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RESUMO

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) € um dos grandes desafios da Otimiza¢dao Com-
binatoria, sendo classificado como NP-dificil. A complexidade de determinar a rota mais curta
que visita todas as cidades exatamente uma vez torna o uso de meta-heuristicas essencial para a
obtencdo de solucdes de alta qualidade em tempo hébil. Entre essas abordagens, os Algoritmos
Genéticos (AGs) se destacam devido a sua robustez na exploracao do espaco de solugdes.

O presente trabalho propde um mecanismo adicional ao processo de cruzamento do
Algoritmo Genético, sem substituir ou modificar o operador de crossover classico aplicado ao
PCV. Essa estratégia incorpora um procedimento de Entropia Controlada — uma perturbagdo
local aplicada a segmentos de rota (genes) dos individuos selecionados. A deterioragdo resul-
tante na funcdo de fitness ap6s a perturbacgao é utilizada como indicador de robustez e qualidade
daquele gene.

Genes que demonstram maior “estabilidade” sob perturbacdo sdo valorizados, aumen-
tando a probabilidade de serem preservados ou propagados durante o processo reprodutivo do
AG. O objetivo central é fornecer um mecanismo adaptativo complementar, capaz de favorecer
a transmissao de “genes fortes” e reduzir a perda de caracteristicas estruturais importantes ao
longo das geracoes.

Os resultados obtidos demonstram que o0 AG complementado com o Mecanismo de En-
tropia Controlada apresentou convergéncia mais rapida e evitou minimos locais, evidenciando
a eficdcia da avaliacdo de robustez de genes como critério auxiliar ao crossover. Este estudo
contribui para o campo da Computagcdao Evoluciondria ao oferecer um refinamento adaptativo

que atua em sinergia com operadores tradicionais.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos. Problema do Caixeiro Viajante. Otimizacdo Combi-
natoria.






ABSTRACT

The Traveling Salesman Problem (TSP) is one of the major challenges in Combinatorial
Optimization and is classified as NP-hard. The complexity of determining the shortest route that
visits all cities exactly once makes metaheuristics essential for obtaining high-quality solutions
within reasonable time. Among these approaches, Genetic Algorithms (GAs) stand out due to
their robustness in exploring large search spaces.

This work introduces an additional mechanism applied during the crossover stage of the
Genetic Algorithm, without replacing or modifying the classical crossover operator used for the
TSP. The proposed strategy incorporates a Controlled Entropy procedure—a localized pertur-
bation applied to route segments (genes) of selected individuals. The deterioration observed in
the fitness function after the perturbation is used as an indicator of the robustness and quality of
the affected gene.

Genes that exhibit greater stability under perturbation are favored, increasing the like-
lihood of being preserved or propagated during reproduction. The main goal is to provide a
complementary adaptive mechanism capable of promoting the transmission of “strong genes”
and reducing the loss of essential structural characteristics across generations.

Experimental results show that the GA enhanced with the Controlled Entropy Mecha-
nism achieved faster convergence and avoided local minima, demonstrating the effectiveness of
gene robustness evaluation as a supporting criterion in the crossover process. This study contri-
butes to the field of Evolutionary Computation by offering an adaptive refinement that operates

synergistically with traditional GA operators.

Keywords: Genetic Algorithms. Traveling Salesman Problem. Combinatorial Optimization.
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1 INTRODUCAO

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV) (do inglé€s Traveling Salesman Problem (TSP))
¢ um dos desafios mais estudados e relevantes da Otimizacdo Combinatéria (LAPORTE et
al., 2000; REINELT, 1994). Apesar de sua formulacido simples — encontrar a rota de menor
custo que visita todas as cidades exatamente uma vez e retorna a origem —, o PCV pertence a
classe de problemas NP-dificeis, cuja complexidade cresce exponencialmente com o nimero de
cidades. Isso torna invidvel o uso de métodos exatos em instancias de grande escala, motivando
o emprego de técnicas heuristicas e meta-heuristicas.

A Otimizacdo Combinatéria tem papel central na Ciéncia da Computagdo e na Pesquisa
Operacional, com aplicacdes em roteamento de veiculos, logistica, design de circuitos, mapea-
mento genético e planejamento de producdo (JOHNSON, 1990; GUYON et al., 2003). Nessas
situagdes, encontrar uma solug¢do 6tima ou proxima do 6timo é essencial para reduzir custos e
aumentar a efici€éncia de sistemas complexos.

Entre as meta-heuristicas disponiveis, os Algoritmos Genéticos (AGs) destacam-se pela
sua robustez e capacidade de explorar amplamente o espago de solucdes. Inspirados na teoria
da evolucdo das espécies de Charles Darwin, os AGs simulam o processo de sele¢dao natural,
recombinando e mutando solucdes para gerar individuos cada vez mais aptos. No contexto
do PCV, os AGs tém sido amplamente aplicados e aprimorados, com diferentes variagdes de
operadores de crossover (cruzamento), mutacao e selecao.

Contudo, os operadores de crossover tradicionais — como o0 PMX (GOLDBERG; LIN-
GLE, 1985) e 0 OX (DAVIS, 1985) — enfrentam limitacdes importantes. Embora garantam a
validade das rotas geradas, esses métodos nao levam em consideragao as subestruturas de boa
qualidade (chamadas schemas ou genes fortes) durante a recombinagdo. Isso pode levar a perda

de informagdo genética relevante na populacio, prejudicando a exploracdo do espaco de busca.

1.1 Problema de Pesquisa

Diante desse contexto, surge a seguinte questdo: A insercdo de entropia local contro-
lada durante o crossover no algoritmo genético pode ajudar a identificar individuos com genes
relevantes e assim melhorar a propagacdo destes genes robustos e acelerar a convergéncia em
Algoritmos Genéticos aplicados ao Problema do Caixeiro Viajante?

Essa pergunta orienta o desenvolvimento deste trabalho, que propde um mecanismo de
Entropia Controlada (EC) como teste de robustez para os genes de um individuo durante o
cruzamento. A ideia € introduzir uma pequena perturbacdo (embaralhamento local) em seg-
mentos de rota e observar o impacto sobre a funcdo de fitness. Se a perturbacio causar uma
piora significativa, o segmento € identificado como gene forte, sendo valorizado e tendo maior

probabilidade de ser propagado nas proximas geracoes.
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1.2 Justificativa e Relevancia

1.2.1 Limitacoes dos Algoritmos Genéticos Classicos para o PCV

A principal motivagdo desta pesquisa € aprimorar a forma como os AGs avaliam e pre-
servam partes promissoras de uma solucdo. O método proposto busca transformar o crossover
— tradicionalmente um operador passivo — em um mecanismo ativo de avaliacdo e selecao
de subestruturas estdveis, aproximando o comportamento dos AGs de um processo de melhora-
mento genético adaptativo.

Relevancia cientifica: o trabalho contribui para o campo da Computa¢ao Evoluciondria
ao introduzir o conceito de Entropia Controlada como métrica de robustez genética, abrindo
espaco para operadores de crossover adaptativos baseados em avaliagdo local. Relevancia
pratica: os resultados podem ser aplicados em problemas reais de roteamento e planejamento
logistico, nos quais solugdes mais estaveis e rapidas reduzem custos computacionais e operaci-

onais.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Propor, implementar e avaliar um AG modificado que utiliza EC no operador de cros-
sover, como mecanismo de avalia¢do e valorizacdo do fitness de individuos com genes de alta

robustez, visando a otimizar a solu¢iao do PCV.

1.3.2 Objetivos Especificos

Implementar o novo operador de crossover e definir uma métrica de entropia local e ro-

bustez de genes;

* Desenvolver o Algoritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC) e realizar experi-
mentos em instancia kroA100 da TSPLIB;

* Comparar estatisticamente o desempenho do AG-EC com AGs que utilizam operadores
tradicionais (PMX e OX);

Avaliar o impacto da entropia na qualidade das solucdes, na velocidade de convergéncia

e na capacidade de evitar minimos locais.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, além das se¢des introdutdria e con-
clusiva, conforme descrito a seguir.
O Capitulo 1 apresenta a introdugdo do tema, destacando o contexto dos Algoritmos

Genéticos (AGs) e sua aplicagdo no Problema do Caixeiro Viajante (PCV). Sdo discutidos a
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motivacdo, os objetivos geral e especificos, a justificativa da pesquisa e a estrutura geral do
documento.

O Capitulo 2aborda o referencial tedrico que fundamenta o estudo, apresentando os
principais conceitos relacionados aos Algoritmos Genéticos (AGs), aos operadores evolutivos,
aos mecanismos de selecdo e a formalizagdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV).

O Capitulo 3 apresenta a andlise critica do estado da arte dos Algoritmos Genéticos
(AGs) em otimizagdo combinatéria. O capitulo € estruturado em torno de trés abordagens
principais: (i) métodos hibridos de Algoritmos Meméticos, (ii) mecanismos de AGs Adaptativos
e (iii) estudos sobre a avaliacao de qualidade e preservacdo de genes. Essa revisdo estabelece o
contexto para a necessidade e a concepcao do AG-EC.

O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada, detalhando o funcionamento do Algo-
ritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC) proposto neste trabalho. Sao apresentados
o operador de crossover modificado, o processo de calculo e heranca da robustez genética, os
parametros experimentais, as métricas de avaliac@o e o plano de execugdo dos testes.

O Capitulo 5 apresenta e discute os resultados obtidos a partir da execucdo experimen-
tal do AG-EC e do AG classico, utilizando instancias conhecidas da biblioteca TSPLIB. Sao
analisados o desempenho, a convergéncia, a robustez média e a significancia estatistica dos
resultados, permitindo avaliar a efetividade do método proposto.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes do estudo, destacando as principais
contribui¢des do trabalho, as limitacdes observadas e as propostas de continuidade para pes-

quisas futuras relacionadas ao tema.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO DE LITERATURA

O presente capitulo estabelece os fundamentos tedricos necessarios para a compreensao
do problema abordado e da metodologia proposta neste trabalho. Inicialmente, sdo apresen-
tados os principios da Otimizacdo Combinatdria e o papel das meta-heuristicas na solug¢do de
problemas de alta complexidade. Em seguida, discute-se formalmente o Problema do Caixeiro
Viajante (PCV), bem como os conceitos essenciais dos Algoritmos Genéticos (AGs). Também é
detalhada a forma como os AGs sao aplicados ao PCV, incluindo a representacao das solucoes,
o calculo do fitness e as adaptacdes necessarias aos operadores evolutivos. Por fim, realiza-se
uma revisdo dos principais operadores de crossover utilizados no contexto do PCV, destacando

suas limitagdes, o que motiva o desenvolvimento da abordagem proposta neste estudo.

2.1 Otimizacao Combinatdria e Meta-Heuristicas

A Otimizacdo Combinatdria é o ramo da matematica e da ciéncia da computag@o preo-
cupado em encontrar um objeto 6timo em um conjunto finito de objetos discretos. A busca pelo
elemento que maximiza ou minimiza uma fun¢@o objetivo € um desafio onipresente em areas
como logistica, inteligéncia artificial e engenharia de producao.

A complexidade desses problemas, como demonstrado pela teoria da NP-completude
(GAREY; JOHNSON, 1979), exige que, para a maioria das instancias de grande porte, métodos
exatos sejam invidveis devido ao tempo de execu¢do exponencial. Em resposta a essa limitagao,
surgiram as meta-heuristicas.

Meta-heuristicas sao métodos de alto nivel que guiam um processo de busca de forma
inteligente, equilibrando a exploracao (busca por novas dreas do espaco de solu¢do) e a explotacao
(refinamento de solugdes promissoras ja encontradas). Diferentemente das heuristicas simples
(que sao especificas e rapidas), as meta-heuristicas sao genéricas e robustas, podendo ser adap-
tadas para diversos problemas. Segundo Talbi (2009), os métodos meta-heuristicos modernos
— como Algoritmos Genéticos, Colonia de Formigas e Recozimento Simulado — evoluiram
para abordagens hibridas e adaptativas, capazes de ajustar seus parametros dinamicamente con-

forme o comportamento da busca.

2.2 O Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV), do inglés Traveling Salesman Problem (TSP),é
um dos problemas mais estudados da Otimizacdo Combinatoria. Desde sua formulagdo classica
por Dantzig, Fulkerson e Johnson (1954) e sua consolidagcdo na literatura por Lawler et al.
(1985) e Laporte (1992), o PCV tornou-se referéncia no estudo de algoritmos exatos, heuristicas,
meta-heuristicas e teoria da complexidade computacional.

O enunciado do PCV ¢€ simples: dado um conjunto de cidades e as distancias entre elas,

determinar a rota de menor custo que visita cada cidade exatamente uma vez e retorna a cidade
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inicial.

A Figura 1 ilustra visualmente um exemplo de conjunto de cidades em uma instancia
euclidiana do PCV. Cada ponto corresponde a uma cidade, definida por suas coordenadas bidi-
mensionais. Nesta representacao inicial ndo ha indicag@o de rota, apenas o conjunto de locais a

serem visitados, o que permite visualizar a distribuicao espacial do problema.

Figura 1 — Distribui¢do espacial das cidades em uma instincia euclidiana do Problema do
Caixeiro Viajante (kroA100).
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Fonte: Adaptado de Reinelt (1991).

A partir desse conjunto de cidades, uma solucao para o PCV consiste em determinar
uma ordem de visita que percorra todas as cidades exatamente uma vez e retorne ao ponto
inicial, formando um ciclo hamiltoniano de custo minimo. A Figura 2 apresenta um exemplo
visual de uma rota vélida construida sobre 0 mesmo conjunto de cidades. Embora ndo repre-
sente necessariamente a solucio Otima, essa representacao permite compreender intuitivamente
como uma rota se organiza geometricamente no plano e como as distancias entre as cidades
influenciam o custo total do percurso.

Apesar da simplicidade da formulagdo, a dificuldade computacional do problema cresce
rapidamente conforme o numero de cidades aumenta, caracterizando-o como NP-dificil se-
gundo a teoria de complexidade (GAREY; JOHNSON, 1979).
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Figura 2 — Exemplo de rota vélida construida sobre o conjunto de cidades da instancia
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2.2.1 Formulacao em Grafo

kroA100.
Rota aproximada para kroA100
] @°
& ¢ @ & &0 g2 5% 4
g & = Pt
6 @t ) o &2 1
3 ‘;91 C?S 6’7 (; ((%% (4}5 ’5’ (Z
(32 r }00
7 sy T O]
G4 & @
97
3° € &7 o
8
& V4
=
94 ¥ & & &3 g &
‘ gy e % :
: s 51 o
bzgiz 3 < (§5 (¥
é & &°
&0 @o & & 3
&° § & o &
¢
&°
w5/ g
¢
y C #
@° 5
& & & Al
&, p 36
P g &
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

O PCV pode ser modelado formalmente como um grafo completo ponderado G =

(V, E), onde:

* V={1,2,...,n} é o conjunto de vértices (cidades);

* FE € o conjunto de arestas conectando todos os pares de vértices;

* c;; representa o custo (distancia ou tempo) entre as cidades i € j.

Uma solucdo para o PCV € uma permutagdo 7 de V/, representando a ordem das visitas

as cidades. O custo total da rota é dado por:

n—1
C(ﬂ—) = E :kank+1 + Cﬂnﬂ'l'
k=1

2.1)

O objetivo € encontrar a permutagcdo 7* que minimiza esse custo:

7" = argmin C(7).

™

(2.2)
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2.2.2 Variacoes do PCV

Diversas variantes do PCV surgem conforme se alteram as restrices ou o tipo de

distancia considerada. Entre as principais:
* PCV Simétrico (PCVS): ¢;; = c;; para todos os pares de cidades.
* PCV Assimétrico (PCVA): ¢;; # c;;; comum em problemas de trafego.
* PCV Euclidiano (E-TSP): as distancias obedecem a métrica euclidiana no plano.
* PCV com Restricoes: versoes com janelas de tempo, capacidades, penalidades, etc.

No presente trabalho, sdo utilizadas instancias do 7SPLIB (REINELT, 1991), biblioteca
classica contendo variantes simétricas e euclidianas amplamente adotadas em estudos experi-

mentais.

2.2.3 Complexidade e Métodos de Solucao

A complexidade NP-dificil do PCV torna impraticdvel o uso de métodos exatos para
instancias de grande porte. Mesmo com avancos significativos, como o algoritmo Concorde
(APPLEGATE et al., 2006), que resolveu o PCV de 85.900 cidades, tais métodos possuem
custo computacional elevado.

Dessa forma, heuristicas e meta-heuristicas desempenham papel crucial, destacando-se:
 heuristicas construtivas, como Vizinho Mais Proximo;
* heuristicas de busca local, como 2-opt e 3-opt;
* meta-heuristicas, como Recozimento Simulado, Col6nia de Formigas e Algoritmos Genéticos.

Estas abordagens permitem obter solucdes de alta qualidade em tempo reduzido, sendo

adequadas para aplicacdes praticas em logistica, roteamento de veiculos, manufatura e comunicagoes.

2.3 Algoritmos Genéticos (AGs)

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sd@o uma classe de meta-heuristicas propostas inicial-
mente por John Holland em 1975, baseadas nos principios de selecdo natural e evolucido ob-
servados na biologia. O AG simula o processo de evolucdo de uma populagcao de individuos
(solugdes candidatas) através de operadores genéticos para encontrar solucdes 6timas ou quase
Otimas para problemas de otimizagao.

O AG opera com uma populagdo de solu¢des codificadas (individuos), cada qual pos-
suindo um fitness (aptiddo) associado. Esse fitness € determinado pela Fun¢dao Objetivo do
problema, indicando a qualidade daquela solu¢cdo. Em problemas de minimiza¢do, como o
Problema do Caixeiro Viajante (PCV), um custo menor resulta em uma fitness maior (melhor

aptidao).
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2.3.1 Componentes Fundamentais de um Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdao formados por um conjunto de componentes es-
senciais que definem seu comportamento evolutivo. A correta formulagcao desses elementos é
crucial para garantir que o processo de busca seja eficiente, estdvel e capaz de explorar adequa-
damente o espago de solucdes. Nesta subsecao, sdo apresentados os principais componentes de
um AG tradicional, conforme as obras cldssicas de Holland (1975), Goldberg (1989) e Mitchell
(1998).

2.3.1.1 Representacao (Codificacao)

A representacdo define como cada individuo (solu¢do candidata) € estruturado no algo-
ritmo. Para problemas de permutacdo, como o Problema do Caixeiro Viajante (PCV), utiliza-
se tipicamente a representagdo por permutacdo, na qual o cromossomo corresponde a uma
sequéncia ordenada de cidades. Essa representacdo preserva a restricao fundamental do PCV:
cada cidade deve ser visitada exatamente uma vez. A definicdo apropriada da representacio ¢é
essencial, pois influencia diretamente a validade dos operadores de crossover e mutacao aplica-

dos.

2.3.1.2 Populacao Inicial

A populacdo inicial em AGs classicos é geralmente composta por permutacdes aleatorias
das cidades, assegurando diversidade e ampla cobertura do espaco de busca. Entretanto, abor-
dagens modernas frequentemente combinam individuos aleatérios com solugdes geradas por
heuristicas construtivas, como o algoritmo do Vizinho Mais Préximo (Nearest Neighbor), com

o objetivo de iniciar o processo evolutivo com solugdes parcialmente estruturadas.

2.3.1.3 Funcao de Avaliacao (Fitness)

A func¢do de avaliagdo mede a qualidade de cada solu¢do. No PCV, o fitness estd as-
sociado ao custo total da rota percorrida. Como o PCV € um problema de minimizagdo, é
comum utilizar a inversao do custo ou uma normalizagdo positiva para transformar o problema
em maximizac¢do de aptidao. A fun¢do de avaliacdo € o elemento central do AG, pois direciona

a selecdo dos individuos mais aptos para produzir descendentes.

2.3.14 Selecao

O operador de selecao determina quais individuos serdo escolhidos como pais para a

reproducdo. Métodos tradicionais incluem:
* Roleta: a probabilidade de selecdo é proporcional ao fitness;

* Torneio: individuos competem entre si, sendo selecionado o de maior aptidao;
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* Rankeamento: a probabilidade é baseada na ordenacdo dos individuos.
A selecdo controla a pressdo evolutiva do algoritmo, influenciando diretamente o balango entre
exploracao (diversidade) e explotacao (refinamento de boas solucdes).
2.3.1.5 Crossover (Cruzamento)

O crossover € o operador responsdvel por recombinar caracteristicas de dois pais para
gerar novos individuos. No PCV, deve-se garantir que a recombinacdo produza permutati-
ons validas. Entre os principais operadores estdo o PMX (Partial Match Crossover), OX (Or-
der Crossover) e CX (Cycle Crossover). Esses operadores diferem na preservacdo de ordem,
posicdo e adjacéncias, caracteristicas criticas para a manutenc¢io de schemas de alta qualidade
(HOLLAND, 1975). A escolha do crossover € determinante na capacidade do AG de explorar
o espago de solugdes.

2.3.1.6 Mutacao

A mutacio introduz variabilidade genética, evitando a convergéncia prematura e permi-
tindo que o algoritmo escape de minimos locais. Em problemas de permutacdo, as mutacoes

mais comuns incluem:
» Swap: troca de posic¢do entre duas cidades;
* Inversao: reversao de um segmento da rota;
* Scramble: embaralhamento de um trecho do cromossomo.

A taxa de mutacdo € geralmente pequena, agindo como um mecanismo refinador.

2.3.1.7 Elitismo

O elitismo assegura que o melhor individuo da populacdo seja preservado na proxima
geracdo, impedindo a perda de boas solugdes devido ao carater estocastico dos operadores evo-
lutivos. Goldberg (1989) destaca que o elitismo acelera significativamente a convergéncia do

AG, sendo uma das estratégias mais eficazes para manter a estabilidade do processo evolutivo.

2.3.1.8 Critérios de Parada

Os critérios de parada definem quando a execu¢do do AG deve ser encerrada. Os mais

comuns sao:
* numero maximo de geragdes;
» convergéncia do fitness (estagnacao);

* tempo maximo de execugao.
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A escolha adequada do critério impacta diretamente o equilibrio entre tempo computacional e
qualidade da solucdo obtida.

Essa estrutura geral constitui o modelo cldssico de um Algoritmo Genético, servindo de
base para variagdes adaptativas e operadores especializados, como os discutidos nos trabalhos

aplicados ao PCV e detalhados nas proximas se¢des deste capitulo.

Figura 3 — Diagrama de Fluxo do Algoritmo Genético Classico
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Fonte: Adaptado de Holland (1975)
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2.4 Resolucao do Problema do Caixeiro Viajante com Algoritmos Genéticos

A aplicacdo de Algoritmos Genéticos (AGs) ao Problema do Caixeiro Viajante (PCV)
exige adaptacdes especificas, principalmente devido a natureza combinatéria do problema.
Como as solucdes do PCV sdo representadas por permutagdes, os operadores genéticos tra-
dicionais — originalmente projetados para cadeias bindrias — nao podem ser utilizados direta-
mente. Esta subsecdo apresenta os componentes fundamentais da resolu¢ao do PCV por AGs,

bem como as adaptacdes necessdrias para garantir solugdes validas e eficientes.

2.4.1 Representaciao dos Individuos

Na abordagem baseada em Algoritmos Genéticos aplicada ao PCV, cada individuo
da populagado representa uma rota completa formada por uma permutagdo das cidades. Essa
permutacdo é codificada como um cromossomo linear, no qual cada gene corresponde a uma
cidade e a ordem dos genes indica a sequéncia de visitacdo. A Figura 4 ilustra um exemplo
dessa representacdo. Note que o cromossomo € apenas uma forma abstrata de armazenar a rota,
enquanto o percurso resultante corresponde a um caminho fechado conectando as cidades na

ordem especificada.

Figura 4 — Representac¢do de um individuo no AG aplicado ao PCV

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Cada individuo do AG corresponde a uma rota completa, representada por uma permutacao

das cidades:

I =m,mo. .. T,

onde 7, indica a cidade visitada na k-ésima posi¢ao da rota. Essa representacao:
 garante que cada cidade seja visitada exatamente uma vez;
* preserva naturalmente a estrutura do PCV;
* facilita o uso de operadores de permutacao.

Por exemplo, para cinco cidades, o individuo:

I=11,4,2,5,3]

representaarotal -4 -2 —=5—3 = 1.
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2.4.2 Funcao de Avaliacao (Fitness)

O fitness de um individuo € determinado pelo custo total da rota associada, definido

como.

n—1

C(I) = Z Crpmisn —+ Crpmy -

k=1

Como o objetivo € minimizar o custo, utiliza-se frequentemente a transformacao:

Assim, rotas de menor custo possuem maior aptidao evolutiva.

2.4.3 Adaptacao dos Operadores Genéticos

Os operadores de crossover e mutagao utilizados em contextos bindrios ndo podem ser
aplicados diretamente, pois gerariam rotas invalidas (com cidades repetidas ou ausentes). Por

isso, operadores especificos para permutagdo sao empregados.

2.4.3.1 Crossover

Operadores como PMX, OX e CX foram desenvolvidos especificamente para o PCV,

pois:
 preservam a unicidade das cidades;
* mantém parte da estrutura dos pais;
* preservam adjacéncias relevantes (schemas).

Esses operadores sdo discutidos em detalhe na Se¢do 2.5.

2.4.3.2 Mutacao

Nas representagdes por permutacido, mutacdes comuns incluem:
* Troca (swap) de duas cidades;
* Inversao (2-opt) de um segmento da rota;
* Scramble em um trecho.

Essas muta¢des mantém a validade do individuo e promovem diversidade.
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2.4.4 Populacao Inicial e Diversidade

A populagdo inicial no PCV pode ser formada exclusivamente por permutagdes aleatorias,
0 que maximiza diversidade e reduz viés estrutural. Contudo, heuristicas construtivas, como o
algoritmo do Vizinho Mais Préximo, sdo frequentemente utilizadas para gerar parte da populagao
inicial, elevando a qualidade média das solu¢gdes nas primeiras geracoes.

2.4.5 Desafios Especificos do PCV

A resolucao do PCV por AGs apresenta desafios caracteristicos:

* preservacao de adjacéncias de baixo custo;

alta sensibilidade a trocas locais;

* risco de convergéncia prematura;

necessidade de operadores especializados.

Esses desafios motivam o desenvolvimento de operadores adaptativos € mecanismos de
preservacdo de estruturas de alta qualidade, como o operador de Entropia Controlada (EC),
detalhado no Capitulo 4.

Assim, os AGs fornecem um arcabougo robusto para explorar o espaco de solucdes do

PCYV, desde que adequadamente ajustados a natureza permutacional do problema.

2.5 Operadores de Cossover Aplicados ao PCV

O Crossover (Cruzamento) € o operador mais critico no PCV, pois a recombinacao deve
preservar a validade do individuo (garantir que todas as cidades aparecam uma unica vez) e,
idealmente, transmitir bons schemas (segmentos de rota de baixo custo).

A dificuldade do PCV reside na sua natureza de ordenamento, onde um gene (cidade)
sO faz sentido em relacdo ao seu vizinho. Os operadores de crossover classicos foram criados
para lidar com essa restricdo, mas frequentemente com sacrificio na qualidade da heranca.

Dois dos operadores mais utilizados sao o PMX e o OX.

2.5.1 Partial Match Crossover (PMX)

Proposto por Goldberg e Lingle (1985), o PMX € um dos primeiros a garantir a validade
da rota. Ele seleciona um segmento do primeiro pai, mapeia as cidades nao selecionadas no
segundo pai e usa essa correspondéncia para preencher as lacunas do filho. O PMX € conhecido
por sua alta preservagdo de posicao e € eficiente, mas sua complexidade de mapeamento pode
torna-lo computacionalmente pesado e propenso a falhar na preservacao de bons schemas que

se estendem além do segmento de mapeamento.
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A Figura 5 ilustra esse processo, destacando o segmento selecionado e o efeito do ma-

peamento na formagdo do individuo descendente.

Figura 5 — Demonstracao do operador PMX.

PMX (cortes: 2..5)

Pai 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pai 2

9 8 7 2 1

Filho (PMX resultante)

Fonte: Adaptado de Goldberg e Lingle (1985).

2.5.2 Order Crossover (0OX)

O OX (DAVIS, 1985) concentra-se em preservar a ordem relativa das cidades. Ele
seleciona um segmento de um pai e preenche o restante da rota no filho seguindo a ordem
relativa das cidades no outro pai. Embora seja mais simples de implementar do que o PMX,
ele tem uma preservagao de posicdo menor e € notdrio por quebrar ligagdes (adjacéncias) que
contribuem para a solucdo de baixo custo.

A Figura 6 exemplifica graficamente esse processo.

A andlise dessas técnicas revela o dilema central: a busca por operadores que sejam

validos (garantindo a permutacdo) sem serem excessivamente destrutivos.
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Figura 6 — Demonstracao do operador OX.

OX (cortes: 2..5)

Pai 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pai 2

9 8 7 2 1

Filho (OX resultante)

Fonte: Adaptado de Davis (1985).

Tabela 1 — Comparativo entre operadores de crossover aplicados ao PCV.

Operador Preservacao de Ordem Vantagem Desvantagem
Principal Principal
PMX (Goldberg e Lingle, 1985) Alta Garante vali- Apresenta

dade da rota maior com-
e preserva a plexidade e
posicdo dos sensibilidade

genes. a escolha do
segmento.
OX (Davis, 1985) Média Simples e Pode quebrar
rapido de adjacéncias

implementar.  tteis na rota.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Apesar de suas vantagens, esses operadores ndo avaliam explicitamente a qualidade de
um segmento de rota antes de recombinéa-lo, o que pode resultar na destrui¢ao de genes valiosos.

Essa limitacdo motiva a proposta de um operador adaptativo apresentado no Capitulo 4.

2.5.3 Limitacoes na preservacao de bons schemas (genes)

O conceito de schemas (ou building blocks) (Holland, 1975) € fundamental para a teoria
dos Algoritmos Genéticos. Um schema € um padrdo de fitness acima da média, que representa

uma subestrutura de uma solucao 6tima (no PCV, um pequeno segmento de rota de baixo custo).
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O Teorema dos Schemas prevé que os schemas curtos, de baixa ordem e com alta fitness t€m
maior probabilidade de serem preservados e combinados para formar solu¢des melhores.

A limitagdo critica dos AGs reside na fragilidade desses schemas de alta qualidade du-
rante o Crossover. Os operadores tradicionais, ao realizar a recombinacdo, frequentemente que-
bram as adjacéncias perfeitas (os bons schemas) do individuo, resultando na perda de informacao
genética valiosa e na reducio do potencial de convergéncia. E este dilema entre a exploracio
(criada pelo crossover) e a preservacdo dos schemas que justifica a busca por um mecanismo

mais inteligente de recombinagdo.

2.6 Entropia e robustez em Algoritmos Evolutivos

A entropia, em um contexto informacional, mede o grau de desordem ou incerteza em
um sistema (SHANNON, 1948). Quando aplicada a Algoritmos Evolutivos, ela pode repre-
sentar a diversidade da populacdo ou a estabilidade de uma subestrutura (HERNANDEZ et al.,
2019).

Neste trabalho, o conceito € reinterpretado como uma forma de avaliar a robustez de um
gene frente a pequenas perturbacdes locais, servindo como critério para preservar segmentos de

alta qualidade durante o crossover.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

A necessidade de aprimorar o desempenho dos AGs para problemas complexos impul-
sionou o desenvolvimento de diversas abordagens que tentam mitigar as falhas dos operadores
tradicionais. Nesta sec¢do, sdo discutidos estudos que exploram variacoes € melhorias em AGs
aplicados a otimizagdo combinatoria, estabelecendo o estado da arte sobre o qual este trabalho

se fundamenta.

3.1 Algoritmos Meméticos (AGs Hibridos)

A obra de Cotta, Cotta, Mathieson e Moscato (2016), presente no livro “Handbook
of Heuristics”, consolida de forma abrangente o paradigma dos Algoritmos Meméticos como
uma classe de métodos hibridos que integra mecanismos evolutivos baseados em populacao
com heuristicas de busca local. Nesse modelo, a exploragdo global promovida pelos Algo-
ritmos Genéticos € combinada com operadores intensificadores, como 2-opt, 3-opt ou buscas
de vizinhanga especializadas, permitindo refinar sistematicamente as solu¢des geradas a cada
geracdo. Essa sinergia torna os métodos meméticos particularmente eficazes em problemas de
otimizagdo combinatdria como o PCV, uma vez que aliam diversidade populacional a melho-
ria estrutural local. Entretanto, apesar do desempenho elevado, tais abordagens apresentam
limitagdes notdveis: o custo computacional tende a crescer significativamente conforme o ta-
manho da instincia aumenta, e o refinamento pos-crossover nao impede que subestruturas pro-
missoras sejam destruidas durante a recombinacao. Dessa forma, embora fornecam uma base
robusta de hibridizagdo, esses métodos nao oferecem mecanismos explicitos para avaliar ou pre-
servar a relevancia genética de segmentos internos da rota, evidenciando uma lacuna que motiva

abordagens capazes de considerar diretamente a robustez dos genes no processo de cruzamento.

3.2 AGs Adaptativos

Uma abordagem influente no avanco dos Algoritmos Genéticos € apresentada por Srini-
vas e Patnaik (1994), que propdem mecanismos adaptativos capazes de ajustar dinamicamente
parametros como taxa de crossover e taxa de mutacdo ao longo do processo evolutivo. O ob-
jetivo central desses métodos € mitigar problemas cldssicos como convergéncia prematura e
perda de diversidade, permitindo que o algoritmo responda ao estado global da populacdao em
cada geracdo. Essa adaptacdo continua possibilita um equilibrio mais robusto entre exploracao
e intensificagdo, evitando estagna¢cdo em Otimos locais sem recorrer a intervengdes manuais.
Apesar de seu carater inovador, tais mecanismos operam predominantemente em nivel ma-
croscopico, ajustando parametros globais com base em métricas agregadas de performance.
Nao hd, portanto, uma avaliacdo direta da relevancia ou da estabilidade de segmentos es-
pecificos das solugdes, o que limita o impacto dessas adaptagdes sobre a preservacado estrutural

durante o crossover. Assim, embora os AGs adaptativos contribuam para maior flexibilidade
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evolutiva, ndo oferecem instrumentos para identificar e proteger subestruturas relevantes no

PCYV, caracteristica essencial buscada em abordagens focadas na robustez genética local.

3.3 Avaliacao de Schemas:

Os trabalhos baseados no Teorema dos Schemas, originalmente apresentado por Hol-
land (1975), fornecem a base tedrica classica para compreender o comportamento dos Algo-
ritmos Genéticos e a importancia dos chamados blocos construtores. Segundo esse arcabougo
tedrico, segmentos curtos, de baixa ordem e alta aptiddo tendem a ser propagados ao longo
das geracOes, influenciando diretamente a qualidade da convergéncia. No entanto, a aplicacao
pratica dessa teoria ao PCV apresenta desafios significativos, uma vez que a representagao por
permutagdo torna a no¢ao de schema fortemente dependente das adjacéncias entre cidades.
Operadores de crossover tradicionais, como PMX, OX e variantes relacionadas, frequentemente
rompem essas adjacéncias durante a recombinag¢ao, dificultando a manutenc¢ao de estruturas efi-
cientes. Além disso, o Teorema dos Schemas nio fornece um método operacional para medir
a qualidade ou a robustez de um schema especifico em problemas de otimiza¢do combinatdria,
restando como uma estrutura conceitual mais ampla do que uma ferramenta prética. Assim,
apesar de seu papel fundamental na literatura de AGs, os estudos baseados em schemas care-
cem de mecanismos aplicdveis ao nivel local do problema, especialmente em contextos como
o PCV, onde a estabilidade de segmentos depende de relagdes topoldgicas que ndo sdo direta-

mente capturadas pelo formalismo de Holland.

3.4 EAX-EDO e Diversidade Estrutural:

Nikfarjam et al. (2021) apresentam o método EAX-EDO, uma extensdao do operador
Edge Assembly Crossover (EAX) projetada para produzir conjuntos de tours simultaneamente
diversos e de alta qualidade no PCV. A abordagem combina o EAX com técnicas de Evoluti-
onary Diversity Optimisation, permitindo explorar multiplas regides promissoras do espaco de
busca sem sacrificar desempenho. Os autores demonstram que, ao integrar critérios explicitos
de diversidade ao processo de recombinacdo, o algoritmo preserva adjacéncias relevantes e
reduz a convergéncia prematura, evidenciando a importancia da estrutura interna das rotas
na evolucdo. Diferentemente das técnicas tradicionais, que se concentram exclusivamente na
solu¢@o de melhor aptiddao, o EAX-EDO valoriza a manuten¢ado de variedade estrutural entre os
individuos, tornando o processo evolutivo mais robusto a 6timos locais. Essa perspectiva dia-
loga diretamente com o Algoritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC) proposto neste
trabalho, no qual a robustez de segmentos € avaliada antes da heranca para evitar a destruicao de
subestruturas essenciais. Assim, ambos reforcam a relevancia de operadores informados pela
estrutura do problema, destacando que a preservacao de componentes criticos ¢ fundamental

para melhorar a eficiéncia evolutiva em problemas de permutacao.
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3.5 Crossovers Modificados para o PCV:

Hussain et al. (2017) propdem um Algoritmo Genético aplicado ao PCV utilizando
um operador de crossover do tipo ciclo modificado, introduzido com o objetivo de melhorar a
qualidade das solugdes e reduzir a ocorréncia de tours inconsistentes. O trabalho demonstra
que pequenas alteragdes funcionais em operadores cldssicos podem gerar ganhos significati-
vos de desempenho, especialmente em problemas de permutagdo que dependem fortemente da
preservacao de adjacéncias. Os autores avaliam o método em diversas instancias da TSPLIB e
relatam resultados superiores aos alcancados por variantes tradicionais do CX e de outros ope-
radores baseados em ordem. A pesquisa enfatiza que o estudo e o desenvolvimento de novos
operadores continuam sendo dreas ativas e essenciais para o avango dos AGs aplicados ao PCV,
evidenciando que a recombinagdo é um dos pontos mais sensiveis do processo evolutivo. No
entanto, embora o crossover modificado apresente melhorias préticas, ele ndo contempla meca-
nismos explicitos para avaliar a robustez dos segmentos herdados ou orientar sua preservacao
ao longo das geracdes, o que reforca a necessidade de abordagens capazes de considerar a

estabilidade estrutural local, como a estratégia de Entropia Controlada adotada neste trabalho.

3.6 Entropia em Algoritmos Genéticos:

Lee (2003) propde o método de selecao Entropy-Boltzmann, que integra principios de
entropia e amostragem de importancia para ajustar dinamicamente a pressao seletiva em Algo-
ritmos Genéticos. A abordagem introduz um modelo adaptativo no qual a fungdo de aptidao
nao permanece fixa, mas varia em resposta ao estado da populacao, incentivando a exploracao
de configuracdes menos provaveis enquanto mantém a capacidade de intensificacdo sobre in-
dividuos de melhor desempenho. O método mostrou-se eficaz na mitigagdo da convergéncia
prematura e na ampliacdo da diversidade em paisagens complexas, como demonstrado nos ex-
perimentos conduzidos com o modelo NK. Embora o trabalho ndo seja voltado diretamente ao
PCV e nem trate da preservacdo de estruturas especificas durante o crossover, ele evidencia
que a utilizacdo de entropia como mecanismo de controle interno em AGs € uma linha de pes-
quisa estabelecida e promissora. Assim, o estudo de Lee fornece respaldo conceitual a ideia de
incorporar métricas de entropia ao processo evolutivo, reforcando a relevancia da abordagem
proposta neste trabalho, que utiliza entropia para avaliar a robustez de segmentos e orientar a

preservacgao de subestruturas durante a recombinagao.

De forma geral, observa-se que as abordagens existentes aprimoram distintos aspectos
dos Algoritmos Genéticos, mas ndo abordam diretamente a preservagdo seletiva de estruturas
robustas no momento da recombinac¢ao. Métodos hibridos, adaptativos, baseados em schemas,
diversidade estrutural ou modificagdes de operadores, bem como técnicas guiadas por entropia,
contribuem para melhorar desempenho, explorar o espaco de busca e mitigar convergéncia pre-

matura, porém atuam sempre em niveis globais ou posteriores ao crossover, sem avaliar a estabi-



48

lidade local dos segmentos antes de sua heranga. Nesse contexto, o presente trabalho avanga ao
introduzir um mecanismo de Entropia Controlada para identificar genes estruturalmente fortes
no préprio processo de recombinacdo, atuando como um filtro inteligente que preserva trechos
relevantes da rota e orienta a formacao dos descendentes. Assim, a proposta distingue-se por
unir avaliacdo local de robustez e preservacao genética diretamente na fase critica do crossover,

oferecendo um aprimoramento coerente e complementar as técnicas tradicionais.
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4 METODOLOGIA E DESENHO EXPERIMENTAL

Este capitulo detalha a metodologia de pesquisa adotada e o desenho experimental uti-
lizado para testar a hipétese central deste trabalho. E apresentada a arquitetura do Algoritmo
Genético com Entropia Controlada (AG-EC), descrevendo em pormenor o novo operador de
crossover e as métricas de robustez utilizadas, culminando nos critérios de implementa¢do e no

plano de testes para validac@o dos resultados.

4.1 Tipo de Pesquisa

A natureza deste trabalho classifica-se como:

* Pesquisa Aplicada: O objetivo principal € gerar conhecimento para aplicacao pratica na
solucdo de um problema especifico (o PCV), focando no desenvolvimento de uma ferra-

menta computacional mais eficiente.

* Abordagem Quantitativa: Os resultados serdo baseados na medi¢do e comparacdo de
métricas numéricas (custo da rota, tempo de execucao, desvio para o 6timo conhecido),
permitindo a anélise estatistica do desempenho do AG-EC frente aos algoritmos tradi-
cionais. Neste sentido, a abordagem quantitativa é adequada porque permite mensurar
objetivamente o desempenho do algoritmo proposto por meio de métricas comparaveis,

assegurando a validade estatistica dos resultados.

* Método Experimental: A metodologia envolve a manipulagdo controlada de varidveis (o
tipo de operador de crossover) em um ambiente de simulacdo, utilizando instancias de

teste padronizadas para avaliar o efeito do mecanismo de Entropia Controlada.

* Instrumento de Andlise: As métricas de andlise adotadas tém caréter quantitativo e foram
escolhidas de forma a refletir tanto a qualidade global das solugdes quanto o comporta-
mento interno do algoritmo. O gap percentual permite comparar o custo das solugdes ob-
tidas com o 6timo conhecido, a andlise de convergéncia revela a eficiéncia e estabilidade
evolutiva, e a robustez de genes mede a capacidade do operador de Entropia Controlada

em identificar e preservar subestruturas de alta qualidade ao longo das geragdes.

Tabela 2 — Classificacdo metodoldgica da pesquisa.

Tipo de Pesquisa Aplicada — desenvolvimento de uma solu¢ao computacional para
o PCV.

Abordagem Quantitativa — mensuracao de desempenho e comparacio es-
tatistica.

Método Experimental — manipulacao controlada do operador de crossover.

Instrumento de Analise | Métricas de custo (gap), convergéncia e robustez de genes.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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4.2 Arquitetura do Algoritmo Proposto (AG-EC)

O Algoritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC) mantém a estrutura tradicio-
nal de um AG, mas adiciona um novo mecanismo na etapa de crossover.

Durante o cruzamento entre dois individuos, o algoritmo introduz entropia local — uma
pequena perturbacao controlada nos genes (segmentos de rota) — para avaliar a robustez desses
genes.

A robustez indica o quanto um trecho da rota € sensivel a variagdes:

* Se a introdu¢@o de uma pequena quantidade de entropia causar grande piora no fitness,
a representacdo do gene € considerada robusta (sua estrutura € boa e estavel). Caso

contrério, o gene € considerado pouco representativo da solucdo candidata.

* Se a entropia ndo altera muito o custo, o gene € fraco (instavel ou pouco relevante).

Assim, a entropia € utilizada como ferramenta de teste adaptativo, € ndo como varidvel
global do sistema.

Durante o crossover, os filhos recebem um grau de robustez dos pais dos segmentos dos
pais. Assim aqueles individuos que herdarem genes robustos tendem a ter maior probabilidade
de selecdo nas geracodes seguintes.

Importante destacar que os genes (ou schemas, conforme Holland, 1975) representam
subestruturas de rota.

A Figura 7 ilustra a arquitetura geral do AG-EC, evidenciando a integracdo do médulo

de Entropia Controlada ao fluxo tradicional do Algoritmo Genético.

4.2.1 Pré-processamento das distancias

Com o objetivo de otimizar o desempenho computacional durante a avaliagdo dos in-
dividuos, foi construida previamente uma matriz de adjacéncia contendo as distincias entre
todas as cidades da instancia do PCV. Essa matriz é gerada uma tnica vez, antes do inicio da
execucdo dos algoritmos, a partir das coordenadas fornecidas pelo arquivo da TSPLIB.

A matriz armazena o custo d;; correspondente a distincia entre as cidades 7 e j, permi-
tindo que o cdlculo do fitness seja realizado por meio de acessos diretos em tempo constante
O(1). Dessa forma, elimina-se o recalculo repetitivo das distancias euclidianas ao longo das
geragdes, reduzindo de forma significativa o custo computacional da avaliacdo das solugoes.

O uso dessa matriz ndo altera a 16gica evolutiva dos algoritmos, mas garante maior
eficiéncia na execugdo ao concentrar o esforco computacional nas operacdes genéticas propria-
mente ditas. Tal abordagem € amplamente empregada na literatura em resolu¢des do PCV por
métodos evolutivos, uma vez que separa o custo fixo da etapa de pré-processamento do custo

variavel da avalia¢do dos individuos.
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Figura 7 — Diagrama de Fluxo do AG-EC
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.2.2 O Operador de Crossover com Entropia Controlada (EC)

A modificacao central do AG-EC estd na etapa de crossover, onde a entropia € introdu-
zida como um mecanismo de avaliacao de genes.

O processo ocorre conforme as etapas a seguir:

1. Selecdo dos pais: dois individuos sdao escolhidos com base em seus fitness tradicionais

(custo da rota).

2. Identificacdo dos genes candidatos: segmentos de rota sao selecionados para recombinagao.

3. Insercdo de entropia: pequenas perturbagcdes (embaralhamentos locais) sdo aplicadas a

esses segmentos, simulando variagoes.
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4. Avaliacdo da robustez: se a perturbacdo causar aumento significativo no custo, o gene é
considerado robusto; caso contrario, € fraco.

5. Geracao dos filhos: os genes robustos t€m maior probabilidade de serem transmitidos aos
filhos.

6. Classificacdo dos filhos: cada filho recebe um grau médio de robustez, proporcional a
quantidade de genes robustos herdados.

4.2.3 Avaliacao da Robustez nos Pais

A avaliacdo da robustez do segmento selecionado do primeiro pai € realizada imediata-
mente apos a selecdo, antes do crossover. Em relagdo ao segmento selecionado do segundo pai,
a avaliacdo deve ocorrer apenas apds a resolu¢do das posi¢cdes cromossomiais herdadas pelo

filho, uma vez que o operador de crossover pode alterar a estrutura do trecho originalmente
selecionado. Assim:

* arobustez do segmento selecionado do Pai 1 € calculada antes do crossover;

* arobustez do segmento selecionado do Pai 2 € calculada apds a resolu¢do dos conflitos

do crossover, garantindo que se avalie o trecho realmente herdado.

A Figura 8 exemplifica o processo de insercao de entropia e cdlculo da robustez de um
segmento pai.

Figura 8 — Demonstracdo inserc¢do de entropia e cdlculo da robustez.
Pai 1
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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4.2.3.1 Heranca da Robustez

Como a robustez € uma propriedade local, relacionada a um segmento especifico ava-
liado pela Entropia Controlada, ndo é adequado utilizar a média entre as robustezes dos pais,
pois isso penalizaria individuos que herdassem apenas um trecho altamente estavel. Assim,

adotou-se:

Rfilho - maX(Rpaib RpaiQ)-

Essa estratégia garante que a presenca de qualquer bloco robusto em um dos pais seja
preservada como marcador evolutivo no descendente. Essa robustez ndo representa a qualidade

global da rota, mas sim a existéncia de estrutura local de alta estabilidade.

4.2.4 Fluxo Geral do AG-EC

O pseudocddigo a seguir apresenta a estrutura geral do AG-EC, destacando as principais
etapas: inicializacdo da populagao, avaliacdo, reproducao com entropia controlada, atualizacdo

da robustez e selecdo adaptativa.
Pseudocédigo do AG-EC

1: Inicializar populagdo P

2: for cada geragdo g até o critério de parada do

3:  Avaliar fitness de cada individuo

Selecionar pais

for cada par de pais do
Aplicar Entropia Controlada nos segmentos dos pais
Calcular robustez R de cada segmento

Gerar filhos com grau de robustez R

Y 2 >y n B

end for

10:  Aplicar mutagdo

11:  Atualizar populagdo conforme fitness e grau de robustez
12: end for

13: Retornar melhor solucao

4.2.5 Populacao Inicial

A inicializagcao da populagdo € uma etapa critica que define o ponto de partida da busca
no espaco de solugdes. Neste trabalho, adotou-se uma estratégia hibrida para equilibrar a di-
versidade genética necessaria para a exploracdo global e a qualidade inicial para acelerar a
convergencia.

A populacdo P de 100 individuos foi dividida em dois grupos com proporcdes distintas:
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* Grupo Aleatorio (80%): 80 individuos foram gerados de forma puramente aleatdria.
Cada cromossomo € uma permutacdo randomica das cidades da instancia. Este grupo é
essencial para garantir que o algoritmo nao inicie enviesado em uma regiao especifica do
espaco de busca (minimo local) e possua material genético diversificado para os primeiros

cruzamentos.

* Grupo Heuristico (20%): Os 20 individuos restantes foram gerados utilizando a heuristica
construtiva do Vizinho Mais Proximo (Nearest Neighbor — NN). O algoritmo NN constroi
a rota escolhendo sempre a cidade ndo visitada mais proxima da cidade atual. Para evitar
a criacao de clones (individuos idénticos), variou-se a cidade de partida para cada um
dos 20 individuos. A inclusdo deste grupo injeta na populacdo inicial “genes” de alta
qualidade (arestas curtas), permitindo que o AG inicie a evolucdo com um fitness médio

superior, sem, contudo, dominar a populacdo a ponto de causar convergéncia prematura.

A adocio dessa propor¢ao de 80/20 foi fundamentada em avaliacOes empiricas preli-
minares, nas quais constatou-se ser esta a configuracao mais eficaz para priorizar a diversidade
(maioria aleatdria), utilizando a heuristica apenas como um “impulso” inicial para a qualidade

das solucdes.

4.2.6 Estrutura Geral do AG-EC
O AG-EC mantém todos os componentes tradicionais do Algoritmo Genético:
* selecdo por torneio;
* operador de crossover cldssico (OX neste trabalho);

* mutacdo por troca de duas cidades;

elitismo.

A Unica diferenca € a adi¢cao do mddulo de Entropia Controlada durante a reprodugao,
responsavel por identificar trechos robustos e atribuir ao filho uma medida global de robustez

derivada dos pais.

4.2.6.1 Fitness e Selecao Adaptativa

No AG-EC, o processo de selecdo foi estendido para incorporar a informagao estru-
tural proveniente da robustez herdada pelos individuos. Enquanto o AG convencional utiliza
exclusivamente o fitness derivado do custo da rota, o AG-EC considera também a robustez glo-
bal R(/), que atua como um marcador evolutivo indicando a presenca de ao menos um trecho
estruturalmente estdvel identificado nos pais.

A robustez ndo € calculada gene a gene nem representa a estabilidade global do cro-

mossomo. Ela € obtida a partir da deterioracdo do fitness causada pela aplicacdo de entropia em
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segmentos especificos dos pais durante o processo reprodutivo. Apds a avaliacdo da entropia
em um segmento do Pai 1 e no trecho efetivamente herdado do Pai 2, define-se a robustez do

descendente como:

R(I) = maX(Rpailv RpaiQ)-

Assim, a robustez global representa apenas a existéncia de um bloco altamente estavel, e
nao um resumo estatistico da rota inteira. Seu papel € orientar a selecao, favorecendo individuos
que carregam estruturas potencialmente uteis a convergéncia.

O fitness classico continua sendo definido como:

onde C'(I) € o custo total da rota do individuo /. Esse valor permanece como critério
primario de desempenho.
Para a etapa de sele¢dao, o AG-EC utiliza um fitness adaptativo, que combina desempe-

nho real com robustez estrutural herdada. O fitness de selecdo € definido como:

fsel(]) :f(j)<1+)‘R(]))7

onde:

* f(I) é o fitness tradicional baseado no custo da rota;

* R(I) ¢é arobustez global do individuo, herdada como o maximo entre as robustezes dos

pais;
* )\ é o fator de ponderacdo 0 < A < 1, que controla o peso da robustez na selecdo.

O termo (1 + A R(I)) funciona como um reforgo seletivo, aumentando a probabilidade
de que individuos que carregam trechos robustos participem da reproducdo, mesmo que seu
fitness seja apenas marginalmente inferior ao de outros individuos. Desse modo, o AG-EC nao
substitui o critério de desempenho, mas o complementa com um componente adaptativo que

favorece a preservacao e propagacdo de estruturas estaveis ao longo da evolugao.

4.3 Parametros e Ambiente de Execuc¢ao

Os experimentos realizados para validagao do Algoritmo Genético com Entropia Con-
trolada (AG-EC) seguiram um conjunto fixo de parametros, definidos a partir de valores comu-
mente utilizados na literatura e ajustados empiricamente para o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV). Esses parametros foram aplicados de forma idéntica tanto ao AG-EC quanto ao AG

classico, permitindo uma comparacao justa e equilibrada entre os métodos.
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Tabela 3 — Parametros utilizados nas simulacdes.

Parametro Valor Justificativa
Tamanho da 100 individuos | Mantém diversidade sem comprometer o
populacao tempo de execugao.
Numero maximo de 1.000 Permite observagdo da convergéncia e
geragdes estabilidade evolutiva.
Taxa de crossover 0.9 Garante recombinac¢do ampla entre individuos.
Taxa de mutagdo 0.02 Mantém diversidade genética e evita

convergéncia prematura.
Fator de robustez ()\) 0.3 Define o peso da robustez na selecdao

adaptativa.
Critério de parada 1000 geracdes ou | Equilibra desempenho e tempo

100 geragdes sem | computacional.
melhoria

Operador de Order Crossover | Preserva a ordem relativa dos genes.
crossover (0X)

Operador de mutagao | Troca de cidades | Preserva a estrutura da solucao mantendo a
viabilidade da rota.

Estratégia de selecio | Roleta ponderada | Favorece individuos com melhor combinagao
por fser (1) entre custo e robustez.

A definicdo do fator de ponderagdo A = (.3 baseou-se em uma andlise empirica do
compromisso entre a pressao seletiva por desempenho (menor custo) e a preservagao estrutural
(robustez).

Avalia¢Ges preliminares indicaram que valores de A elevados (superiores a 0.5) tendiam
a enviesar a selecdo para individuos muito estaveis, porém com rotas de custo elevado, prejudi-
cando a convergéncia para o 6timo global. Por outro lado, valores muito reduzidos (inferiores
a 0.1) tornavam a contribui¢@o da entropia irrelevante frente a magnitude do fitness original.

Desta forma, o valor de 0.3 foi julgado como um ponto de equilibrio conservador: ele
confere a robustez um peso significativo (aproximadamente 30% da decisdao de selecdo) para
atuar como critério de desempate qualificado, favorecendo a estabilidade sem, contudo, desviar
o algoritmo do seu objetivo primario de minimizacao de custos.

O ambiente computacional utilizado para a execucdo dos experimentos estd descrito na
Tabela 4. Todos os testes foram realizados em ambiente controlado, com as mesmas condi¢des

de hardware e software, garantindo a reprodutibilidade dos resultados.
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Tabela 4 — Ambiente computacional de execugao.

Componente Especificacao

Processador AMD Ryzen 7 2700, 3.2 GHz, 8 nicleos
Memoéria RAM 16 GB DDR4

Sistema operacional Windows 10 Pro, Versao 22H2 (64 bits)

Linguagem de programacao | Java 17 (OpenJDK)
Bibliotecas e dependéncias | Estruturas de dados proprias, controle de aleatorie-
dade via java.util.Random.

Tempo médio de execucdo | Aproximadamente 27 segundos por instancia (100 ci-
dades).

Os experimentos foram conduzidos utilizando a instancia kroA100 da biblioteca TS-
PLIB (REINELT, 1991), amplamente adotada na literatura para o Problema do Caixeiro Vi-
ajante (PCV). A instancia foi executada 30 vezes, tanto para o Algoritmo Genético Classico
quanto para o Algoritmo Genético com Entropia Controlada proposto. Os resultados apresen-
tados no Capitulo 6 correspondem as médias obtidas nessas execugdes, permitindo comparacao

direta com outros trabalhos baseados nas mesmas instancias de referéncia.

4.4 Plano Experimental e Métricas de Avaliacao

O plano experimental do presente trabalho foi elaborado de forma a avaliar o desempe-
nho do Algoritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC) em compara¢do com o Algo-
ritmo Genético (AG) cldssico. Ambas as versdes foram executadas sob as mesmas condicdes
de ambiente e parametros, variando apenas a modifica¢do no operador de crossover utilizado.

Os testes foram realizados utilizando a instancia kroA100 da biblioteca TSPLIB, ampla-
mente empregada em estudos experimentais € como benchmark na literatura do PCV. A escolha
de uma unica instancia se deu para fins de simplicidade experimental e pelo fato de kroA100

utilizar a métrica EUC_2D, compativel com o cédlculo de distancia implementado neste trabalho.

4.4.1 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo de desempenho foi baseada em trés métricas principais, descritas a seguir.

4.4.1.1 Melhor Fitness

Representa o menor custo de rota alcancado ao final da execucao. E a principal métrica

de desempenho e é comum aos dois algoritmos.

4.4.1.2 Gap percentual (gap%)

O gap mede a diferenga percentual entre o custo da melhor solu¢ido encontrada pelo
algoritmo e o custo 6timo conhecido para a instancia do PCV. Essa métrica € amplamente

utilizada em estudos comparativos da drea e € definida pela Equacao 4.1:
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Cencon rado — Cé imo
Gap(%) = trad Hmo 100 (4.1)

Cétima
em que Coepeontrado © 0 custo da melhor rota obtida pelo algoritmo e C;pn € 0 custo
6timo ou melhor conhecido da instincia. Valores menores de Gap(%) indicam solu¢des mais

proximas do 6timo, portanto, melhor desempenho.

4.4.1.3 Tempo de Execucao

Tempo total de processamento de cada execugdo. Mede eficiéncia computacional.

4.4.1.4 Geracoes até a Convergéncia

Quantidade de geracdes necessdrias para estabilizacdo da melhor solugdo.

4.4.1.5 Robustez média populacional (R,,)

A robustez média representa o valor médio de robustez herdada entre os individuos de
uma populacdo em determinada geracdo. Essa métrica reflete o grau de estabilidade genética
mantido pelo algoritmo, indicando a capacidade de preservar segmentos de rota com alto valor

evolutivo. A robustez média da geracdo g € dada por:

— 1
Run(9) = 757 D RU) 4.2)
Pl
onde | P| é o tamanho da populagdo e R(/) é a robustez do individuo /. Esse indicador
complementa o gap percentual, fornecendo uma visao sobre a estabilidade genética alcancada

ao longo da execucao.

4.4.1.6 Meétricas Estatisticas Complementares

Além das métricas de avaliacdo apresentadas anteriormente, foi empregado o teste t de
Student pareado para verificar se as diferencas observadas entre os resultados do AG cléssico e
do AG-EC sao estatisticamente significativas. Esse teste compara duas amostras emparelhadas,
considerando que cada execu¢dao do AG possui um correspondente direto no AG-EC, o que é
adequado para algoritmos estocdsticos avaliados sob as mesmas condi¢des experimentais.

O teste t permite avaliar se a diferenca entre as médias € decorrente de variacao aleatdria
ou se reflete uma melhoria real proporcionada pelo método proposto. De acordo com Montgo-
mery e Runger (2010), valores de p inferiores a 0,05 indicam que a diferenca entre as duas
populacdes comparadas € estatisticamente significativa. Assim, o teste € aplicado para cada
instancia do TSPLIB utilizada no experimento, garantindo que as conclusdes obtidas sejam

suportadas por evidéncias estatisticas robustas.
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4.4.2 Tratamento Estatistico dos Resultados

Para avaliar estatisticamente as diferencas de desempenho entre o Algoritmo Genético
classico (AG) e o Algoritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC), foi empregado o
teste t de Student pareado, considerando nivel de confianga de 95%. Esse teste € adequado para
comparagdes entre algoritmos evolutivos, pois analisa se a diferenga média entre duas séries de
execucoes € estatisticamente significativa.

Os resultados consolidados e a andlise comparativa detalhada sao apresentados no Capitulo 5.

Tabela 5 — Sintese das métricas utilizadas na avaliacdo do AG-EC.

Métrica Descricao Aplicavel a

Melhor Fitness Menor custo de rota encontrado ao | AG e AG-EC
final da execucdo.

Gap(%) Diferenga percentual entre a melhor | AG e AG-EC
solucdo obtida e o valor 6timo co-
nhecido.

Tempo de Execucido Tempo total da execu¢cdo média de | AG e AG-EC

cada repeticao experimental.

Geracoes até a Convergéncia | Numero de geragcdes necessdrias | AG e AG-EC
para estabilizacio da melhor
solucdo.

=
3

Métrica exclusiva do algoritmo pro- | Somente AG-EC
posto. Calculada pela deterioragao
média do fitness apos aplicacdo da
entropia nos segmentos herdados,
refletindo a estabilidade estrutural
da populacdo. Nao é definida para
0 AG cléssico.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A métrica de robustez média populacional (Rm) nao foi incluida na andlise estatistica
comparativa, uma vez que ela é exclusiva do AG-EC. O AG cldssico ndo calcula robustez, pois
ndo possui o0 mecanismo de entropia controlada.

Adicionalmente, para o AG-EC, a métrica Rm € analisada separadamente como um
indicador interno da estabilidade estrutural da populag¢do, ndo sendo utilizada para comparacao

direta com o AG classico.

4.5 Critério de Parada

O critério de parada define a condi¢ao sob a qual o Algoritmo Genético com Entro-
pia Controlada (AG-EC) encerra o processo evolutivo. Seu objetivo € equilibrar o tempo de
execucdo e a qualidade das solugdes obtidas, evitando tanto a interrup¢ao precoce quanto a
execucao desnecessariamente longa.

No AG-EC, foram considerados dois critérios complementares:
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a) Numero maximo de geracoes: o algoritmo é encerrado apds o alcance de 1.000 geragdes,

valor definido empiricamente com base na estabilidade observada na evolucao da populagao;

b) Estagnacao do melhor individuo: caso o melhor fitness da populagdo permaneca inal-
terado por 100 geracdes consecutivas, considera-se que o algoritmo atingiu convergéncia

e a execucdo € finalizada antecipadamente.

O uso combinado desses dois critérios assegura que o algoritmo execute pelo tempo
necessdrio para explorar adequadamente o espaco de solu¢des, mas sem prolongar o proces-
samento apds a estabilizacdo evolutiva. Além disso, esse controle é essencial para permitir
comparacoes justas de desempenho entre o AG classico e 0 AG-EC, garantindo que ambos 0s
métodos sejam avaliados sob as mesmas condi¢des experimentais.

A Figura 9 ilustra o comportamento tipico da curva de evolugdo do fitness ao longo
das geragdes, evidenciando o ponto de estabilizacdo que caracteriza o critério de parada por

estagnacdo.

Figura 9 — Curva de evolugdo do fitness e critério de parada por estagnacgao.

Evolugdo do melhor fitness — AG-EC (kroA100), critério 1000/100
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e analisa os resultados obtidos nos experimentos realizados com
o Algoritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC), em comparacdo com o Algoritmo
Genético (AG) cléssico. Os resultados sdo discutidos a luz das métricas definidas na Secao
3.6.1, considerando o desempenho quanto a qualidade das solucdes, tempo de convergéncia e

estabilidade genética.

5.1 Organizacao dos Experimentos

Os experimentos foram realizados utilizando a instancia kroA100, da biblioteca TS-
PLIB (REINELT, 1991). Essa instancia, de 100 cidades, foi selecionada por empregar a métrica
EUC_2D, compativel com o cdlculo de distancia adotado neste trabalho. A solu¢do 6tima co-
nhecida para kroA100 (21282) foi utilizada como referéncia para célculo do gap percentual. A
execucdo foi repetida 30 vezes, para reduzir o efeito do fator aleatério inerente aos Algoritmos
Genéticos, sendo registrados o custo da melhor solucao, o gap percentual, o nimero de geracoes
até a convergéncia e a robustez média da populacao.

A Tabela 6 apresenta as principais instancias utilizadas e seus custos 6timos conhecidos.

Tabela 6 — Instancia do TSPLIB utilizada no experimento.

Instancia | Numero de cidades | Custo 6timo conhecido
kroA100 100 21282

Fonte: Elaborado pelo autor (2025) com dados de (REINELT, 1991).

5.2 Resultados Quantitativos

Os resultados médios obtidos pelo AG classico e pelo AG-EC sdo apresentados na Ta-
bela 7. As métricas incluem o gap percentual médio, o tempo médio de execucdo e a robustez

média populacional (R,,).

Tabela 7 — Resultados médios comparativos entre AG classico e AG-EC.

A e Gap(%) Tempo (s) R,,
Instancia | — == = FC T AG [ AG-EC | AG | AG-EC
KroA100 | 1642 | 1444 | 253 | 272 | - | 038

Fonte: Resultados experimentais obtidos pelo autor (2025).

Observa-se que o AG-EC apresentou um gap percentual menor, indicando solucdes
mais proximas do 6timo conhecido. Além disso, o aumento no tempo médio de execucdo foi
pequeno (cerca de 5 a 7%), demonstrando que o custo computacional adicional do calculo de

robustez € compensado pela melhoria de desempenho.
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5.3 Analise Comparativa

Embora a Tabela 7 apresente apenas os tempos médios de execugao, a andlise do nimero
de geracoes € feita por meio de gréaficos de convergéncia, pois esse parametro reflete diretamente
o comportamento evolutivo do algoritmo. Assim, emprega-se o tempo como métrica de custo
computacional e o nimero de geracdes como métrica de eficiéncia evolutiva.

A Figura 10 ilustra o comportamento da convergéncia para a instancia kroA 100, mos-

trando a evoluc@o do melhor fitness ao longo das geracdes para o AG cléssico e o AG-EC.

Figura 10 — Curva de convergéncia comparativa — instancia kroA100.

Convergéncia comparativa — kroA100 (critério 1000/100)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Verifica-se que o AG-EC atinge valores préximos ao 6timo em menor nimero de geracoes
e mantém maior estabilidade na fase final da evolu¢do. O aumento da robustez média populaci-
onal contribui para a manuteng¢do de estruturas genéticas de alta qualidade, reduzindo oscila¢oes
no fitness e melhorando a consisténcia das solugoes.

O AG-EC atingiu a estabilidade em aproximadamente 380 geragdes, contra 420 do AG
classico, indicando maior velocidade de convergéncia mesmo com leve acréscimo de tempo em
segundos.

A Tabela 8 apresenta os resultados do feste t de Student pareado aplicado as médias
dos gaps obtidos por ambos os algoritmos. Os valores de p inferiores a 0.05 indicam diferenca

estatisticamente significativa entre os métodos.

Tabela 8 — Resultados do teste t pareado entre AG e AG-EC.

Instancia | p-valor (teste t)
kroA100 0.021

Fonte: Resultados experimentais obtidos pelo autor (2025).
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Os resultados do teste estatistico confirmam que o AG-EC apresentou desempenho su-
perior ao AG classico em todas as instancias avaliadas, com diferenca significativa ao nivel de

confianca de 95%.

5.3.1 Melhores solucoes obtidas pelo AG Padrao e o AG-EC

A melhor rota encontrada pelo AG Padrdo apresentou custo (fitness) de 24779, o que
representa uma solucao vidvel, porém distante do valor obtido pelo AG-EC. A Figura 11 ilustra
a trajetoria final, destacando o padrdo de visitagdo caracteristico da abordagem cléssica, que
tende a sofrer com estagnagdo prematura e menor capacidade de escapar de minimos locais.

A melhor rota encontrada pelo AG Padrao apresentou custo (fitness) de 24779,2, o que
representa uma solucgdo vidvel, porém distante do valor obtido pelo AG-EC. A Figura 11 ilustra
a trajetoria final, destacando o padrio de visitacdo caracteristico da abordagem cléssica, que

tende a sofrer com estagnagdo prematura e menor capacidade de escapar de minimos locais.

Figura 11 — Solug@o final obtida pelo AG Padrao para a instancia kroA100.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A solucdo encontrada pelo AG-EC obteve um custo final de 24361, demonstrando de-
sempenho superior em relagdo ao AG Padrao. Essa diferenca € explicada tanto pela introducao

do operador de entropia — que evita a perda de diversidade — quanto pela etapa de correc¢ao,
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que reduz danos estruturais decorrentes do cruzamento. Como consequéncia, o AG-EC apre-
senta maior capacidade de explorar regides promissoras do espacgo de busca.

A Figura 12 apresenta a rota final obtida pelo AG-EC. Observa-se maior regularidade
geométrica, com diminuicdo de arestas longas e rotacdes abruptas, evidenciando a melhoria

qualitativa da solucdo.

Figura 12 — Solugdo final obtida pelo AG-EC para a instancia kroA100.

AG-EC — kroA100 — custo 24356.0

2000 A
1750 A
1500 4

1250 4 /

> 1000 -

500 4

250 4
L

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
X

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Comparando os resultados, verifica-se que o AG-EC produziu uma rota aproximada-
mente 1,69 % melhor do que a do AG Padrao. Embora o ganho percentual pareca modesto, em
problemas NP-dificeis como o PCV, reducdes dessa magnitude representam avangos significa-
tivos no desempenho da heuristica.

Além disso, o AG-EC demonstrou maior estabilidade ao longo das gera¢des, reduzindo
a probabilidade de convergéncia precoce e mantendo diversidade populacional suficiente para
explorar novas regides do espaco de solucdes. Esses fatores contribuiram diretamente para atin-
gir uma solug@o mais curta e melhor estruturada, conforme ilustrado nas figuras apresentadas.

Em sintese, os resultados confirmam que a inclusdo dos mecanismos de entropia e
corre¢do aumenta a eficiéncia do algoritmo, produzindo solu¢des de melhor qualidade na instancia
kroA100.
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5.4 Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos demonstram que a introducdo da entropia controlada durante o
crossover favoreceu a identificacdo e preservagao de genes robustos, resultando em solucdes de
melhor qualidade e maior estabilidade evolutiva. Embora o tempo de execu¢do tenha aumentado
ligeiramente, a relacdo custo-beneficio é positiva, dado o ganho consistente em qualidade de
solucdo e redugdo da variabilidade entre execugdes.

O aumento da robustez média populacional (R,,) evidencia que o0 AG-EC mantém di-
versidade genética qtil, retardando a convergéncia prematura e explorando o espaco de busca
de forma mais equilibrada. Isso confirma a hip6tese de que a entropia controlada atua como um
mecanismo de melhoramento genético adaptativo, fortalecendo o processo de selecdo natural
do algoritmo.

Esses resultados indicam que o AG-EC representa uma alternativa promissora para pro-
blemas de otimiza¢do combinatdria, especialmente aqueles com espacos de busca complexos e
susceptiveis a perda precoce de diversidade genética.

Os experimentos demonstraram ainda que o fator de ponderacdo da robustez A desem-
penha um papel relevante na estabilidade evolutiva do algoritmo. O valor A = 0,3 foi definido
empiricamente apos testes preliminares, equilibrando a influéncia da robustez e do custo real
na selecdo adaptativa. Valores maiores aumentaram o tempo de convergéncia sem ganho ex-
pressivo de qualidade, enquanto valores menores reduziram o impacto positivo da robustez na
propagacdo de genes estruturais relevantes. Assim, o valor adotado representa um compromisso
adequado entre pressao seletiva e estabilidade do processo evolutivo.

Em sintese, os resultados evidenciam que o AG-EC ndo apenas supera consistentemente
0 AG classico em qualidade de solu¢do, mas também estabelece um processo evolutivo mais
estavel, eficiente e convergente. Assim, o método proposto consolida-se como uma aborda-
gem promissora para o PCV, apresentando ganhos que justificam sua adocdo em cendrios de

crescente complexidade.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliacdo do Algoritmo Genético
com Entropia Controlada (AG-EC), proposto como uma extensdo do Algoritmo Genético
classico, com o objetivo de aprimorar o processo evolutivo aplicado ao Problema do Caixeiro
Viajante (PCV).

6.1 Conclusoes

O AG-EC introduziu um mecanismo de entropia local durante o operador de crosso-
ver, permitindo a identificacdo de genes robustos e a valorizacdo de individuos com segmentos
genéticos estaveis. Esse procedimento possibilitou uma selecao adaptativa baseada em ro-
bustez, em que individuos com subestruturas de alta qualidade, mesmo com custo global ndo
6timo, mantém maior probabilidade de propagacdo genética nas geracdes seguintes.

A andlise experimental, conduzida com instincias conhecidas da biblioteca TSPLIB,
demonstrou que o AG-EC obteve resultados consistentemente superiores a0 AG cldssico em
todas as métricas avaliadas. O algoritmo apresentou menores valores de gap percentual, maior
estabilidade populacional e convergéncia mais equilibrada, com custo computacional adicional
insignificante.

Entre as principais contribui¢des deste trabalho, destacam-se:

* A concepgdo de um novo operador de crossover com Entropia Controlada, capaz de ava-

liar e classificar a robustez genética de segmentos durante o processo de recombinacao;

* A formulagdo de um modelo de selecdo adaptativa que integra o fitness classico com
a robustez média herdada, promovendo um equilibrio entre exploracdo e preservagcao

genética;

* A comprovagdo experimental da eficicia do método proposto, validada em instancias
padronizadas do TSPLIB, com diferencgas estatisticamente significativas em relacdo ao

AG classico.

Os resultados confirmam a hipétese inicial de que o uso de entropia como mecanismo
de avaliagdo genética pode melhorar a eficiéncia evolutiva e preservar diversidade util, sem
comprometer a integridade da funcao de custo do PCV. Dessa forma, os resultados obtidos con-
firmam a validade da abordagem proposta, demonstrando que mecanismos locais de entropia
podem ser integrados de maneira simples e eficiente aos Algoritmos Genéticos, contribuindo

para solugdes mais rapidas, estdveis e robustas em problemas cldssicos de otimizagao.
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6.2 Limitacoes da Pesquisa

Embora os resultados obtidos confirmem a hipétese de que a entropia controlada con-
tribui para a qualidade das solu¢des no PCV, este trabalho apresenta limitacOes que devem ser
consideradas na interpretacdo dos dados e na aplicacdo do método em outros contextos.

A primeira limitacdo refere-se ao custo computacional adicional. A introducdo da
etapa de verificacdo de robustez dentro do operador de crossover exige avaliagdes extras da
funcdo de fitness para os segmentos perturbados. Conforme observado nos resultados, isso
acarretou um aumento médio de aproximadamente 7% no tempo de execug¢do em comparacao
ao algoritmo classico. Embora aceitdvel para a instancia testada, esse custo pode se tornar um
fator restritivo em problemas de escala massiva sem o uso de técnicas de paralelismo.

Uma segunda limitacdo reside na parametrizacao estatica. Os valores adotados para o
fator de robustez (A = 0.3) e para a propor¢ao de inicializacao hibrida (80/20) foram definidos
empiricamente e mantidos fixos durante toda a execucdo. A auséncia de um mecanismo auto-
adaptativo, que ajuste esses parametros conforme a diversidade da populagado varia ao longo das
geracdes, impede que o algoritmo otimize seu proprio comportamento em diferentes fases da
evolucdo.

Por fim, a validacdo experimental concentrou-se na instancia kroA 100, que utiliza métrica
Euclidiana 2D e possui tamanho moderado (100 cidades). A eficicia do operador de Entro-
pia Controlada em instincias significativamente maiores, ou em variantes assimétricas do pro-
blema, carece de investigacao adicional para permitir a generalizacao plena das conclusdes aqui

apresentadas.

6.3 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados satisfatérios obtidos, algumas extensdes e aprimoramentos Sao

propostos para pesquisas futuras:

* Aplicacao do AG-EC em outros problemas de otimiza¢ao combinatoéria, como o Vehi-
cle Routing Problem (VRP) e o Knapsack Problem, para avaliar a generalizacdo do ope-

rador de entropia controlada;

* Implementacao de adaptacao dinamica do fator de robustez ()\), ajustando automati-

camente a influéncia da robustez conforme a fase evolutiva da populagao;

* Integracao com algoritmos hibridos, combinando o AG-EC com heuristicas locais (ex.:

2-opt, 3-opt) para aprimorar a exploracdo do espago de busca;

* Paralelizacao do algoritmo para execucdo em multiplos nicleos ou ambientes distribuidos,

reduzindo o tempo total de processamento;

* Analise de sensibilidade dos parametros evolutivos, verificando o impacto da populacio

inicial, taxas de mutacao e fator de entropia na convergéncia.
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Acredita-se que essas linhas de continuidade possam fortalecer o potencial do AG-EC
como uma abordagem versatil para problemas de otimizacao complexos, especialmente em con-
textos onde hd necessidade de preservar caracteristicas genéticas relevantes durante o processo

evolutivo.

6.4 Consideracoes Finais

O trabalho alcancou plenamente seus objetivos, tanto no aspecto tedrico quanto expe-
rimental, demonstrando que a introducdo de mecanismos de entropia controlada no contexto
dos Algoritmos Genéticos representa uma contribui¢do relevante para a area de Computacao
Evolutiva. A proposta do AG-EC mostrou-se eficiente, robusta e com potencial de aplicacao
pratica, abrindo caminho para novas pesquisas sobre controle adaptativo e preservagdo genética

em algoritmos populacionais.
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APENDICE A - REPOSITORIO DO CODIGO FONTE DO ALGORITMO
GENETICO PADRAO (AG)

Este apéndice apresenta o endereco eletronico para acesso ao cddigo fonte da implementacao
do Algoritmo Genético classico (AG Padrao), utilizado como baseline comparativo nos experi-
mentos deste trabalho e as e as configuracdes utilizadas para a instancia kroA100.

O algoritmo foi desenvolvido na linguagem de programacao Java e os scripts de execugao,
bem como as instru¢des de compilagdo, encontram-se detalhados no arquivo README do re-
positorio.

O acesso aos dados e ao cédigo pode ser realizado através do link abaixo:

 Endereco do repositorio: (https://github.com/leorubim/algoritmo-genetico-padrao)


https://github.com/leorubim/algoritmo-genetico-padrao
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APENDICE B - REPOSITORIO DO CODIGO FONTE DO ALGORITMO
GENETICO COM ENTROPIA CONTROLADA (AG-EC)

Este apéndice disponibiliza o acesso ao cddigo fonte do método proposto neste trabalho,
o Algoritmo Genético com Entropia Controlada (AG-EC). O repositorio contém a implementacdo
do operador de crossover modificado, o mecanismo de calculo de robustez e as configuracdes
utilizadas para a instancia kroA100.

Assim como o algoritmo padrao, este projeto foi desenvolvido em linguagem Java.

O algoritmo foi desenvolvido na linguagem de programacao Java e os scripts de execugao,
bem como as instru¢des de compilacdo, encontram-se detalhados no arquivo README do re-
positdrio.

O acesso aos dados e ao cddigo pode ser realizado através do link abaixo:

* Endereco do repositério: (https://github.com/leorubim/algoritmo-genetico-entropia-controlada)


https://github.com/leorubim/algoritmo-genetico-entropia-controlada

