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Resumo
A Computação Bioinspirada é uma área de pesquisa focada no desenvolvimento de técnicas inspiradas em fenômenos danatureza para a solução de problemas de otimização computacional, classificados como problemas NP. Neste trabalho, oAE (Algoritmo Evolutivo) é implementado para a solução do Problema do Percurso do Cavalo (PPC). Este algoritmo ébaseado na Teoria Evolucionista de Darwin, em especial, a Seleção Natural. O PPC, por sua vez, é um famoso problemacombinatório, que pode ser utilizado para o aprimoramento ou desenvolvimento de algoritmos e para a solução de outrosproblemas, como a criptografia de imagens. Leonhard Euler foi o primeiro a estudá-lo formalmente. O PPC consiste emencontrar uma sequência de movimentos — realizados pela peça de xadrez correspondente ao cavalo — que percorratodo o tabuleiro sem visitar uma casa mais de uma vez. Portanto, este trabalho teve como objetivo implementar o AE paraa solução do PPC, melhorando os resultados encontrados na literatura, por meio da implementação de novos operadores(seleção, mutação) e a inicialização central. O primeiro operador foi baseado na exploração de um campo de busca maiorpor meio do cruzamento de pais dissimilares; o segundo, na troca de genes (casas do percurso) por vizinhos válidos e oterceiro, foi utilizada a inicialização na casa central (ou aproximada) do tabuleiro. Os experimentos mostraram que o AEimplementado foi capaz de resolver o PPC para tabuleiros nxn, com 5 ≤ n ≤ 20.
Palavras-Chave: Algoritmos Evolutivos. Métodos de Otimização. Problema do Percurso do Cavalo
Abstract
Bioinspired Computing is an area of research focused on developing techniques inspired by natural phenomena tosolve computational optimization problems, classified as NP problems. In this work, EA (Evolutionary Algorithm) isimplemented to solve the Knight’s Tour. This algorithm is strongly based on Darwin’s Evolutionary Theory, in particular,Natural Selection. The Knight’s Tour, in turn, is a combinatorial problem widely used as a basis for improving ordeveloping algorithms and for solving real problems, such as image encryption. Leonhard Euler was the first to formallystudy it. The Knight’s Tour consists of finding a sequence of moves — made by the chess piece corresponding to theknight — that travels across the entire board without visiting a square more than once. Therefore, this work aimed toimplement EA for the Knight’s Tour solution, improving the results found in the literature, through the implementationof new operators (selection, mutation) and the central initialization. The first is based on the exploration of a larger searchfield through the crossing of dissimilar parents, the second is the exchange of genes (pathways) for valid neighbours,and the third, the initialization in the central (or approximate) square of the board was used. The experiments showedthat the implemented EA was able to solve Knight’s Tour for nxn boards, with 5 ≤ n ≤ 20.
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1 Introdução
A Computação Bioinspirada é uma área de pesquisa cujastécnicas se baseiam em conceitos biológicos, sendo ge-ralmente aplicadas aos problemas de alta complexidade,classificados como NP (do inglês, Non-Polynomial). Estesproblemas podem ser resolvidos por meio de métodos de-terminísticos em busca de uma solução ótima. No entanto,à medida que o tamanho da instância do problema cresce,o custo computacional pode aumentar drasticamente, tor-nando inviável uma busca exata pela melhor solução. Nestesentido, os Algoritmos Evolutivos (AEs) são técnicas deotimização computacional, dentro da área de ComputaçãoBioinspirada, que têm se destacado em instâncias maiorespara problemas mais complexos.Os AEs mimetizam a Teoria da Evolução de Darwin(1859), em que os indivíduos mais aptos sobrevivem, a fimde buscar a solução ótima, ou aproximações para mesma,em um determinado problema, previamente conhecidopor sua alta complexidade. Os primeiros trabalhos sobreAEs datam da década de 1960, quando Holland começousuas pesquisas sobre o assunto e, posteriormente, foi pu-blicado o livro Adaptation in Natural and Artificial Systems(Holland, 1992), definindo as bases para a ComputaçãoEvolutiva. No entanto, foi Goldberg (1987), aluno de Hol-land, o primeiro a obter sucesso na aplicação industrialdos AEs.Estes algoritmos apresentam a vantagem de fornece-rem, ao final da sua execução, um conjunto de soluçõespara um problema, diferentemente de métodos determi-nísticos que buscam uma solução ótima. Ainda que exis-tam diversas abordagens de AEs, o princípio básico é omesmo: dado uma população de indivíduos (i.e. um con-junto de possíveis soluções), pressões do ambiente desen-cadeiam a seleção natural, em que indivíduos mais aptossão privilegiados (neste caso, as soluções mais adequadas)que constituirão uma nova população. O processo se repeteaté que um número de iterações seja atingido ou a soluçãoótima seja encontrada.Neste artigo, o Algoritmo Evolutivo foi aplicado aoproblema combinatório denominado o Problema doPercurso do Cavalo – PPC, em inglês Knight’s Tour, notabuleiro de xadrez com dimensão nxn, com 5 ≤ n ≤ 20.Este problema pode ser definido da seguinte forma:

Dado um tabuleiro n x m qualquer, determine uma
sequência legal de movimentos do cavalo de modo que
esta peça passe por todas as casas uma única vez, a
partir de qualquer casa do tabuleiro.

A implementação do Algoritmo Evolutivo foi inicial-mente baseada nos trabalhos encontrados na literatura,com a inicialização da população seguindo o trabalho dePinto e Alves (2013), a avaliação de Gordon e Slocum (2004)e Al-Gharaibeh et al. (2007), a seleção dos indivíduos pelotorneio, o cruzamento pela recombinação uniforme e amutação de 1-ponto. Em concordância com os objetivospropostos neste trabalho, os operadores de seleção por tor-neio de dissimilares, mutação dos vizinhos e inicializaçãocentral foram desenvolvidos, melhorando os resultadosencontrados em um tabuleiro de dimensões 20x20.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi aplicar o Algoritmo Evolutivoao Problema do Percurso do Cavalo, almejando alcançardimensões do tabuleiro nxn, sendo 5 ≤ n ≤ 20. Nestecontexto, a fim de melhorar os resultados e alcançar ta-buleiros de até 20x20, foram desenvolvidos os operadoresde seleção por torneio de dissimilares, mutação dos vizi-nhos e inicialização central. Tanto a seleção por torneiode dissimilares quanto a mutação dos vizinhos foram pro-postas e implementadas durante o desenvolvimento destetrabalho.
1.2 Justificativa

A Computação Bioinspirada ganhou destaque pelo fato dedesenvolver técnicas capazes de encontrar soluções ade-quadas para problemas complexos em um tempo compu-tacional viável. Dentre estas técnicas, o Algoritmo Evo-lutivo tem se destacado não somente por seus resultadosbem sucedidos, mas também por utilizar instruções bá-sicas de programação em seu desenvolvimento, podendoadaptar-se com notável versatilidade para problemas dasmais diversas áreas de pesquisa, segundo Gabriel e Delbem(2008).Vale destacar que, no âmbito desta pesquisa, a maioriados trabalhos encontrados apresenta o AE aplicado a tabu-leiros de dimensão até 8×8. Deste modo, neste trabalhoalmejou-se alcançar dimensões do tabuleiro nxn, sendo5 ≤ n ≤ 20, a partir de novas abordagens dos operadoresgenéticos (seleção por torneio e mutação), que posterior-mente poderão ser aplicadas a outras áreas.
1.3 Organização do artigo

Este trabalho foi organizado da seguinte forma:A Seção 2 apresenta a fundamentação teórica do Algo-ritmo Evolutivo, onde são explicadas as bases biológicassobre as quais os AEs se sustentam, bem como a sua apli-cação na solução de problemas reais e científicos como oPPC; o qual é apresentado na Seção 3, juntamente como referencial teórico usado para seu embasamento nestapesquisa.A Seção 4 - Implementação do Algoritmo Evolutivo — édividida nas subseções: Representação, Inicialização, Fun-ções de Avaliação, Operadores de Seleção, Recombinação eOperadores de Mutação. A linguagem de programação, sis-tema operacional e características da máquina usada paraos testes são descritos, bem como os novos operadores deseleção e mutação, propostos com o intuito de melhoraros resultados dos experimentos.A Seção 5 - Trabalhos relacionados — apresenta uma re-visão bibliográfica de importantes investigações relaciona-das ao tema, que fundamentaram esta pesquisa científicae direcionaram o desenvolvimento deste trabalho.A Seção 6 - Experimentos — apresenta os testes e re-sultados obtidos com o AE implementado neste trabalho.A comparação entre diferentes operadores também é rea-lizada.A Seção 7 - Conclusões — descreve as conclusões e dis-cussões a respeito dos resultados obtidos, bem como os
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trabalhos futuros sugeridos.
2 Algoritmo Evolutivo
O Algoritmo Evolutivo é uma técnica da Computação Bi-oinspirada, caracterizado pela habilidade de evoluir a cadageração dada uma população de indivíduos, em que cada in-divíduo representa uma possível solução de um problemaespecífico. O AE é largamente aplicado na busca pela so-lução ótima, ou aproximações da mesma, em problemascombinatórios de alta complexidade, como o famoso Pro-blema do Caixeiro Viajante (Euler, 1758), ou problemasdesafiadores na área de Bioquímica, como o Problema dePredição de Estrutura de Proteínas (Brasil, 2012). Ambossão classificados como problemas NP (Garey e Johnson,1990), que embora possam ser resolvidos por métodosdeterminísticos, para instâncias maiores convém aplicarheurísticas computacionais que otimizem esta busca.O AE foi inspirado na Teoria da Evolução de Darwin,descrita em sua obra mais famosa A Origem das Espécies,publicada em 24 de novembro de 1859. Nesta obra, Darwindiscute que as mudanças em grupos de seres vivos ao longodo tempo são resultados de dois fatores: a ancestralidadecomum — a ideia de que um ancestral em comum sofreumodificações ao longo do tempo, dando origem a outras es-pécies - e a seleção natural — a base da Teoria da Evolução.Ela propõe que o meio seleciona os indivíduos mais aptosa sobreviver, portanto, estes se reproduzem e transmitemsuas características para próxima geração.Neste sentido, os AEs são capazes de mimetizar esteprocesso evolutivo por meio de métodos computacionais,que podem ser implementados com instruções básicas deprogramação, sendo esta uma grande vantagem diante deoutras técnicas de otimização. Além disso, os AEs exibemuma flexibilidade na aplicação para problemas de diferen-tes áreas de pesquisa, mostrando ser uma técnica bastanteversátil, de acordo com Gabriel e Delbem (2008). Outravantagem dos AEs na resolução de problemas é que for-necem um conjunto de soluções factíveis que podem sersatisfatórias, dependendo da complexidade do problemaem questão, não apenas a melhor solução encontrada.O funcionamento de um AE pode ser descrito do se-guinte modo: dado uma população de indivíduos (i.e. umconjunto de soluções), por meio da seleção natural e dosoperadores genéticos, as características dos indivíduosmais aptos permanecerão para a próxima geração. Esteprocesso é repetido até que um número de iterações sejaatingido ou a solução ótima seja encontrada.A seguir, serão explicados os principais conceitos bioló-gicos utilizados nos AEs.
2.1 Conceitos Biológicos e os AEs

Na Biologia, a estrutura que codifica como os organismossão construídos é o cromossomo, que utiliza um conjuntode símbolos, chamados genes, cujo número varia de umaespécie para outra (Amabis e Martho, 1985). O conjuntocompleto de cromossomos de um ser vivo é chamado ge-nótipo e as características associadas a ele constituem ofenótipo.Um gene é um segmento de DNA, como exemplificado

Figura 1: Cadeia de DNA.

Fonte: Imagem retirada de CECIERJ (2016).
na Fig. 1, que contém uma informação codificada paradeterminada característica ou processo que a célula temou executa (Amabis e Martho, 1985). Os diferentes valoresde um gene são chamados alelos. A posição do gene emum cromossomo é denominada locus (Coello et al., 2002).Considerando um indivíduo como uma possível solu-ção de um problema, ao desenvolver um AE, tem-se queeste indivíduo pode ser representado por um cromossomocom N genes, onde cada gene contém uma informaçãoimportante para solução do problema. No contexto de pro-gramação, pode-se utilizar um vetor (array), por exemplo,para armazenar estas informações.Os AEs possuem três componentes importantes, direta-mente relacionados aos conceitos biológicos: operadoresgenéticos (recombinação e mutação), um controle de fluxoe uma representação que mapeia variáveis adequadas paraimplementação de soluções candidatas (Bartz-Beielsteinet al., 2014).Do ponto de vista biológico, a recombinação genéticaé um evento decorrente da divisão celular, no qual umadupla fita de DNA troca material genético com outra du-pla fita. Este evento ocorre durante a reprodução sexuadapela combinação dos genes provenientes de diferentes in-divíduos. As diferentes formas de recombinação genéticafornecem mecanismos para o reparo do DNA, permitindoa manutenção da vida e da informação genética das espé-cies (Bernardeli, 2022). A mutação gênica, na biologia, éo processo pelo qual o gene sofre alterações do código dasbases nitrogenadas do DNA, que origina novas versões dogene.A geração é uma iteração do Algoritmo Evolutivo, queé onde se realiza o controle do fluxo. Tal qual ocorre nanatureza, os indivíduos da população atual são seleciona-dos e passam pela recombinação e/ou mutação, gerandoos descendentes. Devido à criação de novos indivíduos, apopulação cresce em diversidade genética; então um meca-nismo de seleção controla a qualidade do material genéticogerado (Gabriel e Delbem, 2008).Por fim, a representação de um problema num AE é aescolha da estrutura de dados usada para as soluções. De-pendendo da dificuldade do problema, a escolha de umaboa representação pode ter um forte impacto na perfor-mance do algoritmo (Ashlock et al., 2012). Vale destacarque grande parte dos estudos empíricos são baseados nasformas canônicas, como sequências de caracteres biná-rias ou vetores com números reais, enquanto a maioriados estudos em aplicações reais exige representações es-pecializadas do problema, segundo Bartz-Beielstein et al.(2014).Nas próximas subseções, serão descritos os operadoresgenéticos dos AEs.
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2.2 Métodos de Seleção

Os Algoritmos Evolutivos executam um processo evolu-tivo da população, a qual foi criada inicialmente com indi-víduos que representam possíveis soluções do problema.Uma etapa fundamental para a evolução da população, degeração em geração, é a seleção dos indivíduos (soluções)para reprodução.O princípio básico da seleção natural é: dado uma po-pulação de indivíduos e pressões do ambiente, aqueles aperpetuarem as próximas gerações são os mais adaptadosao meio. Há diversos métodos de seleção dos AEs descritosna literatura: Goldberg (1989) aplicou em seu trabalho ométodo da roleta, Miller e Goldberg (1995) descreveu osbenefícios da seleção por torneio para a convergência dosresultados, Baker (1987) discute em seu trabalho o métododa amostragem universal estocástica, Michalewicz (1992)discutiu os benefícios de preservar os melhores indivíduospor meio da seleção elitista.No método de roleta, os indivíduos de uma populaçãosão colocados em uma roleta em que cada um recebe umafatia equivalente a sua aptidão relativa. Imagine que a ro-leta é girada e o indivíduo no qual a agulha da roleta pararé selecionado. Este sorteio é repetido n vezes, até que onúmero de indivíduos necessários seja selecionado. Umaimplementação comum deste método calcula uma lista devalores [a1, a2, a3, ..., an], de modo que ai = ∑i1 P(i), onde
P(i) é a probabilidade proporcional ao fitness de um indi-víduo i passar para a próxima geração (Gabriel e Delbem,2008).No método de torneio, a pressão seletiva ocorre por meiode torneios entre N competidores, sendo N o tamanho dotorneio. O vencedor é aquele com o melhor fitness dentreos N competidores, selecionados aleatoriamente, e esteserá um pai selecionado para a reprodução. Em seguida,repete-se o processo para escolher outro pai. A pressãoseletiva é o grau pelo qual indivíduos mais adaptados sãofavorecidos: quanto mais alta a pressão seletiva, maior onúmero de indivíduos aptos escolhidos (Miller e Goldberg,1995). Deste modo, quanto maior o N, maior a pressãoseletiva (Brasil, 2012)(Brasil et al., 2013).A amostragem universal estocástica funciona similar-mente à seleção por roleta. Contudo, neste método sãousadas k agulhas, correspondentes ao número de indiví-duos, igualmente espaçadas, sendo giradas uma só vez. Aamostragem universal estocástica traz resultados menosvariantes em comparação com o Método da Roleta.Por fim, o elitismo tem como objetivo manter os indi-víduos com melhor aptidão para a próxima geração. Estatécnica pode ser utilizada simultaneamente a outros mé-todos de seleção, como os explicados anteriormente. Coma seleção elitista, dada uma população inicial com k indiví-duos, gerada aleatoriamente, n cópias daqueles com me-lhor aptidão são guardadas nas posições iniciais e ficarãopreservadas para a próxima geração (de Souza Sobrinho,2014). A porcentagem de indivíduos a serem selecionadosé variável e pode ser definida pelo especialista.
2.3 Recombinação

Selecionados os indivíduos pais, ocorre a recombinaçãodos mesmos a fim de gerar um novo indivíduo. O operador

de recombinação é o responsável pela troca das caracterís-ticas dos pais durante a reprodução, que serão transmitidasaos descendentes, sendo o principal operador de reprodu-ção do AE (Goldberg, 1989). Pode ser usado de diversasformas, algumas das tradicionalmente usadas na litera-tura são: de 1-ponto, de n-pontos, uniforme (Gabriel eDelbem, 2008). Na recombinação de 1-ponto, é selecio-nado aleatoriamente um ponto de cruzamento e a partirdele as informações genéticas dos pais são combinadas.A recombinação de n-pontos é uma generalização daforma anterior, permitindo que mais de um ponto de cru-zamento seja selecionado. Por fim, a uniforme não usapontos de cruzamento, mas calcula a probabilidade de cadagene ser trocado entre os pais.Em geral, os AEs são aplicados com alta taxa de recom-binação, imitando o que acontece na natureza, garantindo,deste modo, a variabilidade genética para a próxima ge-ração (Brasil, 2012). Quando são utilizados métodos deseleção que priorizam indivíduos mais bem avaliados, arecombinação assegura a geração de novos indivíduos comgrande chance de também serem bem qualificados.
2.4 Mutação

A mutação, como mencionado na Seção 2.1, modifica alea-toriamente um ou mais genes de um cromossomo, sendonecessária para introdução e manutenção da diversidadegenética da população. No contexto de AEs, um cromos-somo pode ser representado por uma sequência de bits (0se 1s) e cada posição dela um alelo. O operador de mutaçãode 1-ponto simplesmente troca o valor de um gene em umcromossomo (Goldberg, 1989). Por exemplo, selecionandoaleatoriamente um alelo de valor 0 e aplicando o operadorde mutação, ele passa a ser 1.Além da representação dos cromossomos como vetoresbinários, há a representação em ponto flutuante. Essarepresentação é usualmente empregada quando os genessão distribuídos em um intervalo contínuo, em vez de umconjunto de valores discretos (Eiben e Smith, 2003). Nestecaso, geralmente, são usados os operadores de mutaçãouniforme e mutação Gaussiana.O primeiro seleciona aleatoriamente um alelo
k ∈ {1, 2, ..., n} do cromossomo x = {x1, ..., xk, ..., xn} egera um descendente x′ = {x1, x2, ..., xn}, em que x′k éum número aleatório (com distribuição de probabilidadeuniforme) amostrado no intervalo [LI, LS], sendo LI e LS,respectivamente, os limites inferior e superior para ovalor do alelo xk. No caso da mutação Gaussiana, todos oscomponentes de um cromossomo x são modificados pelaseguinte expressão:

x0 = x + N(0,σ)
Na qual N(0,σ) é um vetor de variáveis aleatórias Gaus-sianas independentes, com média zero e desvio padrão

σ. O operador de mutação tem grande relevância ao seraplicado sobre um novo indivíduo gerado, pois garante quehaja a criação de diversidade no material genético da popu-lação, evitando que ocorra estagnações em ótimos locais.
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Deste modo, com a mutação é possível evitar a convergên-cia prematura de um AE. Porém, é importante frisar que serecomenda trabalhar com baixa taxa de mutação, para quenão seja gerada uma grande aleatoriedade genética na po-pulação, o que, por outro lado, dificultaria a convergência(Brasil, 2012).A seguir, será apresentada a descrição do Problema doPercurso do Cavalo.
3 Problema do Percurso do Cavalo

O Percurso do Cavalo (em inglês, Knight Tour), num tabu-leiro de xadrez, consiste em uma sequência de movimen-tos feitos pela peça de xadrez correspondente ao cavalo, detal maneira que cada quadrado do tabuleiro seja visitadoexatamente uma vez (Pinto e Alves, 2013). Esses movimen-tos são realizados em forma de ‘L’, dois no eixo vertical eum no horizontal, ou dois na horizontal e um na vertical,como mostra a Fig. 2.
Figura 2: Percurso do Cavalo.

Leonhard Euler é considerado o primeiro a ter estudadoformalmente o PPC (Euler, 1758). Na Fig. 3 a solução deEuler para o PPC é ilustrada. O percurso é feito em um tabu-leiro 5×5, representado na Fig. 3a, com início na casa (5,5).O final deste percurso é a casa de número 1, na Fig. 3b. Di-versas versões do problema e soluções para cada uma delasforam propostas desde então. Na versão fechada, o cavalodeve conseguir retornar para a casa inicial em um únicomovimento após ter visitado as demais (Costa e Pereira deSá, 2013). A versão aberta não exige esta condição.Não há um algoritmo determinístico eficiente sob oponto de vista de custo computacional, considerando tabu-leiros n x n, com n suficientemente grande. Isto quer dizerque à medida que o tabuleiro aumenta a sua dimensão,torna-se infactível trabalhar-se com métodos determinís-ticos que buscam a solução exata. No entanto, existem di-versos trabalhos encontrados na literatura que lidam como PPC, alcançando resultados relevantes. A versão para per-cursos fechados foi resolvida em (Schwenk, 1991) para ta-buleiros quadrados e retangulares. Neste artigo, Schwenkdefine os tabuleiros que aceitam esta versão do passeio,

Figura 3: Percurso do Cavalo por Euler.

(a) Percurso.

(b) Matriz.
Fonte: Imagem obtida de Pinto e Alves (2013).

fechada, e delineia um método eficiente para encontrá-lo.Logicamente, se um tabuleiro admite o passeio fechado,então o mesmo tabuleiro aceita o passeio aberto a partirde todas as possíveis casas iniciais (Costa e Pereira de Sá,2013). Contudo, há uma imensa quantidade de tabuleirosque não o admitem.Em 1823, Warnsdorff, propôs um algoritmo eficientepara o PPC aberto. Segundo ele, “a cada passo, escolha a
casa com o menor número de casas acessíveis; se um empate
ocorrer, o mesmo pode ser resolvido arbitrariamente” (vonWarnsdorf, 1823). Este algoritmo leva as casas com ten-dência a ficarem isoladas, as quais geram situações proble-máticas como a casa inacessível ou a casa morta, a seremvisitadas antes (Pinto e Alves, 2013).As situações, casa morta e casa inacessível, são carac-terísticas do PPC e devem ser evitadas na solução do pro-blema (Paris, 2004). Na Fig. 4a a situação da casa mortaocorre após o 15º movimento uma vez que todas as casasadjacentes já foram visitadas. Na Fig. 4b a situação da casainacessível ocorre na casa(2,5), ainda não visitada, que setorna inacessível, pois os seus vizinhos já foram.O PPC também pode ser enunciado como um problemaem grafos (Pinto e Alves, 2013). Um grafo G é um par deconjuntos (V, E), tal que V = V(G) = {v1, ..., vn} é um con-junto de vértices e E = E(G) é o conjunto das arestas, a cadauma das quais corresponde um subconjunto de V(G) decardinalidade 2, i.e., E(G) = {e1, ..., em}, com ek = {vki

, vkj
},

para k ∈ {1, ..., m} (Domingos Moreira Cardoso e Rostami,2009).Neste sentido, um caminho entre um vértice x e y é umtrajeto entre eles. Trajetos fechados, nos quais o vérticefinal coincide com o inicial, são chamados de circuitos, eos trajetos fechados nos quais o vértice inicial e final sãoos únicos a coincidirem são chamados de ciclos. Portanto,um caminho e um ciclo que percorram todos os vérticesde um grafo (sem repeti-los) são denominados, respecti-vamente, de caminho hamiltoniano e ciclo hamiltoniano
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Figura 4: Situações características do PPC.

(a) Casa Morta.

(b) Casa Inacessível.
Fonte: Imagem retirada de Pinto e Alves (2013).

de um grafo (Santos, 2017), como ilustrado na Fig. 5. Nocontexto de grafos, o PPC torna-se a busca de um caminho(ou ciclo) hamiltoniano no grafo subjacente (Pinto e Alves,2013).Os algoritmos utilizados para solução de problemas deotimização podem ser determinísticos ou estocásticos;nestes o caráter aleatório de vários processos é simulado.Diferente dos determinísticos, os métodos estocásticastrazem uma resposta diferente a cada execução do código.Os métodos de otimização natural possuem um fortecaráter aleatório, pois são algoritmos que tentam simularfenômenos biológicos e, em sua maioria, são empregadosna solução de funções e processos que envolvem análisecombinatória. Portanto, os AEs são classificados neste tipode otimização (Yu e Gen, 2010), sendo a sua implementa-ção para a solução do PPC muito proveitosa (Pinto e Alves,2013).
4 Implementação do Algoritmo Evolutivo
Há diversas implementações para o PPC, por exemplo, al-gumas impõem restrições no formato do tabuleiro, se qua-dricular (nxn) ou retangular (nxm), se par ou ímpar. Alémdisto, há a distinção entre percursos fechados — todas ascasas do tabuleiro são visitadas e é possível voltar a pri-meira a partir da última — e abertos — todas as casas dotabuleiro são visitadas e não é possível voltar a primeira a

Figura 5: Ciclo Hamiltoniano.

Fonte: Imagem retirada de Ponce et al. (2014).
partir da última (Lin e Wei, 2005). A abordagem do algo-ritmo para este trabalho restringiu o tamanho do tabuleiropara nxn com 5 ≤ n ≤ 20, considerando valores pares eímpares, e buscando percursos abertos.O desenvolvimento deste AE foi em linguagem C nosistema operacional Windows 11 de um notebook Acer i3-1005G1 com 8 GB de memória RAM, tendo como referência,a princípio, o algoritmo desenvolvido por Gordon e Slocum(2004). A codificação do AE implementado neste trabalhoestá disponível em: https://github.com/Murielly-Nasci
mento/AE.
4.1 Representação

A representação do caminho percorrido pelo cavalo é feitacomo descrita na Fig. 6b, considerando um tabuleiro 5x5. Aestrutura responsável por armazenar o percurso do cavaloé um vetor de inteiros nesta implementação, ao invés deuma matriz com as coordenadas x e y, como é mostrado naFig. 6a. Neste trabalho, a representação do INDIVÍDUO foiuma struct — em linguagem C —, com os campos fitness e
tour — um array de inteiros do tamanho do tabuleiro.A seguir, serão mostradas as principiais funções utili-zadas neste AE e uma breve descrição de cada uma.
4.2 Inicialização

A estrutura INDIVIDUO armazena o percurso do cavalo —usando como estrutura um vetor sequencial — e o fitness,calculado como a maior sequência de movimentos váli-dos, considerando um tabuleiro NxN com um total de Mcasas, esse valor é M – 1. Neste trabalho duas formas deinicialização foram estudadas: a implementação de Pintoe Alves (2013) — a população é inicializada preenchendo ovetor com números de 1 a M e depois permutando aleatoria-mente este vetor — e a inicialização central — a populaçãoé inicializada da mesma forma que Pinto e Alves (2013),com a exceção da primeira posição do vetor, cujo número

https://github.com/Murielly-Nascimento/AE
https://github.com/Murielly-Nascimento/AE
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Figura 6: Representação do PPC.

(a) Tabuleiro para o Percurso do Cavalo.

(b) Representação do Percurso do Cavalo.

de casa é calculado da seguinte forma: N2+12 . Esta funçãodetermina o número da casa central de um tabuleiro ímpare o número de uma casa próxima ao centro de um tabuleiropar. Esta inicialização é baseada na premissa de que as ca-sas centrais de um tabuleiro possuem o maior número demovimentos possíveis.
4.3 Funções de Avaliação

Foram implementadas duas funções de avaliação nestetrabalho, a fim de medir a aptidão de cada possível soluçãopara o PPC. A primeira realiza uma adaptação no INDIVÍ-
DUO, substituindo genes (casas) inválidos do cromossomo(Gordon e Slocum, 2004), gerando uma solução possível,deste modo. A segunda, além de efetuar esta adaptação,aplica a Regra de Warnsdorff, ou seja, prioriza as casascom menor número de movimentos possíveis. Em am-bos os casos, o valor de fitness (ou aptidão) é a soma dosmovimentos válidos realizados pelo cavalo começando apartir da primeira posição do vetor. Desta maneira, o valorde fitness é obtido somando a sequência de movimentosválidos, isto é, considerando um tabuleiro nxn com umtotal de M casas, o valor ótimo esperado é M – 1, uma vezque todas as casas devem ser visitadas uma única vez.Gordon e Slocum (2004) desenvolveu um método dereparação que ocorre quando a avaliação do percurso deum INDIVÍDUO é interrompida (causado por um vizinhoinválido ou um número de casa duplicado). Neste ponto,o número de casa selecionado é substituído por um quepermita o percurso continuar. Uma vez que o cavalo possui,no máximo, 8 movimentos possíveis, este cálculo não écustoso ao algoritmo. Caso a substituição não possa serfeita, a avaliação do percurso é interrompida.

As implicações da alteração de um INDIVÍDUO durantea sua avaliação foram estudadas por Whitley et al. (1994).Tal processo é chamado de adaptação. Na Fig. 7 observa-seque a casa número 25 é inválida, pois ela já foi visitadaanteriormente, além de não ser um vizinho válido da casa

5, portanto, ela é substituída pela casa número 8 - vizinhoválido da 5 e, ainda não visitada.
Figura 7: Função de adaptação no PPC.

De acordo com Lee (2000), um Algoritmo Genético tra-dicional não conseguiria resolver um tabuleiro 8×8. Omesmo elaborou este argumento após testá-lo em tabulei-ros menores, com os quais conseguiu bons resultados. Omesmo problema foi discutido em Gordon e Slocum (2004)e Pinto e Alves (2013). Al-Gharaibeh et al. (2007) propõemuma solução para este problema usando a estratégia deGordon e Slocum (2004) — a reparação do INDIVÍDUO du-rante a sua avaliação — combinada a Regra de von Warns-dorf (1823).Segundo von Warnsdorf (1823), a casa com menor quan-tidade de movimentos possíveis deve ser visitada primeiro,em detrimento das demais. Aplicando esta regra, Al-Gharaibeh et al. (2007) obteve bons resultados. O uso destaheurística tornou 1.51% do total de cromossomos em per-cursos válidos, enquanto a função de reparação de Gordone Slocum (2004) conseguiu o mesmo com apenas 0.57%dos cromossomos.Sirovetnukul et al. (2011) propôs o uso de Algoritmos deCoincidência, em inglês COIN + AE, como um método com-petitivo ao AE + heurística de Al-Gharaibeh et al. (2007).A ideia deste método, COIN, é a junção do aprendizado decorrelação negativa com o processo de otimização. Neleo algoritmo aprende tanto com as soluções boas quantoas ruins. Contudo, os testes feitos por Sirovetnukul et al.(2011) demonstraram que o AE + heurística obteve resul-tados melhores (1.51%) do que o COIN (1.05%). Portanto,neste trabalho a metodologia de Al-Gharaibeh et al. (2007)também foi usada.
4.4 Operadores de Seleção

A estratégia de elitismo ordena a população pelo fitness,reservando as posições iniciais para os melhores. Destaforma, independente do método de seleção aplicado, umnível de convergência dos resultados é garantido. Nestetrabalho, o método de seleção por torneio foi estudado —largamente utilizado na literatura — e um novo operadorproposto — o torneio de dissimilares —, o qual é baseadona ideia que pais dissimilares levam explorar espaços debusca maiores.Em relação à convergência, algumas vezes os AEs po-dem convergir prematuramente para um ótimo local, fatoque geralmente ocorre quando há baixa diversidade gené-tica da população. Por outro lado, se a população for muitodiversificada geneticamente, há um custo computacionalalto para que haja a convergência dos resultados (Hussaine Muhammad, 2020).



Nascimento & Brasil | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2024), v.16, n.3, pp.48–62 55

Os operadores de reprodução (mutação e recombinação)e a forma de seleção são fatores fundamentais no desen-volvimento de um algoritmo que equilibre a exploitation— termo em inglês, usado aqui para se referir ao uso depontos previamente detectados para busca do ótimo — e
exploration — exploração de novas áreas de busca (Hussaine Muhammad, 2020). A combinação de estratégias comoelitismo (garante a convergência dos resultados) e recom-binação uniforme (aumenta a diversidade da população) éuma forma de alcançar tal equilíbrio.Ismkhan (2018) apontou que métodos de seleção, comoo torneio, têm como consequência a combinação de paissimilares, levando a descendentes com material genéticopróximo aos dos progenitores. Durante o processo evolu-tivo, isto pode conduzir à baixa diversidade de uma popula-ção. Uma solução para isto, descrita por ele, foi a seleção depais dissimilares, uma vez que o material genético obtidoa partir de sua recombinação seria igualmente diferente,garantindo assim a exploration.O método de torneio de dissimilares, proposto neste tra-balho, foi inspirado nos estudos de Ismkhan (2018). Nestemétodo, a recombinação é aplicada entre um dos N INDI-
VÍDUOS de melhor fitness e um dos N de pior. Para isso,a seleção por torneio é modificada, de modo que o pai1 éo resultado de um torneio entre N INDIVÍDUOS seleciona-dos aleatoriamente, cujo vencedor é aquele com melhor
fitness e a pai2 é o resultado de um torneio entre N INDI-
VÍDUOS também selecionados aleatoriamente, cujo vence-dor é aquele com pior fitness. O Pseudocódigo Algoritmo 1descreve os passos necessários para a implementação dotorneio de dissimilares.
Algoritmo 1 Pseudocódigo da Torneio de Dissimilares
Enquanto o contador i for menor que o tamanho da POPU-LAÇÃO.Realizar torneio entre N INDIVÍDUOS, priorizando o demelhor fitness (pai1).Realizar torneio entre N INDIVÍDUOS, priorizando o depior fitness (pai2).Realizar cruzamento entre pai1 e pai2.Aplicar mutação ao filho, se for o caso.Avaliar filho segundo função objetivo.Inserir filho na nova população.

4.5 Recombinação

Neste trabalho, a recombinação uniforme foi implemen-tada devido à variabilidade que ela acrescenta ao materialgenético, ao contrário de Gordon e Slocum (2004) que usoua recombinação-1-ponto. Esta função é ilustrada na Fig. 8.
4.6 Operadores de Mutação

A mutação 1-ponto apresenta melhores resultados na con-vergência a um ponto ótimo do que a mutação n-pontosutilizada por Gordon e Slocum (2004). A troca de genes(número de casa) é feita selecionando uma posição alea-

Figura 8: Recombinação uniforme no PPC.

tória do cromossomo (percurso) e a substituindo por umnúmero entre 1 e M, sendo M o tamanho de um tabuleiro
NxN. Esta função é ilustrada na Fig. 9.

Figura 9: Mutação 1-ponto no PPC.

A mutação dos vizinhos, proposta neste trabalho, buscaaumentar o exploitation do AE. Este operador é baseado nocálculo dos vizinhos válidos, próximos a uma das casas,sendo aplicado a um gene g do cromossomo, a uma proba-bilidade p. O operador avalia quais seriam os movimentosválidos, considerando g, e forma um vetor com esses va-lores. Após completar estes passos, um sorteio é aplicadoa este vetor e o número sorteado irá ocupar a casa g + 1. OPseudocódigo Algoritmo 2 descreve os passos necessáriospara a mutação dos vizinhos.
Algoritmo 2 Pseudocódigo da Mutação dos Vizinhos.
Aplicar mutação ao INDIVÍDUO I dado uma probabilidade pe taxa de MUTAÇÃO M.
Se p < MSelecionar gene g aleatório do cromossomo.Agrupar em um vetor os vizinhos válidos a g.Sortear um dos vizinhos válidos.Inserir vizinho válido na posição g + 1.

5 Trabalhos relacionados
De acordo com a literatura, Lee (2000) concluiu, empiri-camente, que o AE tradicional não conseguiria resolver oPPC em tabuleiro de tamanho 8×8, o que o fez restringirseus experimentos a tabuleiros menores. Isso também éobservado em Gordon e Slocum (2004) que, por sua vez,propôs a adaptação dos INDIVÍDUOS durante a função deavaliação. O mesmo utilizou uma representação bináriapara os indivíduos da população e utilizou a seguinte con-
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figuração em um tabuleiro 8x8: recombinação-1-pontocom taxa de 80%, mutação uniforme com taxa de 1%, eli-tismo com taxa de 1%, seleção aleatória, população de 50e 20.000 gerações.Pinto e Alves (2013), por sua vez, realizou testes para otabuleiro 8x8 com recombinação 1-ponto fixo com taxa de90% - nela a maior sequência é preservada de pai para filho-, mutação aleatória com taxa de 1%, seleção por roleta erenovação parcial - a geração seguinte é composta pelosmelhores indivíduos das gerações anteriores, populaçãode 500 e 200 gerações. Com esta configuração, o melhorindivíduo encontrado possui fitness igual a 35.Al-Gharaibeh et al. (2007) observou os resultados deLee (2000) e Gordon e Slocum (2004), e propôs o uso daRegra de Warnsdorff durante a avaliação do indivíduo. Omesmo cunhou tal processo como adaptação. Assim comoGordon e Slocum (2004), Al-Gharaibeh et al. (2007) usoua representação binária, usando os seguintes parâmetrosem um tabuleiro 8x8: recombinação-1-ponto (com taxade 85 a 95%), mutação aleatória com taxa de 0.5%, seleçãopor roleta, população de 50 e 50 gerações. Com esta confi-guração, o autor conseguiu obter 22 percursos válidos emapenas 1 geração do total de 50 cromossomos, enquanto,com o método de Gordon e Slocum (2004), foram produ-zidos apenas 16 indivíduos válidos de 50.Outros trabalhos propuseram estratégias diferentespara o AE com o intuito de melhorar os resultados, po-rém não foram realizados testes em tabuleiros maioresque 8×8, dentre eles:Sirovetnukul et al. (2011), Kumar eNirmala (2015) e Negrao e Rampazzo (2021). Portanto,neste trabalho buscou-se agregar à literatura experimen-tos com tabuleiros de tamanho nxn com 5 ≤ n ≤ 20.
6 Experimentos

Nesta seção serão apresentados os experimentos realiza-dos com o AE desenvolvido neste trabalho, bem como osresultados obtidos. O AE foi executado 10 vezes para cadaconfiguração de parâmetros, imprimindo em um arquivoo tempo gasto para cada execução e o fitness do melhorINDIVÍDUO encontrado. O cruzamento de recombinaçãouniforme foi utilizado em todos os testes com taxa 100%.A eficiência de um operador e a configuração de parâme-tros foram avaliados pela média do fitness, o desvio padrão,a média do número de gerações e o tempo gasto para exe-cução do programa. Os tabuleiros de dimensões 5x5, 8x8,10x10, 16x16 e 20x20 foram aplicados nestes experimen-tos.
6.1 Tabuleiro 5x5

Na Tabela 1, são descritos os testes para um tabuleiro 5×5,cujo fitness máximo é 24. O cálculo do fitness é feito damesma forma que Gordon e Slocum (2004). O fitness ótimo(24) foi obtido em todas as execuções na 13º geração.Observa-se que com a configuração usada a média dosresultados é 24.000 e o desvio padrão foi 0.000, ou seja, omelhor fitness foi obtido em todas as execuções.

Tabela 1: Tabuleiro (5×5); população (60); númeromáximo de gerações (180); mutação 1-ponto (15%);elitismo (10%); torneio (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos
Fitness

1ª 13 0.002 242ª 13 0.002 243ª 13 0.003 244ª 13 0.003 245ª 13 0.002 246ª 13 0.003 247ª 13 0.003 248ª 13 0.002 249ª 13 0.003 2410ª 13 0.003 24Média+–desviopadrão:
13.000+–0.000 0.002+–0.000 24.000+–0.000

6.2 Tabuleiro 8x8

Um tabuleiro 8×8 possui casas no intervalo de 1 a 64, commaior fitness de 63. Na Tabela 2 são descritos os testescom a configuração: população (100), número máximo degerações (400), mutação 1-ponto (15%), elitismo (10%)e torneio (3). O fitness ótimo (63) foi obtido em todas asexecuções na 39º geração.
Tabela 2: Tabuleiro (8×8); população (100); númeromáximo de gerações (200); mutação 1-ponto (15%);elitismo (10%); torneio (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos

Fitness

1ª 39 0.019 632ª 39 0.018 633ª 39 0.018 634ª 39 0.021 635ª 39 0.025 636ª 39 0.016 637ª 39 0.025 638ª 39 0.021 639ª 39 0.013 6310ª 39 0.022 63Média+–desviopadrão:
39.000+–0.000 0.019+–0.003 63.000+–0.000

As medidas de avaliação foram as seguintes: média dosresultados (63.000), desvio padrão (0.000), tempo médiopara execução do programa (0.019 segundos) e média dasgerações (39.000).O tabuleiro 8x8 é tradicionalmente usado para análisede algoritmos na busca por um percurso válido do cavalona literatura, como Lee (2000), Gordon e Slocum (2004).Neste trabalho, buscou-se avaliar o comportamento do AEem tabuleiros de dimensões maiores. Portanto, na Seção4.3 o tabuleiro 10x10 é avaliado.
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6.3 Tabuleiro 10x10

Um tabuleiro 10×10 possui casas no intervalo de 1 a 100,com maior fitness de 99. A Tabela 3 descreve os resultadospara a seguinte configuração: população (200), gerações(400), mutação 1-ponto (15%), elitismo (10%) e torneio(3). Com esses parâmetros, o fitness ótimo (99) foi obtidoem 3 dentre as 10 execuções.
Tabela 3: Tabuleiro (10×10); população (200); númeromáximo de gerações (400); mutação 1-ponto (15%);elitismo (10%); torneio (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos

Fitness

1ª 400 0.554 982ª 400 0.689 983ª 400 0.725 974ª 400 0.604 985ª 400 0.521 986ª 400 0.603 977ª 400 0.614 978ª 63 0.075 999ª 63 0.093 9910ª 63 0.075 99Média+–desviopadrão:
298.900+–162.786 0.455+–0.265 98.000+–0.816

A média do fitness foi 98.000 e o desvio padrão, 0.816.Note que a média do tempo (0.243) e o número máximode gerações (63) correspondem aos testes que alcançaramo ponto ótimo. Portanto, é interessante observar que nostestes bem sucedidos o tempo médio para a execução doprograma permaneceu baixo (0.243), considerando a di-mensão do tabuleiro.
Como mencionado anteriormente, modificações no AEforam necessárias a fim de obter o fitness ótimo do pro-blema. Embora, Gordon e Slocum (2004) tenha conse-guido bons resultados aplicando a adaptação — substituircasas inválidas na função de cálculo do fitness — ao IN-

DIVÍDUO, Al-Gharaibeh et al. (2007) mostrou que o usoda Regra de Warnsdorff na função de adaptação — queconsiste em selecionar a casa candidata que minimiza onúmero de próximos movimentos possíveis — consegueproduzir resultados ainda melhores.
Portanto, na Tabela 4 são descritos os testes para o tabu-leiro 10×10 — com a mesma configuração de parâmetrosutilizados na Tabela 2 - aplicando a Regra de Warnsdorff.Nesta tabela, observa-se que em todas as execuções foipossível alcançar fitness ótimo (99) na 1ª geração.
A média do fitness foi 99.000 e o desvio padrão, 0.000.Embora o número de casas seja 100, o programa gastou,em média, 0.010 segundos e conseguiu encontrar o pontoótimo na 1ªgeração, reduzindo significativamente o tempoe o número máximo de gerações do experimento anterior.

Tabela 4: Tabuleiro (10×10); população (200); númeromáximo de gerações (400); mutação 1-ponto (15%);elitismo (10%); torneio (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos
Fitness

1ª 1 0.008 992ª 1 0.012 993ª 1 0.011 994ª 1 0.010 995ª 1 0.009 996ª 1 0.010 997ª 1 0.009 998ª 1 0.010 999ª 1 0.010 9910ª 1 0.011 99Média+–desviopadrão:
1.000+–0.000 0.010+–0.001 99.000+–0.000

6.4 Tabuleiro 16x16

Um tabuleiro 16×16 possui casas no intervalo de 1 a 256,com maior fitness de 255. Neste experimento, foi imple-mentada a ideia proposta por Al-Gharaibeh et al. (2007),ou seja, o uso da Regra de Warnsdorff na função de adap-tação, a fim de buscar o fitness ótimo em, ao menos, umadas 10 execuções do AE. Na Tabela 5, os testes para estetabuleiro são descritos. O fitness ótimo (255) foi obtido em4 das 10 execuções com um intervalo de gerações variandoentre 30 e 119. No restante dos testes, o AE não conseguiualcançar o valor ótimo, como pode ser observado na tabela.
Tabela 5: Tabuleiro (16×16); população (400); númeromáximo de gerações (1600); mutação 1-ponto (15%);elitismo (10%); torneio (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos

Fitness

1ª 30 0.367 2552ª 30 0.372 2553ª 30 0.391 2554ª 119 0.999 2555ª 1600 13.407 2546ª 1600 15.220 2537ª 1600 15.571 2548ª 1600 15.100 2549ª 1600 14.815 25310ª 1600 15.610 253Média+–desviopadrão:
980.900+–799.667 9.185+–7.474 254.100+–0.876

A média do fitness foi 254.100 e o desvio padrão, 0.876.O tempo de execução do programa continua relativamentebaixo, considerando o tamanho da instância (256 casas),gastando, em média, 2.129 segundos, para encontrar oponto ótimo, nos testes que foram bem sucedidos (ou seja,que encontraram o valor ótimo).
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No entanto, com os testes do tabuleiro 16x16 foi verifi-cada uma limitação da abordagem de Al-Gharaibeh et al.(2007), mostrando que, embora o algoritmo obtenha o fit-
ness ótimo em alguns testes, a sua eficiência decai, — con-siderando os experimentos realizados no tabuleiro 10x10cujo fitness ótimo foi obtido em todas as 10 execuções.
6.5 Tabuleiro 20x20

Nos experimentos anteriores, verificou-se que a aborda-gem de Gordon e Slocum (2004) produz bons resultadosem tabuleiros 5x5 e 8x8 e a de Al-Gharaibeh et al. (2007)em tabuleiros 5x5, 8x8, 10x10. Apesar de não obter osresultados ideais em todos os testes, a abordagem de Al-Gharaibeh et al. (2007) ainda consegue obter o ponto ótimoem um tabuleiro 16x16. Portanto, a sua aplicação em tabu-leiros 20x20 — que possui casas no intervalo de 1 a 400,com maior fitness de 399 — é avaliada. Na Tabela 6 os tes-tes para este tabuleiro são descritos. O fitness ótimo (399)não foi obtido em nenhuma das 10 execuções.
Tabela 6: Tabuleiro (20×20); população (1000); númeromáximo de gerações (10000); mutação 1-ponto (15%);elitismo (10%); torneio (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos

Fitness

1ª 10000 374.268 3952ª 10000 405.169 3973ª 10000 400.069 3984ª 10000 391.910 3985ª 10000 410.678 3986ª 10000 373.254 3987ª 10000 455.152 3988ª 10000 450.955 3989ª 10000 407.035 39810ª 10000 410.635 397Média+–desviopadrão:
1000.000+–0.000 407.913+–27.403 397.500+–0.972

A média do fitness foi 397.500 e o desvio padrão, 0.972.Embora, a população e o número de gerações sejam relati-vamente altos, não foi possível obter um fitness de 399.A partir destes resultados, conclui-se que a abordagemde Al-Gharaibeh et al. (2007) não consegue produzir umpercurso válido (fitness 399) em tabuleiros 20x20 com estaconfiguração de parâmetros, embora chegue próximo doponto ótimo esperado (398). Portanto, foi crucial realizaralterações nos operadores genéticos AE a fim de resolver oPPC com um tabuleiro 20x20.
6.6 Mutação dos Vizinhos

A fim de obter resultados melhores com o tabuleiro 20x20,neste trabalho três operadores foram propostos — muta-ção dos vizinhos, torneio de dissimilares e inicializaçãocentral. Tais operadores buscam equilibrar a exploration —exploração de novas áreas de busca — e exploitation — uso

de pontos previamente detectados para busca do ótimo— definidos por Hussain e Muhammad (2020). A Muta-ção dos Vizinhos, por exemplo, aumenta a exploitation doalgoritmo, uma vez que ela insere vizinhos válidos a umpercurso previamente definido. Portanto, na Tabela 7 sãodescritos os resultados obtidos com a implementação daMutação dos Vizinhos, mantendo-se a configuração dosoutros parâmetros. Observa-se que, do total de 10 exe-cuções, 4 alcançaram o ponto ótimo (399), melhorandosignificativamente o resultado do teste anterior com o ta-buleiro 20x20.
Tabela 7: Tabuleiro (20×20); população (1000); númeromáximo de gerações (10000); mutação dos vizinhos(15%); elitismo (10%); torneio (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos

Fitness

1ª 41 1.674 3992ª 10000 397.192 3953ª 1163 46.521 3994ª 10000 393.091 3985ª 10000 399.135 3976ª 1079 42.460 3997ª 10000 414.886 3978ª 10000 475.759 3989ª 1017 44.068 39910ª 10000 521.014 397Média+–desviopadrão:
6330.000+–4747.675 273.580+–210.548 397.800+–1.317

Observa-se que a média do fitness foi 397.800 e o desviopadrão, 1.317. Para os 4 testes, do total de 10, que obtiveramo ponto ótimo, foram necessárias, em média, 825 geraçõese 33.680 segundos para a execução do programa.
6.7 Torneio de Dissimilares

A seleção por torneio pode acarretar na combinação depais com material genético similar, uma vez que foramescolhidos os melhores de cada torneio para serem os pais.Desta forma, não há uma exploração maior do espaço debusca pelo fitness ótimo. Neste sentido, o objetivo do tor-neio de dissimilares é aumentar a exploration do algoritmo,por meio da combinação de pais com qualidades genéti-cas distintas, ainda garantindo que haja um pai com boaqualidade no material genético. Para isto, são realizadosdois torneios entre N INDIVÍDUOS, um para selecionar opai 1— o vencedor sendo o de melhor fitness entre os Nselecionados — e outro o pai 2 — o vencedor sendo o depior fitness entre os N selecionados.Na Tabela 8 são mostrados os resultados utilizando otorneio de dissimilares sem a interferência da mutaçãodos vizinhos. Desta forma, é possível verificar como osoperadores atuam individualmente antes de combiná-los.Observa-se que, do total de 10 execuções, 4 alcançaramo ponto ótimo (399). O tempo gasto para a execução doalgoritmo, por sua vez, varia de 15.114 a 501.085 segundos.Observa-se que a média do fitness foi 398.100, e o des-
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Tabela 8: Tabuleiro (20×20); população (1000); númeromáximo de gerações (10000); mutação 1-ponto (15%);elitismo (10%); torneio de dissimilares (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos
Fitness

1ª 10000 501.085 3972ª 10000 417.413 3983ª 1519 54.436 3994ª 359 15.114 3995ª 10000 343.475 3976ª 10000 391.272 3977ª 10000 308.381 3988ª 8670 304.173 3999ª 4346 153.957 39910ª 10000 398.102 398Média+–desviopadrão:
7489.400+–3881.319 288.741+–161.822 398.100+–0.876

vio padrão, 0.876. Para os 4 testes, do total de 10, queobtiveram o ponto ótimo, foram necessárias, em média,20641.50 gerações e 131.920 segundos para a execução doprograma.

6.8 Mutação dos Vizinhos e Torneio de Dissimi-
lares

Uma vez que ambos os operadores — torneio de dissimi-lares e mutação dos vizinhos — foram avaliados separa-damente, a Tabela 9 mostra como ambos os operadoresatuam em conjunto. Nesta tabela, observa-se que do totalde 10 execuções, 5 alcançaram o fitness ótimo — algumasem poucas gerações (118) e outras precisaram de mais(2774) —, um pouco melhor do que quando os operado-res atuam individualmente — ambos obtiveram o fitnessótimo em 4 do total de 10 execuções.
Tabela 9: Tabuleiro (20×20); população (1000); númeromáximo de gerações (10000); mutação dos vizinhos(15%); elitismo (10%); torneio de dissimilares (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos

Fitness

1ª 2774 148.247 3992ª 10000 417.056 3983ª 10000 358.577 3984ª 10000 378.221 3975ª 2548 145.754 3996ª 118 8.040 3997ª 6394 319.480 3998ª 10000 446.787 3989ª 10000 421.592 39810ª 1408 50.296 399Média+–desviopadrão:
6324.200+–4178.143 269.405+–164.997 398.400+–0.699

Observa-se que a média do fitness foi 398.400, e o des-vio padrão, 0.699. Para os 5 testes, do total de 10, queobtiveram o ponto ótimo, foram necessárias, em média,6324.200 gerações e 269.405 segundos para a execução doprograma.
6.9 Comparação entre o Torneio e o Torneio de

Dissimilares

Este experimento foi realizado a fim de obter uma com-paração entre os melhores e os piores indivíduos na po-pulação ao se utilizar a seleção por torneio e a seleção portorneio dos dissimilares. Portanto, as Tabela 10 e Tabela 11analisam o comportamento da seleção por torneio e o tor-neio de dissimilares na população. Com o primeiro ope-rador, observa-se que há uma tendência geral para a con-vergência dos resultados — o menor fitness encontradona última geração (10000) é 77 —, embora o operador demutação atue na manutenção da diversidade do materialgenético, o número de casa distintas entre o melhor INDI-
VÍDUO e pior é, apenas, 12.
Tabela 10: Tabuleiro (20×20); população (1000); númeromáximo de gerações (10000); mutação dos vizinhos(15%); elitismo (10%); torneio (3).Seleção por Torneio.Geração Número decasasdistintas

Fitnessdo me-lhor
Fitnessdo pior

1 397 388 212 400 390 93 396 390 195000 94 398 1585001 14 398 775002 60 398 1655003 126 398 219999 15 398 7710000 12 398 77
O torneio de dissimilares, assim como o torneio tradi-cional, apresenta uma convergência dos resultados — o

fitness do pior INDIVÍDUO é 80 na geração 10.000, porém onúmero de casa distintas é maior (180) entre o melhor epior INDIVÍDUO no torneio de dissimilares. Nesse sentido,é importante destacar que o PPC é sensível a alteraçõesfeitas no percurso, em outras palavras, a troca de uma casanão afeta somente o seu vizinho anterior, mas altera com-pletamente o percurso a partir dela, principalmente se acasa alterada for uma das iniciais. Dessa forma, pode-seconcluir que o torneio tradicional, largamente aplicado naliteratura, apresenta uma forte exploitation dos resultados,enquanto o Torneio de Dissimilares tende a exploration docampo de busca, aumentando o alcance em regiões onde otorneio tradicional não conseguiria chegar.
6.10 Inicialização Central

Por fim, o último operador proposto neste trabalho foi ainicialização central que reduz a exploration do AE, uma
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Tabela 11: Tabuleiro (20×20); população (1000); númeromáximo de gerações (10000); mutação dos vizinhos(15%); elitismo (10%); torneio de dissimilares (3).Torneio de Dissimilares.Geração Número decasasdistintas
Fitnessdo me-lhor

Fitnessdo pior
1 400 391 592 398 391 143 400 391 75000 172 398 995001 284 398 975002 197 398 815003 272 398 699999 213 398 8110000 180 398 80

vez que todos os percursos começam na mesma casa. EmParberry (2020) é descrita a implementação de métodosque calculam o percurso do cavalo a partir da casa central,sendo ela uma das casas com maior possibilidade de movi-mentos. Neste sentido, a Tabela 12 apresenta os resultadospara o AE com inicialização da população restrita, ou seja,todos os INDIVÍDUOS da população são inicializados com acasa central, lembrando que os outros operadores — mu-tação dos vizinhos e torneio de dissimilares — tambémestão sendo aplicados. Com esta configuração, foi possívelobter o fitness desejado em 8 das 10 execuções.
Tabela 12: Tabuleiro (20×20); população (1000); númeromáximo de gerações (10000); mutação dos vizinhos(15%); elitismo (10%); torneio dos dissimilares (3).Resultados dos Testes.Execução Geração Tempoem se-gundos

Fitness

1ª 7769 316.381 3992ª 639 27.719 3993ª 701 32.423 3994ª 7360 306.372 3995ª 3096 133.702 3996ª 1191 53.044 3997ª 3024 131.805 3998ª 1758 80.331 3999ª 10000 367.791 39810ª 10000 365.118 398Média+–desviopadrão:
4553.800+–3819.462 181.469+–141.252 398.800+–0.422

Observa-se que a média do fitness foi 398.800, e o des-vio padrão, 0.422. Para os 8 testes, do total de 10, queobtiveram o ponto ótimo, foram necessárias, em média,3192.250 gerações e 135.222 segundos para a execução doprograma.
7 Conclusão

O objetivo deste trabalho foi alcançar a solução ótima comtabuleiros de tamanho nxn com 5 ≤ n ≤ 20 para o Pro-

blemas do Percurso do Cavalo utilizando o Algoritmo Evo-lutivo como técnica de otimização computacional. Anali-sando os resultados obtidos, conclui-se que o AE é umatécnica interessante para a solução do PPC com dimensãoaté 20x20, provando ser capaz de resolver o problema emum tempo viável. Portanto, os experimentos comprova-ram que o trabalho foi bem sucedido, logrando o resultadoesperado.Além disso, foi possível avaliar positivamente o efeitodos três operadores propostos neste trabalho — seleçãopor torneio de dissimilares, mutação dos vizinhos e inicia-lização central.Neste trabalho, usando a adaptação proposta por Al-Gharaibeh et al. (2007), foram obtidos percursos com asolução ótima em todas as 10 execuções do AE para tabu-leiros 5x5 e 8x8, como pode ser observado nas Tabela 1 eTabela 2. Foram realizados experimentos com a seguinteconfiguração: mutação 1-ponto com taxa de 15%, elitismocom taxa de 10%, recombinação uniforme com taxa de100% e seleção por torneio de 3. O tamanho da populaçãofoi 60 e o número de gerações foi 180 para o tabuleiro 5x5,enquanto o tamanho da população foi 100 e o número degerações, 200 para o tabuleiro 8x8. Todos estes valoresforam ajustados empiricamente. Nota-se claramente queestes resultados superaram aqueles obtidos nos artigos deGordon e Slocum (2004) e Al-Gharaibeh et al. (2007) comtabuleiro 8x8.Para tabuleiros maiores que 8x8, o tamanho da popu-lação e o número de gerações foram ajustados empirica-mente, e mantidos os outros parâmetros (mutação, eli-tismo, recombinação e seleção). Foram efetuados testescom tabuleiros de dimensão até 16x16, alcançando bonsresultados (vide Tabela 3 a Tabela 5). Quando foram fei-tos experimentos com o tabuleiro 20x20, mesmo com osdevidos ajustes do tamanho da população e do número degerações, houve a necessidade de aplicar os novos operado-res sugeridos neste trabalho, uma vez que a solução ótimanão foi atingida (vide Tabela 6).Na Tabela 7, pode-se observar que o AE implementadoneste trabalho obteve a solução ótima, em 4 de 10 execu-ções, para tabuleiros 20x20, a partir da aplicação da mu-tação dos vizinhos. Utilizando a seleção por torneio dedissimilares, o AE também gerou a solução ótima para omesmo tabuleiro, como pode ser verificado na Tabela 8,em 4 de 10 execuções. Em seguida, os resultados pude-ram ser melhorados quando foram aplicados os operado-res da mutação dos vizinhos e do torneio de dissimilaressimultaneamente, alcançando a solução ótima em 5 de 10execuções, como pode ser visto na Tabela 9. Com a combi-nação da estratégia usada por Al-Gharaibeh et al. (2007)— a substituição de movimentos inválidos por vizinhosválidos com o menor número de movimentos possíveis du-rante a função de avaliação — com a seleção por torneio dedissimilares, a mutação dos vizinhos, e a inicialização cen-tral, foi possível obter o fitness ótimo em tabuleiro 20x20,em 8 de 10 execuções, resultados mostrados na Tabela 12.Para trabalhos futuros, pretende-se traçar uma análisecomparativa com trabalhos correlatos e realizar experi-mentos para tabuleiro nxn com n ≥ 24, a fim de avaliar aeficiência do AE desenvolvido e buscar novas abordagenspara o mesmo, caso não convirja para o fitness ótimo. Aaplicação de uma estratégica de divisão e conquista, des-
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crita no artigo de Parberry (2020), aliada ao AE é sugerida,bem como a elaboração de novos operadores de reprodu-ção como o sugerido por Arram e Ayob (2019). Tambémpretende-se implementar a seleção por torneio de dissimi-lares em um AE aplicado a outro(s) problema(s) combina-tório(s), almejando-se ratificar sua eficácia em diferentesáreas de pesquisa.
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