoritmo Genético, as boas solucdes
concentram-se nos quadrantes inferiores (Q3 e Q4), indicando que elevadas taxas de mutacio e

cruzamento geram melhores resultados.

Tabela 72: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 3 com 1000 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12353 | 0,12413 | 0,12312 || 0,1227 | 0,12526 | 0,12276
S [ [0,00584 |0,00633 | 0,00578 | 0,00509 | 0,00684 | 0,00522
FO|[0,12833 | 0,12552 | 0,12599 || 0,12745 | 0,12519 | 0,12636
10 75770,0062 | 0,00654 | 0,00633 | 0,00816 | 0,00563 | 0,00636
FO|0,1293 | 0,12957 |0,13095 | 0,13153 |0,1312 | 0,12914
25 5 10,00671 | 0,00546 | 0,00619 | 0,00703 | 0,00682 | 0,00487

FO| 0,13153 | 0,13212 | 0,13212 || 0,13178 | 0,13237 | 0,1319
S0 75170,00675 | 0,00543 | 0,00612 | 0,00477 | 0,00534 | 0,00550
FO [ 0,13495 [ 0,13451 | 0,13194 | 0,13352 | 0,13347 | 0,13506
7S 51000675 | 0,00611 | 0,00494 || 0,00529 | 0,00508 | 0,00491
FO | 0,13423 | 0,13482  0,13416 | 0,13352 | 0,13491 | 0,13536
90 5 70,00509 | 0,00534 | 0,00523 | 0,00534 | 0,00533 | 0,00501

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Ao analisarmos a Figura 97, verifica-se que as faixas com taxas de cruzamento elevadas
como 75 e 90%, além de possuirem os melhores resultados, encontram-se proximas, sugerindo
que um refinamento poderia apurar esse pardmetro se a faixa fosse fragmentada em valores
intermedidrios. Ao se observar a mutacdo, sugere-se que os valores elevados estariam produ-
zindo uma possivel perda de diversidade, pois valores menores também apresentam regides de
viabilidade.

Figura 97: Evolu¢do do experimento com AG no Formato 3 com 1000 usuérios
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A Tabela 73 apresenta o comportamento da Busca Tabu por meio de parametros de

valores elevados, indicando o quadrante 4 como concentrador das melhores soluc¢des, causados

por uma estrutura de vizinhanga possivelmente desfavorecida.

Tabela 73: Experimento com Busca Tabu no Formato 3 com 1000 usudarios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,12096 | 0,11893 | 0,12552 | 0,13056 | 0,12837 | 0,12943
10 757770,00385 | 0,00419 | 0,00558 | 0,00639 | 0,00496 | 0,00597
FO|[0,1160 | 0,12744 |0,13045 || 0,13113 | 0,13468 | 0,13453
25 5 10,0021 | 0,00339 | 0,00273 | 0,00381 | 0,00545 | 0,0052
FO|0,12449 | 0,12765 | 0,12865 | 0,13418 | 0,13695 | 0,13676
50 5 10,00299 | 0,00323 | 0,00537 || 0,00615 | 0,00565 | 0,00594
. FO| 0,12808 | 0,12361 | 0,12604 | 0,12851 | 0,13787 | 0,13838
g 75 5 10,00438 | 0,00384 | 0,00151 | 0,00226 | 0,00494 | 0,00505
- FO|0,12401 | 0,12569 | 0,12665 | 0,12909 | 0,1371 0,13855
100~5770,00225 | 0,0034 | 0,00608 | 0,00187 | 0,0035 0,0049
FO| 0,12503 | 0,12198 | 0,11998 | 0,11974 | 0,13887 | 0,13901
2007,170,00205 | 0,0025 0,00113 | 0,00495 | 0,00402 | 0,00397

Fonte: Elaborado pelo autor

Por meio da observagdo da Figura 98, constata-se que o aumento da diversificacdo,

sobretudo no caso com NBmax 200 e Lista Tabu 100, gera-se um aumento significativo a partir

desse ponto, demonstrando que o processo de intensificacdo € melhor conduzido quando aliado

a larga diversificacdo.

Figura 98: Evolu¢do do experimento com BT no Formato 3 com 1000 usudrios
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Nos resultados do Algoritmo Memético apresentados na estreita faixa da Tabela 74,
constata-se que a Busca Tabu poderia ter elevado seu valor de diversificacdo e/ou o tamanho de

sua vizinhancga, conduzindo a investigacdo sobre um conjunto de solu¢des mais amplo.

Tabela 74: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 3 com 1000 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200

NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,13749 0,16923 0,16418 0,16125 0,16124 0,169 0,15442 0,19113 0,16569
50 0,0018 0,00443 0,004 0,00165 0,00281 0,00385 0,0016 0,00341 0,00351
s 75 FO | 0,13673 0,16728 0,16235 0,16246 0,16215 0,16884 0,15421 0,19024 0,1654
o |0,00173 0,00447 0,00382 0,00157 0,00271 0,00391 0,00173 0,00363 0,00385
290 FO | 0,13747 0,1657 0,16375 0,16464 0,16179 0,17098 0,15601 0,19111 0,16727
5] 5 o | 0,00175 0,00452 0,00348 0,0016 0,00254 0,00374 0,00158 0,00328 0,00358
gi E FO | 0,13871 0,16998 0,16449 0,16054 0,16066 0,1677 0,15518 0,19295 | 0,1653
s 2 50, 0,00168 0,00416 0,00396 0,00165 0,00284 0,00395 0,00168 0,00317 | 0,0035
2 0 LOJ) 75 FO | 0,1379 0,1669 0,16105 0,16243 0,16249 0,16921 0,15498 0,19001 0,16387
g = o |0,00182 0,00436 0,00416 0,00167 0,00282 0,004 0,00177 0,00353 0,00377
S g 90 FO | 0,13849 0,16468 0,16301 0,1659 0,16174 0,1723 0,15701 0,19084 0,16766
= o | 0,00189 0,00469 0,00355 0,00151 0,00247 0,00362 0,00157 0,00336 0,00353
] FO | 0,13905 0,17142 0,16284 0,15934 0,15978 0,16722 0,15605 0,1915 0,16439
50 0,00183 0,00396 0,00397 0,0015 0,00266 0,00386 0,00182 0,00297 0,00383
= 75 FO | 0,13864 0,16828 0,15967 0,16204 0,16189 0,16772 0,15592 0,19168 0,16449
o |0,00187 0,00469 0,00415 0,00152 0,0027 0,00406 0,00188 0,00371 0,00404
90 FO | 0,13719 0,16487 0,16326 0,16745 0,16192 0,17102 0,15784 0,19056 0,16925
o | 0,00188 0,00459 0,00351 0,00156 0,00255 0,00329 0,00159 0,0033 0,00346

Fonte: Elaborado pelo autor

Na comparac¢do das melhores solucdes de cada uma das técnicas, a Figura 99 demonstra
a qualidade do Algoritmo Memético em relacdo aos resultados obtidos pelas demais metaheuris-
ticas, ilustrando a qualidade de sua solucdo na unido da Busca Tabu com o Algoritmo Genético.

Figura 99: Comparativo entre as solugdes das MH no Formato 3 com 1000 usuérios

0,25

0,20 0,19295

0,15

0,13536

0,10

0,05

0,00501 0,00397 0,00317

0,00

AG BT AM

mValor da FO mDesvio Padrédo

Fonte: Elaborado pelo autor



191
6.4.4.4 Programa teste no Formato 4 em Larga Escala
Nota-se pelos quadrantes 3 e 4 da Tabela 75 que os melhores resultados do Algoritmo

Genético sdo obtidos por meio de taxas de cruzamento elevadas, incidindo na qualidade das

solucdes, ja a diversidade encontra-se nos valores laterais da faixa de valores avaliada.

Tabela 75: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 4 com 1000 usudrios

Taxa de Mutacao
5 10 25 50 75 90
FO| 0,12258 | 0,12128 | 0,1246 0,12324 | 0,12396 | 0,12319
5 [ 10,00496 |0,00532 |0,00781 | 0,00642 | 0,00714 | 0,0061
FO|[0,12516 |0,12616 |0,12662 | 0,1263 | 0,12367 | 0,12388
10 75770,00667 | 0,0057 | 0,00564 || 0,00654 | 0,00422 | 0,00553
FO | 0,12878 | 0,12876 | 0,13077 || 0,12954 | 0,132 0,12977
25 5 10,00552 | 0,0064 | 0,00573 | 0,00542 | 0,00593 | 0,00576

FO | 0,13313 | 0,13137 | 0,13275 || 0,13046 | 0,13286 | 0,13119
S0 757770,00556 | 0,00563 | 0,005290 || 0,00582 | 0,0059 0,00646
FO|[0,13189 |0,13295 |0,13154 | 0,13278 | 0,13299 | 0,13353
75 5 10,00403 | 0,00539 | 0,00531 || 0,00585 | 0,00526 | 0,00563
FO | 0,13386 | 0,13362 | 0,13252 | 0,13268 | 0,13517 | 0,13475
90 7510,00512 | 0,00488 | 0,00537 | 0,00566 | 0,00487 | 0,00489

Fonte: Elaborado pelo autor

Taxa de Cruzamento

Na Figura 100, pode-se verificar novamente que o aumento da intensificagcdo promove,
de modo geral, a melhora dos resultados obtidos. Além disso, observa-se que baixas taxas de
mutacio obtiveram solu¢des de boa qualidade, como € o caso de 5 e 10%, o que indica uma
populacdo com genética favordvel, em contrapartida das taxas elevadas onde sdo inseridas mais

estruturas aletorias.

Figura 100: Evolugdo do experimento com AG no Formato 4 com 1000 usudrios
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Fonte: Elaborado pelo autor
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No experimento observado na Tabela 76 ,as solu¢des de qualidade estdo concentradas
no quadrante 4, repetindo o comportamento que vem ocorrendo nas demais experimentacoes,
de que a elevacdo dos pardmetros, bem como do tamanho da vizinhanca auxiliaria o processo

de busca local.

Tabela 76: Experimento com Busca Tabu no Formato 4 com 1000 usuarios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO|0.11712 | 0,11813 | 0,12674 || 0,1298 | 0,13033 | 0,13226
10 75770,00342 | 0,00389 | 0,00611 | 0,00594 | 0,0058 | 0,00587
FO|0.11918 | 0,118 | 0,1273 0,12831 | 0,13384 | 0,13494
25 5 10,00269 |0,00265 |0,00291 || 0,00578 | 0,00614 | 0,0053
FO|[0,12266 |0,12432 | 0,11632 || 0,12526 | 0,13707 | 0,13689
S0 757770,00243 | 0,00352 | 0,00479 || 0,00233 | 0,00452 | 0,00622

FO|0.11712 | 0.11728 | 0,123 0,12967 | 0,13746 | 0,13668
75 5 10,0038 | 0,00374 | 0,00175 | 0,0062 | 0,00445 | 0,00498
FO| 0,12017 | 0,11823 | 0,12872 | 0,12491 | 0,13835 | 0,13722
100>770,00337 | 0,00343 | 0,00153 || 0,00598 | 0,00474 | 0,00413
FO|0,11915 |0,12934 |0,13341 || 0,13239 | 0,13717 | 0,13905
2007,770,00094 | 0,00177 | 0,00153 | 0,00626 | 0,00384 | 0,00354

Fonte: Elaborado pelo autor

NBmax

Ao se ver a Figura 101, € notdria a interagdo entre o NBmax e a Lista Tabu, em que o
NBmax de tamanho 200 com Lista Tabu pequena apresenta um crescimento maior, que sO se

demonstra nos demais valores de NBmax durante o aumento do tamanho da Lista Tabu.

Figura 101: Evolugdo do experimento com BT no Formato 4 com 1000 usudrios
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Fonte: Elaborado pelo autor
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Observando-se na Tabela 77 o experimento com o Algoritmo Memético, vé-se a pre-
senca da Busca Tabu em duas faixas de diversificagdo, diferentemente de como vem se confi-
gurando durante grande parte dos outros experimentos, indicando diferentes niveis de diversi-
ficacdo. Vendo-se o papel da busca global, representada pelo Algoritmo Genético, cré-se que
existe uma carga genética relevante, em parte introduzida pelas elevadas taxas de cruzamento,

em parte pelo processo de diversificacao.

Tabela 77: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 4 com 1000 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 \ \ 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200

FO | 0,13754 | 0,17428 0,14808 0,1502 0,14282 | 0,16625 0,16151 0,17286 0,14912
501 70,00585 0,00408 0,00457 0,00143 0,00422 | 0,00327 0,00119 0,00313 0,00269
FO| 0,13937 0,175 0,15005 0,14807 0,14366 0,16826 0,16104 | 0,17393 0,15001

=
o = o | 0,00608 0,00445 0,00477 0,00134 | 0,00387 0,00307 0,00108 0,00337 0,00246
£l FO | 0,13758 0,17493 0,15071 0,14597 0,14178 0,16986 0,16138 0,17581 0,14857
= g o | 0,00548 0,00404 | 0,00511 0,00137 0,00413 0,00323 0,00105 0,00323 0,00256
?gi g FO| 0,13713 0,17526 0,14944 0,15073 0,14173 0,16695 0,16165 0,17389 0,14939
= 2 5075 0,00565 0,00414 | 0,00494 0,00147 0,00439 0,00298 0,00119 0,0034 0,00248
] 0 % 75 FO | 0,1405 0,17445 0,15113 0,14752 | 0,14391 0,16887 0,16118 0,17466 0,15084
g =] o | 0,00631 0,00431 0,0045 0,00143 0,00406 0,00327 0,00101 0,00323 0,00266
S g 90 FO | 0,13663 0,17647 0,15092 0,14654 | 0,14198 0,16996 0,16081 0,17428 0,14906
= o | 0,00571 0,00378 0,00477 0,00135 0,00446 0,00347 0,00115 0,00346 0,00254

FO | 0,13645 0,17608 0,14923 0,15147 0,14154 | 0,16558 0,16154 | 0,17217 0,14988
5075 0,00585 0,00444 | 0,00471 0,00148 0,00427 0,00307 0,00108 0,00319 0,00264
s 75 FO | 0,14056 0,17447 0,15198 0,14783 0,1426 0,16973 0,16046 0,17424 | 0,14981

o | 0,00573 0,00464 | 0,00451 0,00132 | 0,00379 0,00317 0,00104 | 0,00324 | 0,00287
FO | 0,1378 0,17752 | 0,15109 0,14759 0,14145 0,1716 0,16102 0,17562 | 0,14824
o | 0,0053 0,00413 | 0,00503 0,00133 0,00454 | 0,00346 0,00117 0,00353 0,00261

90

Fonte: Elaborado pelo autor

A qualidade do Algoritmo Memético pode ser vista na Figura 102, em que, pela compa-
racdo entre as melhores solu¢des obtidas pelas metaheuristicas, o AM configura-se qualitativa-

mente por sua elevada FO.
Figura 102: Comparativo entre as solu¢cdes das MH no Formato 4 com 1000 usudrios
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6.4.4.5 Programa teste no Formato 5 em Larga Escala

Ao longo dos experimentos realizados com o Formato 5 verificou-se que as melhores
solucdes do Algoritmo Genético sempre sdo encontradas nos quadrantes 3 e 4, como se vé
na Tabela 63. A melhor solu¢do consecutivamente é encontrada no 3° quadrante, refor¢cando a

suposi¢do de que as baixas taxas de mutagdo se dao devido ao reduzido espacgo de diversificagdo

que o Formato 5 prové, ou seja, uma mochila pequena, com apenas 4 colunas.

Tabela 78: Experimento com Algoritmo Genético no Formato 5 com 1000 usudrios

Taxa de Mutacao

5 10 25 50 75 90
FO| 0,12441 | 0,12355 | 0,1226 0,12261 | 0,12515 | 0,12042

5 [ 1000601 |0,00627 | 0,0051 0,00566 | 0,0063 | 0,0041
FO| 0,12351 | 0,12793 | 0,12348 | 0,12687 | 0,12425 | 0,12711
10 757770,00496 | 0,00609 | 0,00457 || 0,00592 | 0,00473 | 0,00663
o FO| 0,12959 | 0,12979 | 0,12876 | 0,12951 | 0,13104 | 0,13037
€ |25 5 1000612 |0,00648 |0,00475 | 0,00574 | 0,00598 | 0,005
g FO| 0,13127 | 0,13353 | 0,13134 | 0,13186 | 0,13136 | 0,1333
S |0 [5 7000508 [0,00637 |0,00529 | 0,00624 | 0,00529 | 0,00538
&) FO | 0,13444 | 0,13344 | 0,13466 | 0,13197 |0,13191 | 0,13385
< |75 [o 1000564 | 0,00594 |0,00579 | 0,00534 |0,00588 | 0,00491
g FO| 0,1334 0,1359 | 0,13549 [/0,13453 [ 0,13403 | 0,13384
= | 90 5 170,00447 | 0,00587 | 0,00534 | 0,0049 [0,00565 | 0,00556

Ao se observar a Figura 103, tal suposi¢do € elucidada, visto que com o aumento das

Fonte: Elaborado pelo autor

taxas de mutacdo com elevada intensificacido tem-se decaimento da qualidade das solugdes.

Figura 103: Evolu¢do do experimento com AG no Formato 5 com 1000 usuérios
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Na Tabela 79, observa-se a tendéncia j4 estabelecida, de agrupamento das solucdes de
maior qualidade no quadrante 4. Neste caso, com base na melhor solu¢do, indicando que uma
maior intensificacdo propende a melhores resultados, com o implicador da elevac¢do do tempo

de busca.

Tabela 79: Experimento com Busca Tabu no Formato 5 com 1000 usuarios

Lista Tabu
10 25 50 75 100 200
FO| 0,12215 | 0,12826 | 0,13538 | 0,13201 | 0,13125 | 0,13088
10 75770,00368 | 0,00477 | 0,00434 || 0,00545 | 0,00079 | 0,00635
FO|0.11811 | 0,12693 | 0,13152 || 0.12724 | 0.13592 | 0,13394
25 5 10,00299 | 0,00421 | 0,00254 || 0,00299 | 0,00596 | 0,00628
FO|[0,11926 |0,11928 | 0,13131 || 0,13233 | 0,13719 | 0,13631
50 757170,00303 | 0,00284 | 0,00626 | 0,00619 | 0,006 0,00483

FO | 0,11906 | 0,12097 | 0,13008 | 0,13029 | 0,13646 | 0,13743
75 5 10,00243 | 0,00391 | 0,00196 | 0,00638 | 0,00566 | 0,00408
FO| 0,1191 | 0,13029 | 0,11716 | 0,14047 | 0,13877 | 0,13754
100>770,0022 [ 0,0042 | 0,0012 0,0065 | 0,00419 | 0,00473
FO|0,1191 | 0,11653 |0,12113 | 0,13843 | 0,13958 |0,13965
200"10,00275 | 0,00268 | 0,00487 || 0,00659 | 0,00371 | 0,00374

Fonte: Elaborado pelo autor

NBmax

Vé-se, na Figura 104, uma disposicdo do aumento de valores das solucdes, principal-
mente durante o processo de elevada intensificacdo, em que se configura um tangenciamento da

convergéncia.

Figura 104: Evolu¢do do experimento com BT no Formato 5 com 1000 usudrios
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Nesse experimento, apresentado na Tabela 80, verifica-se que, além da faixa definida
pelos parametros da Busca Tabu, o Algoritmo Genético desenvolve-se na drea central, demons-

trando especialmente elevados niveis de intensificagdo com baixa diversificacao.

Tabela 80: Experimento com Algoritmo Memético no Formato 5 com 1000 usudrios

Lista Tabu
75 H 100 H 200
NBMax
75 100 200 75 100 200 75 100 200
FO | 0,15784 0,155 0,15235 0,12467 0,14307 0,13601 0,11802 0,18371 0,1662
50 0,00504 0,00447 0,00341 0,00581 0,00327 0,00419 0,00549 0,00345 0,00301
FO | 0,1559 0,15632 0,15187 0,12319 0,14471 0,13485 0,11653 0,183 0,16497

75

o | 0,00467 0,00425 0,00342 0,00561 0,00323 0,00389 0,00578 0,00339 0,00324
FO | 0,15808 0,15863 0,15282 0,12266 0,14403 0,1364 0,11556 0,18462 0,16499

S
= E %0 o | 0,00505 0,00409 0,00361 0,00536 | 0,00316 0,00355 0,00627 0,00344 | 0,00323
éﬂi g FO | 0,15822 0,15573 0,15101 0,12543 0,14384 | 0,13472 0,11764 | 0,18344 | 0,1675
= 2 5075 0,00512 | 0,00441 0,00308 0,00636 | 0,0032 0,00397 0,00509 0,00361 0,00283
3l % 75 FO | 0,15484 | 0,15713 0,15179 0,12246 | 0,14552 | 0,13619 0,11767 0,18287 0,16481
g ° o | 0,00484 | 0,00386 0,00346 0,00526 | 0,00304 | 0,0037 0,00615 0,00361 0,00314
S g 90 FO | 0,15887 0,15722 0,15236 0,12353 0,14279 0,13629 0,11613 0,1849 0,1635
= o | 0,0055 0,00383 0,00397 0,00503 0,00306 0,00364 0,00664 0,00377 | 0,00352
N FO | 0,15723 0,15539 0,15168 0,12553 0,14515 0,13398 0,11812 0,18278 0,1687
5075 0,00501 0,0048 0,00316 0,00699 0,00317 0,00425 0,00524 | 0,00353 0,00309
) 75 FO | 0,15477 0,15745 0,15038 0,12345 0,14682 | 0,135 0,11718 0,18382 | 0,16393

o | 0,0046 0,00424 | 0,00337 0,00572 | 0,00293 0,00386 0,00584 | 0,00381 0,00298
FO | 0,16041 0,15662 0,1538 0,1227 0,14175 0,13668 0,11547 0,18416 0,162
o | 0,00584 | 0,0039 0,00436 0,00477 0,00299 0,00342 0,00627 0,00342 | 0,00349

90

Fonte: Elaborado pelo autor

Como se corroborou ao longo de todos os experimentos, na Figura 80, tem-se mais
uma vez o Algoritmo Memético a frente da Busca Tabu e do Algoritmo Genético. Nesse caso,

destacando-se pelo desvio padrdo muito menor.
Figura 105: Comparativo entre as solu¢cdes das MH no Formato 5 com 1000 usudrios
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Como contribui¢des deste trabalho, tem-se a importancia do desenvolvimento de um
modelo computacional para geragdo de layout construido com base nos fundamentos de hiper-
midia, que viabiliza uma gama de aplicac¢des capaz de abarcar novas e diversas possibilidades de
adaptacdo nos mais diversos dominios. Outra contribui¢ao interessante diz respeito aos avancos
no estudo dos Algoritmos Meméticos e na determinacdo e andlise de seus parametros de con-
trole para a aplicacdo em questdo. Ndo menos importante, satisfatoriamente, destacam-se no
uso de SAN de aprendizagem com as metaheuristicas no papel do ambiente de interagdo cons-
tituicdo de uma nova possibilidade de investigacdo para a constru¢do de solucdes de qualidade

com reten¢do de conhecimento.

Lembrando dos objetivos a que este trabalho se propds, pode-se considerd-los alcanca-
dos, sendo que por meio da prova de conceito desenvolvida mostrou-se a efetividade do uso
das metaheuristicas aliadas ao formalismo das redes de autdmatos estocdsticos no processo de
geracao de layouts. Sendo os objetivos atingidos, foi-se diretamente ao encontro da problemati-
zagdo exposta, auxiliando os processos de individualiza¢ao do acesso a informac¢do em atengao

as singularidades do usudrio que se fazem presentes na atualidade.

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de estudar os processos de geracdo de
layouts dentro do contexto da adaptacdo da hipermidia. Fundamentalmente, o trabalho visa
criar uma estrutura para alocacio de elementos hipermidia, que se apresenta como interface
para atender a um conjunto de usudrios e seus dispositivos. Devido a grande quantidade de ca-
racteristicas que podem ser incorporadas ao problema, podem-se encontrar na literatura diversas
abordagens para sua resolucdo. Neste trabalho, foi desenvolvida uma modelagem com base no
problema da mochila estocdstica, que € constituida por fatores probabilisticos, em que se aliou
o formalismo das redes de autdmatos estocdsticos para sua estrutura¢do. Para a resolucdo do
problema da mochila foi empregado, neste trabalho, o Algoritmo Memético, que utiliza Algo-
ritmo Genético como representante da busca global e Busca Tabu no processo de busca local.
Para atender a necessidade de geracdo de layout para aplica¢des, este trabalho desenvolveu um
modelo construido, de forma modular em que se verificaram as possibilidades de flexibilidade
na integra¢do de outras tecnologias. Das formas de flexibilidade dos mddulos podem-se des-
tacar: a simples integracdo do Mddulo de Servico para atender novos tipos de clientes, a facil
modifica¢do e inser¢do de bancos de dados e topologias de SAN no Mdédulo de Interagdo de Da-
dos, a possibilidade de adi¢do de metaheuristicas no Mddulo de Geracdo e a insercao de novos
perfis de linguagem no Mdédulo de Conversdo, dentre as formas mais basilares, ainda pode-se
criar abstracdes que visem atender novas necessidades na geracdo de layouts.

Geralmente, a validacdo de problemas NP-Dificil é realizada, através da comparacio
dos resultados obtidos com os apresentados por outros autores. Na auséncia de programas de
testes na literatura, foi definido um modelo de programa teste, no qual um gerador forneceu

os dados para alimentacdo do modelo. Esse gerador fornece instancias com dados distribuidos
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uniformemente dentro das faixas delimitadas pelos seus pardmetros de entrada, apresentando
um comportamento normal, em observancia ao teorema do Limite Central e a Lei dos Gran-
des Numeros. Desta forma, os experimentos, por apresentarem os resultados médios de 100

execugdes, expressam-se dentro dos fatores de normalidade.

Foram desenvolvidos, durante a concep¢ao do modelo, 5 formatos de grupos de dispo-
sitivos, contemplando parte das caracteristicas da gama de dispositivos atualmente disponiveis.
Com base nesses 5 formatos, definiu-se 4 tamanhos de programas de testes em micro escala
(15 usudrios), pequena escala (50 usudrios), média escala (100 usudrios) e larga escala (1000

usudrios), para abranger grupos de usudrios de baixa até alta diversidade.

Utilizando o modelo computacional desenvolvido, foram realizados diversos experimen-
tos para que fosse possivel mostrar a efetividade da modelagem matemadtica no contexto de gera-
¢do de layout, corroborando a estrutura idealizada para o modelo. A experimentac¢do teve como
objetivo analisar os melhores resultados de cada técnica em relagdo as suas parametrizagoes,
mostrando a robustez do modelo na geracdo de solugdes de qualidade.

Por meio dos experimentos, foi possivel estudar as implicagdes acarretadas pelo uso
de cada um dos parametros das metaheuristicas sob as varidveis de decisdo na constitui¢do
de solucdes de qualidade. Sendo assim, os experimentos foram divididos em 3 etapas que
tiveram como finalidade: 12 etapa) analisar a relacdo dos operadores de cruzamento e mutagao
na qualidade dos resultados; 22 etapa) analisar os melhores resultados com relacao ao valor do
NBmax e do tamanho da Lista Tabu; 32 etapa) analisar a contribui¢do dos paradmetros do AG e
da BT para o Algoritmo Memético proposto.

As 3 etapas de experimentos foram aplicadas em todos os programas de testes, em cada
um dos 5 formatos definidos, nos 4 tamanhos testados, totalizando 60 experimentos. Na Tabela
81, pode-se ver a consolidacdo dos melhores resultados obtidos em cada experimento, confir-
mando a supremacia do Algoritmo Memético em relacdo ao Algoritmo Genético e a Busca
Tabu. Essa tabela dd base para a constru¢do da Tabela 82, em que s@o apresentados os percen-
tuais de melhora do Algoritmo Memético em relagdo as técnicas em cada um dos formatos e
dos tamanhos, também pode-se observar a consolida¢do das médias por formato e por tama-
nho, onde os programas de teste em formatos menores € com menos usudrios apresentaram 0s
maiores percentuais. Verificou-se, no geral, o Algoritmo Memético apresenta em relacdo ao
Algoritmo Genético uma melhora de 40,148% da FO com uma reducdo do desvio padrdo de
29,505%, ja em relagdo a Busca Tabu apresentou um percentual de melhora de 36,282% da FO
com desvio padrdao 7,661% menor.

Durante o processo de andlise dos experimentos, foram observados alguns comporta-
mentos com relacdo aos parametros adotados e aos resultados por eles obtidos. Essa andlise
levou a consideracdo de algumas conjecturas sobre o comportamento dos pardmetros do Algo-
ritmo Genético e da Busca Tabu, que, na maioria das vezes, se mostraram favordveis na andlise

dos resultados. Sdo elas:
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Tabela 81: Consolidagdo dos experimentos

T: ho do programa teste
15 50 100 1000
AG BT AM AG BT AM AG BT AM AG BT AM

Formato 1 | FO| 0,141669 | 0,143326 | 0,210877 || 0,137437 | 0,138444 | 0,175323 || 0,134143 | 0,135555 | 0,188901 | 0,135463 | 0,141322 | 0,181140

o | 0,005316 | 0,004150 | 0,003661 || 0,006373 | 0,003623 | 0,004395 || 0,004644 | 0,004107 | 0,004228 | 0,005353 | 0,005471 | 0,002791

Formato 2 | FO | 0,131586 | 0,137215 | 0,198658 || 0,133983 | 0,140299 | 0,190895 || 0,136454 | 0,139741 | 0,188255 | 0,134897 | 0,139286 | 0,168158

o | 0,004262 | 0,004451 | 0,003302 || 0,004624 | 0,003991 | 0,004682 || 0,005555 | 0,004428 | 0,004318 || 0,005194 | 0,004243 | 0,003204

Formato 3 | FO | 0,135345 | 0,139314 | 0,204347 || 0,133727 | 0,138109 | 0,189137 || 0,136199 | 0,139356 | 0,181360 | 0,135358 | 0,139009 | 0,192950

o | 0,005851 | 0,002460 | 0,002793 || 0,004913 | 0,003613 | 0,002929 || 0,004512 | 0,003862 | 0,003572 | 0,005007 | 0,003970 | 0,003174

Formato 4 | FO | 0,141510 | 0,149267 | 0,205965 || 0,135964 | 0,135363 | 0,187394 | 0,135214 | 0,140117 | 0,205429 | 0,135169 | 0,139051 | 0,177524

o | 0,005295 | 0,002591 | 0,003599 || 0,004805 | 0,003138 | 0,002799 || 0,005969 | 0,003844 | 0,003337 | 0,004866 | 0,003535 | 0,004135

Formato 5 | FO | 0,137593 | 0,142947 | 0,198554 || 0,136241 | 0,139879 | 0,189520 || 0,135355 | 0,138286 | 0,191659 | 0,135904 | 0,140473 | 0,184901

o | 0,005109 | 0,003114 | 0,004537 || 0,004974 | 0,004008 | 0,003833 || 0,004285 | 0,004205 | 0,003393 || 0,005867 | 0,005657 | 0,003768

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 82: Porcentagens de melhora do AM em relagdo ao AG e a BT

Tamanhos Média / tamanho
15 50 100 1000
AM-AG | AM-BT || AM-AG | AM-BT || AM-AG | AM-BT || AM-AG | AM-BT || AM-AG | AM-BT

Formato 1 FO | 48,851 | 47,131 27,566 | 26,638 40,820 | 39,354 33,720 | 28,175 37,739 | 35,325

o | -31,142 | -11,790 || -31,042 | 21,313 -8,959 2,934 -47,860 | -48,990 || -29,751 | -9,133

Formato 2 FO | 50972 | 44,779 42,478 | 36,064 37,962 | 34,717 24,657 | 20,729 39,017 | 34,072

o | -22,542 | -25,826 1,249 17,309 || -22,266 | -2,485 -38,303 | -24,482 || -20,465 | -8,871

Formato 3 FO | 50982 | 46,681 41,435 | 36,947 33,157 | 30,141 42,548 | 38,804 42,031 | 38,143

o | -52,256 | 13,562 | -40,375 | -18,918 || -20,823 | -7,495 -36,607 | -20,050 || -37,515 | -8,225

Formato 4 FO | 45,547 | 37,984 37,826 | 38,438 51,929 | 46,612 31,335 | 27,668 41,659 | 37,676

o | -32,033 | 38,893 || -41,758 | -10,819 || -44,096 | -13,187 | -15,026 | 16,954 | -33,228 | 7,960

Formato 5 FO | 44,305 | 38,901 39,106 | 35,489 41,597 | 38,596 36,052 | 31,627 40,265 | 36,153

o | -11,197 | 45,712 | -22,950 | -4,388 -20,817 | -19,294 || -35,765 | -33,383 || -22,682 | -2,838

Média / formato | FO | 48,132 | 43,095 37,682 | 34,715 41,093 | 37,884 33,662 | 29,401

o | -29,834 | 12,110 || -26,975 | 0,899 -23,392 | -7,906 -34,712 | -21,990

Fonte: Elaborado pelo autor

e Tamanho da populacdo: a utilizacdo do Algoritmo Genético com populacdo de tama-
nho igual a 100 mostra-se desfavordvel em espacos de busca grandes, como no caso do
Formato 1. Essa observacgdo foi realizada com base na obten¢do de solu¢des de maior
qualidade durante o uso de taxas de mutagdo elevadas, indicando que o aumento da po-
pulacdo pode cobrir melhor o espaco de busca, ndo dependendo tanto do processo de
diversificacdo. Em suma, a diversidade serd um elemento da populacdo e ndo um meca-
nismo que opera sobre ela inserindo informag¢des com o intuito de modificéd-la, levando a

novas regides do espaco de solugdes.

Taxa de mutacdo: com base na observa¢do anterior, constatou-se que formatos menores
— como o Formato 5 — por possuirem uma drea menor de layout, e, consequentemente,
menor espaco de diversificacdo, lidam mais adequadamente com taxas de mutacdo me-
nores. Em suma, quanto menor o formato, menor a taxa de mutagdo e quanto maior o

formato maior a taxa de mutacao;

Taxa de cruzamento: pdde-se verificar durante os experimentos que as melhores solu-
cdes encontradas no processo de intensifica¢do estdo ligadas a altas taxas de cruzamento,

indicando que a populacdo, mesmo pequena, contém material genético diverso;
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e Tamanho da vizinhanca: a Busca Tabu com vizinhang¢a de tamanho 100, assim como o
tamanho da popula¢do do AG, apresenta-se desapropriada, pois se verificou que a maioria
das melhores solugdes estd sempre ligada a Lista Tabu de tamanhos grandes, indicando
uma forte dependéncia do processo de diversificacdo. Cabe lembrar que o aumento no
tamanho da vizinhanca acarreta na elevacdo do consumo de recursos computacionais,

aumentando o processamento;

e Lista Tabu: fundamentado sob a necessidade de uma vizinhanca maior, a Lista Tabu
apresentou as melhores solugdes durante o uso de alta diversificacdo, a fim de suprir a
demanda de maior cobertura do espago de busca. Como consequéncia do aumento do
tamanho da Lista Tabu, tem-se um consumo maior de memoria para armazenamento dos
movimentos tabus. Dessa forma, constata-se a necessidade de um aprofundamento sobre
a relacdo do tamanho da vizinhanga e da Lista Tabu, para que se possa distribuir o papel
da diversificagdo sob esses dois mecanismos, sem acarretar na eleva¢do do consumo de

apenas um recurso computacional, seja do processador ou da memoria;

e NBmax: o fato de a Busca Tabu ter encontrado as melhores solu¢des nos limites dos
parametros experimentados indica que se estd buscando solu¢des em um espaco de busca
grande. Na maior parte dos casos, verificou-se que a busca € estendida até o limite,
sugerindo que as regides buscadas nao sdo adequadamente exploradas por falta de tempo.
Ao se elevar o valor do NBmax, permite-se que a busca se prolongue por um periodo
maior de tempo. Esse pardmetro pode ser melhor moldado — encontrando um equilibrio
— se forem adequados os tamanhos da vizinhanca e da Lista Tabu, reduzindo o tamanho

das regides buscadas e aumentando a quantidade de regides.

Ao observar-se o comportamento desempenhado pelo Algoritmo Memético durante os
experimentos, constatou-se que a tendéncia dos parametros acima mencionada, em parte, se
repete. Em outros momentos, verificou-se que o déficit populacional acaba sendo absorvido
pelo processo de evolugdo cultural, demonstrando que o aumento da populacdo memética supre
as necessidades de populacdo e vizinhanca maiores. Em contrapartida, a elevacdo no nimero
de memes acarreta em maior consumo de tempo e de recursos computacionais.

Como as técnicas que compde o Algoritmo Memético podem ser utilizadas tanto para
fins de intensificacdo como de diversificacdo, ndo se pode afirmar categoricamente qual seu
processo de dominancia. No entanto, ha indicadores de que a intensificacdo seja realizada pela
Busca Tabu e a intensificacdo pelo Algoritmo Genético.

Assim, conclui-se que o Algoritmo Memético € habilmente empregavel na resolu¢do do
problema de geragdo de layout sob a modelagem da mochila estocdstica. Ao mesmo tempo, faz
considerar que seu uso em um ambiente real demande um refinamento dos pardmetros em prol
da minimizacdo do uso de recursos computacionais. Além de comprovar a qualidade da técnica,
pode-se considerar que o modelo desenvolvido € capaz de gerar layouts de aplicagdes com base

em caracteristicas probabilisticas, corroborando o propdsito deste trabalho na facilitacdo dos
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processos de desenvolvimento de interfaces, bem como atendendo as demandas de atencdo
individualizada dos usudrios.

Como trabalhos futuros, intimeras ideias despontam. Como o desenvolvimento e a de-
monstracdo de maiores potencialidades do modelo de geracdo de layout pela inser¢do de mais
regras de adaptacdo e um conjunto maior de elementos hipermidia. Sugere-se o refinamento
e a expansdo dos estudos sobre algoritmos meméticos, tendo em vista as potencialidades ve-
rificadas com o seu emprego neste trabalho. O aprofundamento dos processos de retencio de
conhecimento com o uso de estruturas de SAN como memdria externa, estabelecendo um am-

biente probabilistico de aprendizado baseado em metaheuristicas.
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