INSTITUTO
FEDERAL

Goiano

BACHARELADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

CRIACAO DO MODULO DE GERACAO DE ROTAS OTIMIZADAS
PARA O MUSEU VIRTUAL TOTAL DE IPORA - GO, UTILIZANDO
TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

GUILHERME CARVALHO FRANCO

Ipora, GO

2023



INSTITUTO
FEDERAL

Goiano

INSTITUTO FEDERAL GOIANO - CAMPUS IPORA
BACHARELADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

CRIACAO DO MODULO DE GERACAO DE ROTAS OTIMIZADAS
PARA O MUSEU VIRTUAL TOTAL DE IPORA - GO, UTILIZANDO
TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

GUILHERME CARVALHO FRANCO

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado ao Instituto
Federal Goiano - Campus Ipora, como requisito parcial
para a obtengao do Grau de Bacharelado em Ciéncia da
Computagao.

Orientadora: Prof. Ma. Luciana Recart Cardoso

Ipora, GO
Dezembro, 2023



Sistema desenvolvido pelo ICMC/USP
Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicacdo (CIP)

Sistema Integrado de Bibliotecas - Instituto Federal Goiano

FF825c

Franco, Guilherne Carval ho

Criacdo do nbdul o de geracdo de rotas otim zadas
para o nmuseu virtual total de Ipord — GO utilizando
técnicas de inteligéncia artificial / Guilhernme
Carval ho Franco; orientadora Luci ana Recart Cardoso.
-- lporda, 2023.

30 p.

Monogr afi a (Pés-graduacdo Lato Sensu em em
Bacharel ado em C énci a da Conputacgdo) -- Instituto
Federal Goi ano, Canpus |poré, 2023.

1. Cultura Cibernética. 2. Inteligencia
Artificial. 3. Técnicas de Oim zagdo. |. Cardoso,
Luci ana Recart, orient. IIl. Titulo.

Responsavel: Johnathan Pereira Alves Diniz - Bibliotecario-Documentalista CRB-1 n°2376




SERVICO PUBLICO FEDERAL
MINISTERIO DA EDUCACAO
SECRETARIA DE EDUCACAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCAGAO, CIENCIA E TECNOLOGIA GOIANO

TERMO DE CIENCIA E DE AUTORIZACAO PARA DISPONIBILIZAR PRODUGOES TECNICO-CIENTIFICAS NO
REPOSITORIO INSTITUCIONAL DO IF GOIANO

Com base no disposto na Lei Federal n° 9.610/98, AUTORIZO o Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e
Tecnologia Goiano, a disponibilizar gratuitamente o documento no Repositério Institucional do IF Goiano (RIIF
Goiano), sem ressarcimento de direitos autorais, conforme permissdo assinada abaixo, em formato digital para
fins de leitura, download e impresséao, a titulo de divulga¢do da producéo técnico-cientifica no IF Goiano.

Identificacdo da Producao Técnico-Cientifica (assinale com X)
[ ]Tese

[ ]Dissertacdo

[ 1Monografia — Especializacdo

[ ]Artigo - Especializagado

[ X]TCC - Graduacao

[ 1Artigo Cientifico

[ 1Capitulo de Livro

[ ]Livro

[ 1Trabalho Apresentado em Evento

[ 1Producéo técnica. Qual:

Nome completo do autor: Guilherme Carvalho Franco
Curso: Bacharelado em Ciéncia da Computacao
Titulo do Trabalho: Criacdo do médulo de geracdo de rotas otimizadas para o museu virtual total de Ipora —

utilizando técnicas de inteligéncia artificial

Restricdes de Acesso ao Documento

Documento confidencial: [X] Ndo [ ] Sim, justifique:

Informe a data que podera ser disponibilizado no RIIF Goiano: 01/03/2024
O documento esta sujeito a registro de patente? [ ] Sim [ X ] Néao

O documento pode vir a ser publicado como livro? [ ] Sim [ X ] Nao

DECLARACAO DE DISTRIBUICAO NAO-EXCLUSIVA



O/A referido/a autor/a declara que:

1. O documento é seu trabalho original, detém os direitos autorais da producéo técnico-cientifica e néo infringe
os direitos de qualquer outra pessoa ou entidade;

2. Obteve autorizacdo de quaisquer materiais inclusos no documento do qual ndo detém os direitos de autor/a,
para conceder ao Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia Goiano os direitos requeridos e que este
material cujos direitos autorais sdo de terceiros, estdo claramente identificados e reconhecidos no texto ou
conteudo do documento entregue;

3. Cumpriu quaisquer obrigacdes exigidas por contrato ou acordo, caso o documento entregue seja baseado em
trabalho financiado ou apoiado por outra instituicio que ndo o Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e
Tecnologia Goiano.

Ipora, 26 de fevereiro de 2024

Guilherme Carvalho Franco

Assinado eletronicamente pelo o Autor e/ou Detentor dos Direitos Autorais
Ciente e de acordo:
Luciana Recart Cardoso

Assinatura eletrénica do(a) orientador(a)

Documento assinado eletronicamente por:
= Guilherme Carvalho Franco, 2020105231940014 - Discente, em 26/02/2024 17:27:41.
= Luciana Recart Cardoso, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 26/02/2024 17:26:03.

Este documento foi emitido pelo SUAP em 26/02/2024. Para comprovar sua autenticidade, faca a leitura do QRCode ao lado ou acesse
https://suap.ifgoiano.edu.br/autenticar-documento/ e fornega os dados abaixo:

Codigo Verificador: 576579
Codigo de Autenticagdo: d182f5d6ac

INSTITUTO FEDERAL GOIANO

Campus Ipora

Av. Oeste, Parque Unido, 350, Parque Unido, IPORA / GO, CEP 76.200-000
(64) 3674-0400



SERVICO PUBLICO FEDERAL
MINISTERIO DA EDUCACAO
SECRETARIA DE EDUCAGAO PROFISSIONAL E TECNOLOGICA
INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA GOIANO

Ata n°® 135/2023 - GE-IP/CMPIPR/IFGOIANO

ATA DA SESSAO DE JULGAMENTO DO TRABALHO DE CURSO

DE GUILHERME CARVALHO FRANCO

Aos onze dias, do més de dezembro de dois mil e vinte e trés, as dezesseis horas e quatorze minutos, em sessdo
publica, a banca examinadora designada na forma regimental pela Coordenacédo do Curso de Bacharelado em Ciéncia
da Computacio, para julgar o trabalho de curso intitulado “CRIACAO DO MODULO DE GERACAO DE ROTAS
OTIMIZADAS PARA O MUSEU VIRTUAL TOTAL DE IPORA - UTILIZANDO TECNICAS DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL”, apresentada pelo académico Guilherme Carvalho Franco como parte dos requisitos necessdrios a
obtencdo do grau de Bacharel em Ciéncia da Computagdo. A banca examinadora foi presidida pela orientadora do
trabalho de curso, professora Ma. Luciana Recart Cardoso, tendo como membros avaliadores: o professor
Dr. Newarney Torrezdo da Costa e o professor Dr. Thamer Horbylon Nascimento. Aberta a sessdo, o
académico exp0s seu trabalho. Em seguida, foi arguido pelos membros da banca e:

( X)) tendo demonstrado suficiéncia de conhecimento e capacidade de sistematizacdo do tema de seu trabalho de
curso, a banca conclui pela aprovacao do académico, sem restrigdes.

( ) tendo demonstrado suficiéncia de conhecimento e capacidade de sistematizacdo do tema de seu trabalho de curso,
a banca conclui pela aprovacido do académico, condicionada a satisfazer as exigéncias listadas na Folha de
Modificacdo de Trabalho de Curso anexa a presente ata, no prazo maximo de 80 (oitenta) dias, a contar da presente
data, ficando a professora orientadora responsavel por atestar o cumprimento dessas exigéncias.

() ndo tendo demonstrado suficiéncia de conhecimento e capacidade de sistematiza¢do do tema de seu trabalho de
curso, a banca conclui pela reprovacao do académico.

Conforme avaliagdo individual de cada membro da banca, sera atribuida a nota nove e meio (9,5) para fins de registro
em historico académico. Os trabalhos foram encerrados as dezesseis horas e cinquenta e um minutos. Nos termos do
Regulamento do Trabalho de Curso do Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacdo do Instituto Federal Goiano —
Campus Ipord, lavrou-se a presente ata que, lida e julgada conforme, segue assinada pelos membros da banca
examinadora.

Assinado eletronicamente

Luciana Recart Cardoso, Ma. Orientadora

Newarney Torrezdo da Costa, Dr.

Thamer Horbylon Nascimento, Dr.



Documento assinado eletronicamente por:

®  Luciana Recart Cardoso, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 11/12/2023 21:14:37.

= Newarney Torrezao da Costa, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 13/12/2023 13:15:01.
® Thamer Horbylon Nascimento, PROFESSOR ENS BASICO TECN TECNOLOGICO, em 14/12/2023 07:43:20.

Este documento foi emitido pelo SUAP em 11/12/2023. Para comprovar sua autenticidade, faca a leitura do QRCode ao lado ou acesse
https://suap.ifgoiano.edu.br/autenticar-documento/ e fornega os dados abaixo:

Codigo Verificador: 556173
Codigo de Autenticagdo: 201d01856¢

INSTITUTO FEDERAL GOIANO

Campus Ipora

Av. Oeste, Parque Unido, 350, Parque Unido, IPORA / GO, CEP 76.200-000
(64) 3674-0400



RESUMO

FRANCO, G.C.. Criacao do médulo de geragao de rotas otimizadas para o museu virtual
total de Ipora — GO, utilizando técnicas de inteligéncia artificial. Dezembro, 2023. 30
f. Monografia — (Curso de Bacharelado em Ciéncia da Computacao), Instituto Federal
Goiano - Campus Ipora. Ipora, GO.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema um gerador de rotas otimizadas
através do uso de algoritmos bioinspirados e técnicas de inteligéncia artificial para percorrer
todas as localidades historicas informadas no Museu Virtual Total de Ipora — GO. Através
da realizacao de testes de desempenho, eficiéncia e eficdcia, de algoritmos como Ant Colony
Optimization, Bat Algorithm, Bee Colony Optimization, Cuckoo Search, Firefly Algorithm,
Genetic Algorithm e Particle Swarm Optimization para geracao de caminhos minimos, com
uma base de dados referente as localidades histéricas de Ipord, e aplicacao da Formula de
Haversine para o célculo da distancia geodésica entre os locais especificados. Viabilizou a
criacao do modulo para gerar rotas otimizadas, através do uso do Ant Colony Optimization
em Javascript.

Palavras-chave: Cultura Cibernética, Inteligencia Artificial, Técnicas de Otimizacao.
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1 INTRODUCAO

A formacao de rotas surgiu da necessidade da humanidade de deslocamento e
exploragao, desde as percorridas por nomades por meio de percursos naturais, como
rios, vales e outros, até as geradas pelos seres humanos para trajetos maritimos e aéreos
(PAINE, 2014). Através disso nota-se a grande importancia das rotas para problemas como,
navegacao e orientacao, turismo e viagens, entre outros.

O turismo, é a oportunidade de explorar novos horizontes e vivenciar novas
experiencias com culturas distintas. Dentro desse vasto universo, as rotas bem definidas
desempenham um papel crucial, guiando os viajantes por caminhos meticulosamente
tracados que revelam paisagens deslumbrantes, monumentos histéricos e tradigoes locais
unicas (TOWNER; WALL, 1991).

Uma rota bem definida possui como funcao o suporte a tomadas de decisoes e um
guia para alcance de um destino especifico, portando, tendo como foco a localidade de
interesse (SOUFFRIAU; VANSTEENWEGEN, 2010). Além de auxiliar de forma clara e
eficiente a direcao e orientagao para alcance de um objetivo, assumindo um importante
papel para o alcance do local desejado.

Assim sendo, com uma presenga ampla e diversificada, o emprego de rotas bem
definidas pode ser utilizado em diversas areas e contextos, tais como transporte logis-
tico, navegacao e geolocalizagao, turismo e viagens, exploragao e mapeamento, resgate e
emergéncias, dentre outros. Fomentando a necessidade da criacao e planejamento de rotas
personalizadas e bem definidas (YOO et al., 2017).

O turismo vem acompanhado de diversos beneficios, como a geracao de receita
local, geracao de empregos na regiao, aumento de visibilidade, estimulo do comércio
regional, entre outros fatores positivos (CABUGUEIRA, 2005). Portanto, o turismo traz
diversas vantagens economicas, sociais e culturais para a regiao, se executado com enfoque
na disponibiliza¢ao de um turismo facilitado (DEVILE, 2009).

Visando o turismo facilitado, uma vertente a ser abordada é a disponibilizacao
de rotas personalizadas e de menor custo, tanto monetario quanto temporal, através da
utilizacao de smart tourism technology (STT) (AZIS et al., 2020). Dessa forma, o tempo
necessario para o planejamento e estabelecimento de uma rota pode variar dependendo da
complexidade abordada (GAVALAS et al., 2017).

A vista disso, rotas personalizadas podem ser criadas através da utilizagao de
algoritmos de otimizagao, possuindo como parametros as localidades de interesse. Uma
abordagem para filtrar e selecionar os melhores locais para percorrer é atribuindo critérios
de escolha, como custo financeiro, tempo de percurso e distancia entre locais (KOCHEN-
DERFER; WHEELER, 2019). Tais critérios, podem influenciar fortemente as tomadas de
decisao durante a escolha do percurso.

Semelhante a problematica classica da computacao, denominada Travelling sa-
lesman problem (TSP), possui o foco em percorrer todas as localidades informadas e
retornar ao ponto inicial utilizando a menor distancia possivel e cada local uma tnica vez
(STASTNy; SKORPIL; CIZEK, 2016). Existem inimeras abordagens algoritmicas para
resolucao de tal problema, sendo uma delas, por meio de algoritmos de otimizagcao.

Consequentemente, este trabalho possui a proposta de desenvolvimento de um
sistema um gerador de rotas otimizadas através do uso de algoritmos bioinspirados e
técnicas de inteligéncia artificial para percorrer todas as localidades histéricas informadas
no Museu Virtual Total de Iporda — GO. Espera-se como resultados que os habitantes
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da regiao e turistas que saibam da existéncia de tais localidades e por meio desse portal,
consigam encontra-los presencialmente, de modo facil e eficaz, por meio da rota sugerida.

Através da utilizacao de algoritmos como Ant Colony Optimization (ACO), Bat
Algorithm (BA), Bee Colony Optimization (BCO), Cuckoo Search (CS), Firefly Algorithm
(FA), Genetic Algorithm (GA) e Particle Swarm Optimization (PSO), possuindo cada
algoritmo a capacidade de se adaptar a demandas especificas e personalizadas. Ou seja,
nao apenas buscam a menor rota em questao de distancia, mas podem também considerar
multiplos critérios de otimizacao em sua realizagao, como a economia de combustivel, a
minimizagao de emissoes de carbono ou a maximizagao da eficiéncia operacional BARBOSA,
2017).

Buscou-se a distancia entre dois pontos geograficos mediante a aplicagao da
Formula de Haversine, um método matematico que permite se obter a distancia geodésica,
considerando a curvatura da Terra, raio de 6371 km (NEVES et al., ). Com base nesses
calculos, é possivel obter informacgoes valiosas sobre a proximidade e a relagao espacial
entre diferentes lugares. Portanto, tal férmula atua como suporte a criacao da base de
dados acerca da distancia entre os locais histéricos em Ipora-GO. A Figura 1, mostra a
marcacao dos pontos historicos no mapa urbano do municipio.

N

Ipora-GO — A

Figura 1 — Pontos histéricos no mapa urbano de Ipora.
Fonte: Bueno, 2017.

Concluida a criagao da base de dados referente as localidades histéricas, foram
realizados testes com os algoritmos obtidos durante a revisao da literatura. Os dados
obtidos foram usados para cédlculo do custo computacional e efetividade dos resultados
obtidos, para obtencao do melhor algoritmo e criacao do moédulo de geracao de rotas bem
definidas.

Implementado na linguagem JavaScript para facilitar a integracao com péaginas
web. Essa escolha linguistica permite uma conexao fluida com ambientes web, oferecendo
uma experiéncia de usudrio mais eficiente e intuitiva (ARTZI et al., 2011). A utilizagao
do JavaScript proporciona nao apenas uma implementacao robusta, mas também uma
integracao mais dinamica e responsiva, contribuindo para a eficdcia do médulo na melhoria
da experiéncia dos usuarios ao navegar e explorar o Museu Virtual.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Caminho Minimo

O caminho minimo refere-se a rota mais curta entre dois pontos em um determinado
contexto. Em diversos campos, como logistica, ciéncia da computacgao e otimizacao, o
conceito de caminho minimo é utilizado para encontrar a trajetéria mais eficiente ou
economica para alcangar um objetivo especifico (ARARUNA, 2013). Essa ideia de percurso
mais curto pode ser aplicada em varios contextos, sendo uma abordagem fundamental em
diversas areas como otimizar recursos, tempo ou custos.

De forma geral, uma rota é composta por uma sequéncia de pontos ou marcos
a serem percorridos visando alcancar um destino especifico. Esses pontos podem indicar
qualquer elemento georreferenciado que facilite a orientacao. As rotas podem ser plane-
jadas e otimizadas considerando diferente critérios, como a menor distancia, o tempo de
deslocamento mais rapido, a presenca de pedagios ou outras preferéncias particulares do
viajante (BARREIRA, 2016).

Uma rota bem definida é caracterizada por um percurso claro estabelecido, acompa-
nhado de instrugoes precisas para alcancar-se o destino desejado. Tal rota deve caracterizar-
se por facil seguimento, reduzindo a probabilidade de contratempos durante o percurso
(FOURNIER, 2022). Além disso, tal rota proporciona a sequéncia adequada para alcance
do destino de maneira eficiente.

2.2 Algoritmos de Otimizacao

Algoritmos de otimizacao sao modelos matematicos para resolver problemas
complexos, geralmente tal problema possui tempo exponencial de execucao. Portanto,
emprega-se o uso de algoritmos para obtencao do resultado aceitavel em um tempo de
execuc¢ao polinomial, através da analise qualitativa do possivel resultado em funcao do
objetivo informado (CORMEN et al., 2022).

Categorizados em diferentes métodos de aplicacao, terao cada um sua respectiva
abordagem sistematica. A busca local, faz o refinamento iterativo da solucao inicial e a
busca global, a obtencao pela solucao étima, ou seja, a selecao do melhor resultado entre
as possibilidades apontadas (LUGER, 2004).

2.3 Algoritmos Bioinspirados

Algoritmos bioinspirados possuem suas inspiragoes em fenémenos, eventos ou
processos da natureza, através da simulacao de mecanismos de evolucao, comportamento e
comunicagao de organismos vivos. Frequentemente utilizados para resolucao de problemas
de otimizacao, mediante singularidades e estratégias que cada organismo vivo possui,
conseguem eficientemente a resolucao de tais problemas (GAO, 2012).

2.3.1 Ant Colony Optimization

O Ant Colony Optimization é baseado em uma abordagem de otimizacao estocas-
tica que simula o comportamento de colonias de formigas para encontrar o melhor caminho
em um espaco de busca. Nessa abordagem, formigas artificiais constroem solugoes para
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problemas de otimizagao, movendo-se pelo espago de busca com base em informacoes que
indicam caminhos preferidos, cada formiga escolhe seu caminho com base em uma com-
binac@o de informagoes heuristicas e feromonios(BECCENERI et al., 2010). Apés vérias
iteracoes, os feromonios sao atualizados, enfatizando caminhos com melhores solucoes. A
Figura 2 expoe o fluxograma acerca da sequéncia de passos que o algoritmo Ant Colony
Optimization executa conforme ele visa satisfazer o critério de parada informado, variando
entre resultado 6timo ou limite de geracoes atingido como objetivo do algoritmo.

Comego

Gerar regides iniciais e fungdo
objetivo

h

Gerar a concentragdo de feromonio
para cada regido

b4

.| Construgdo de solugdo baseadaem |
formigas (criar regiao exploratoria) |

v

Avaliagdo da fungdo ohjetivo

¥

Atualize o resultado (se a regiao for

melhor) e realize a intensificagio de
feroménios

Repita para todas as
formigas

Processo de evaporagdo de
feromaénio

Critério de Parada

Sastifeito Otimizagao Local Fim

Figura 2 — Fluxograma Ant Colony Optimization.
Fonte: Baseado em Barbosa, 2017.
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2.3.2 Bat Algorithm

O Bat Algorithm é um algoritmo de otimizagao inspirado no comportamento
de morcegos em busca de presas. Comeca com um conjunto de morcegos artificiais em
posicoes aleatérias no espago de busca. Os morcegos emitem “sons”, comportamento
de ecolocalizacao dos morcegos, onde eles emitem pulsos ultrassonicos para detectar a
qualidade das solugoes proximas e, com base nisso, decidem como e para onde se mover
(YANG; HE, 2013). Equilibram a exploragao do espago de busca com a exploragao das
melhores solucoes encontradas, por meio de perturbagoes aleatérias ou aplicacao de regras
de distribuigao probabilisticas, voos de Lévy, como visualizado na Figura 3. A cada iteragao,
as posicoes dos morcegos sao atualizadas, visando encontrar uma solucao 6tima para o
objetivo do algoritmo ou atingir o limite de iteracgoes.

Comego

Populagio Inicial x; Se (aleatorio > ry)

v

Gerar fungao objetivo

f(x;)
1 Escolha a melhor
solugao
Gerar velocidade v; ¥
Gere uma solugio local
¥ em torno da melhor
j solugio escolhida
Definir frequéncia de
pulso f; para X v
Gere uma nova solugio
¥ através do uso de Voos «
de Lévy

Definir taxa de pulsor; e
volume A,

v

Ajustar frequéncia

_ ] Atualizar a solugao,
Atualizar velocidade e aumentar r; e reduzir A;

localizagbes
Ranguear os morcegos el
Gerar novas solugdes encontrar o melhor x*

Se (aleatorio < A;]
& fix;) < f(x*)

A4

Nio Critério de Parada Sim

Sastifeito

Fim

h 4

Figura 3 — Fluxograma Bat Algorithm.
Fonte: Baseado em Barbosa, 2017.
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2.3.3 Bee Colony Optimization

O Bee Colony Optimization é um algoritmo de otimizagao inspirado em como
as colonias de abelhas se comportam na natureza. Motivado na forma como as abelhas
encontram alimentos, tal algoritmo almeja replicar o processo de como as abelhas colaboram
na busca por alimentos, através da avaliacao da qualidade da possivel solugao usando a
funcao objetivo, assim mapeando a solucao 6tima da trajetoria através da simulacao de
abelhas exploradoras na exploracao, busca global, e forrageiras na intensificacao, busca
local, na busca por plausiveis solugoes para um determinado problema (TEODOROVIC et
al., 2006), como exemplificado na Figura 4, onde o fluxograma visa gerar a solugao 6tima
ou executar até atingir o limite de iteragao.

Comego

¥

Populagio Inicial

¥

Identificar
solugdes

v

/| Movimentar N

abelha
exploradora

Abelhas
Exploradoras

epita para todas a
exploradoras

/
I
/ Movimentar _\\

abelha forrageira

Abelhas
Forrageiras

epita para todas a
forrageiras

|

Selecionar a
melhor solugdo

J

Critério de Parada
Sastifeito

Figura 4 — Fluxograma Bee Colony Optimization
Fonte: Baseado em Barbosa, 2017.
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2.3.4 Cuckoo Search

O Cluckoo Search é um algoritmo de otimizagao inspirado no comportamento de
alguns passaros “cuckoos” ao depositar seus ovos nos ninhos de outras aves. Utilizado
para encontrar solugoes otimizadas para problemas complexos, através da simulacao
do comportamento nativo da espécie. Possuindo a ideia de que os “cuckoos” depositam
seus ovos em ninhos de outras aves para cuidarem deles. Da mesma forma, o algoritmo
usa populagoes de solugoes candidatas e, ao longo das iteragoes, algumas solucoes sao
substituidas por outros “cuckoos” que podem ser melhores (GANDOMI; YANG; ALAVI,
2013). Isso ajuda na exploragdo do espaco de busca para encontrar solugbes Gtimas, como

observado na Figura 5.

Populagao Inicial de
ninhos aleatorios x;

i

Escolher um Cuckoo
aleatoriamente f;

i

Avaliagdo de aptidao f;

i

Escolher um ninho
aleatoriamente com
aptiddo f;

¥

Y A 4

Mantenha f; como a Substitua f; pela nova
solugio solugdo

Abandone uma fragio p,
dos piores ninhos

i

Crie novos ninhos com
novas localizagées
através do Voos de Lévy

i

Mantenha as melhores
solugdes (ninhos)

v

Critério de Parada
Sastifeito

Ranquear as melhores
solugdes e encontrar o
melhor objetivo (ninho)

Figura 5 — Fluxograma Cuckoo Search.
Fonte: Baseado em Barbosa, 2017.
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2.3.5 Firefly Algorithm

O Firefly Algorithm é um algoritmo de otimizagao inspirado no comportamento de
vaga-lumes na natureza. Esse algoritmo ¢é utilizado para resolver problemas de otimizagao,
especialmente problemas nos quais se busca encontrar o minimo global de uma funcao.
A ideia principal é modelar o comportamento de vaga-lumes, que emitem luz para atrair
parceiros (FISTER et al., 2013). No contexto do algoritmo, as solugoes candidatas sao
representadas como vaga-lumes, e a intensidade da luz emitida por um vaga-lume é
associada a qualidade da solugao. O objetivo é que os vaga-lumes se movam no espago de
busca de solugoes, atraindo-se uns aos outros com base na intensidade da luz, de modo a
convergir para uma solucao étima, como proposto na Figura 6.

Comego

A 4

Criar um vaga-lume

v

Avaliar sua fungao
objetivo

v

Rangquear o vaga-lume

v

Procurar a melhor
fungao objetivo atual

v

Movimentar todos os
vaga-lumes para a
melhor solugdo

Critério de Parada
Sastifeito

Escolher o melhor
vaga-lume

Fim

Figura 6 — Fluxograma Firefly Algorithm.
Fonte: Baseado em Barbosa, 2017.

2.3.6 Genetic Algorithm

O Genetic Algorithm é uma técnica de otimizagao que se inspira na selegao natural
e genética para encontrar solugoes aproximadas ou 6timas para problemas complexos.
Opera com uma populacao de solucoes, avalia sua aptidao, realiza as operacoes genéticas,
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selegao, cruzamento e mutacao, e repete o processo ao longo de varias geracoes até o
critério de parada satisfeito ou valor méximo de geragoes ser atingido (PACHECO et al.,
1999), como visualizado na Figura 7, assim convergindo para uma solugao mais adequada
ao longo de sua execucao.

Comego

h

Populagao Inicial

h 4 / \
Avaliagdo de N

aptidio > Selegio

A

h 4

Operadores

Cruzamento o
Genéticos

h

\ Mutagdo /

¥

Nova Populagdo

Nao ]
Critério de Parada
Sastifeito

Melhor Individuo

Figura 7 — Fluxograma Genetic Algorithm.
Fonte: Baseado em Barbosa, 2017.

2.3.7 Particle Swarm Optimization

O Particle Swarm Optimization, é uma técnica de otimizacao computacional que
se inspira no comportamento social observado em passaros, insetos, peixes e colonias.
Nessa abordagem, os membros do grupo colaboram de maneira cooperativa na busca
pela solugao mais eficiente para um determinado problema (KENNEDY; EBERHART,
1995). O algoritmo tem como finalidade a otimizagdo de uma fungao objetivo, que reflete
a métrica de desempenho a ser maximizada ou minimizada, como observado na Figura
8. As particulas deslocam-se pelo espaco de busca, ajustando suas posicoes e qualidades
conforme sua fungao objetivo.
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Iniciar posi¢ao aleatdria e
velocidade de cada particula x;

'

Atualizar a posigido de cada x;

v

Calcular a fungao objetivo f; de
cada x;

'

Determinar a melhor f; de cada
Xj

Nio

Sim

Atribuir f; em fg

)

Para cada x;, atualizar
velocidade e posigiao

Critério de Parada
Sastifeito

Figura 8 — Fluxograma Particle Swarm Optimization.
Fonte: Baseado em Barbosa, 2017.

2.4 Foérmula de Haversine

Foérmula de Haversine é um método matematico para calculo da distancia entre
dois pontos em uma esfera, como visualizado na Figura 9, comumente utilizada para o
calculo da distancia geografica de duas localidades sobre a curvatura da Terra. Através da
latitude e longitude respectivas de cada localidade e a curvatura aproximada da Terra, é
possivel adquirir um resultado aproximado da distancia, em quilometros ou milhas, entre
dois locais informados (SINNOTT, 1984).

d = 2rarcsin| lsin (@) + cos(¢,) cos(¢,) sin? (A—Z ;Al)

Figura 9 — Férmula de Haversine
Fonte: Sinnott, 1984.



Capitulo 2. REVISAO DE LITERATURA 11

2.5 Smart tourism technologies

As Smart Tourism Technologies sao empregadas para aprimorar a experiéncia
dos turistas e aumentar a eficiéncia das atividades turisticas. Essas tecnologias visam
facilitar e melhorar diferentes aspectos da industria do turismo, como a disponibilidade de
informacoes relevantes, a interacao com o ambiente e a personalizacao das rotas, os quais
sao fatores-chave que influenciam a experiéncia do usudrio (JEONG; SHIN, 2020).

Em suma, as smart tourism technologies visam aprimorar a experiéncia dos turistas.
Isso é alcancado por meio do uso de avancgos tecnologicos, como inteligéncia artificial,
andlise de dados, internet das coisas, dentre outros. Tais avangos possibilitam a obtencao
de informagoes relevantes, agrupam os melhores resultados e personalizam as experiéncias
para melhoria do conforto e da facilidade dos usuérios(BAGGIO; MICERA; CHIAPPA,
2020).

2.6 Travelling Salesman Problem

O Travelling salesman problem é um desafio de otimizagao, categorizado como
resolvivel em tempo exponencial. Seu foco é estipular a rota mais curta percorrivel, visitando
cada local designado exatamente uma tunica vez e retornando ao local de origem. Tendo
sua aplicabilidade em diversas areas, como logistica, distribuicao, circuitos eletronicos e

turismo, dentre outras (JUNGER; REINELT; RINALDI, 1995).

2.7 Trabalhos Correlatos

Segundo Xiujuan, em seu artigo Intelligent Tourism Route Optimization Method
based on the Improved Genetic Algorithm, descreve como a combinacao do immune algo-
rithm e do genetic algorithm pode melhorar os resultados no Travelling Salesman Problem
(MA, 2016), com foco na verificagao da eficdcia do algoritmo proposto em um sistema de
recomendacao de rotas inteligentes, através da representacao da distancia entre cada lugar
em uma matriz de peso.

De acordo com Wengiang, em seu trabalho Multiobjective Particle Swarm Optimi-
zation with Improved Selection Strateqy for Route Optimization, propoe para o problema
de geragao de rotas multiobjetivos a aplicagao de um algoritmo denominado improved
selection strategy based multiobjective particle swarm optimization para reducao do tempo
de execucao e melhoria da qualidade de resultado gerado (ZHANG et al., 2019).

Conforme Mayank, em sua pesquisa Nature Inspired Route Optimization in Vehi-
cular Adhoc Network (BHATT et al., 2016), visa elencar rotas otimizadas para chegar ao
destino, evitando colisoes de trafego, usando uma abordagem heuristica de otimizagao,
dividido em previsao da localizagao destino, a formacao de uma regiao e selecao da rota
otimizada, através do uso do bat algorithm.

Segundo Jiang, em seu artigo Optimization Model of Tourist Transportation Route
based on Multi-Neuron Algorithm, utiliza-se do multi-neural algorithm para calculo e
pontuagao de rotas pré-definidas e recomendacao (XIONG, 2022), a fim de promover a
recomendacao da melhor rota, tanto em questao de visualizagao dos melhores lugares
quanto transporte adequado.
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3 MATERIAIS E METODOS

Primordialmente foi realizada uma pesquisa exploratoria para construcao do
material bibliografico de apoio a respeito de algoritmos de bioinspirados e de otimizacao,
através do escopo literario de geragao de rotas otimizadas. Realizado tal pesquisa em
fontes secundarias como repositérios de literatura cientifica, IEEE Xplore, SBCOpenLib
(SOL) e CAFe CAPES.

Foram adquiridos os algoritmos a serem utilizados para resolugao de problemas
de otimizacao na geracao de rotas bem definidas, familia de algoritmos apresentado
por Barbosa em sua dissertagao “Algoritmos bio-inspirados para solucao de problemas
de otimizacao” (2017). Escolhidos para realizagao dos testes de custo computacional
e efetividade de resultados o Ant Colony Optimization (ACO), Bat Algorithm (BA),
Bee Colony Optimization (BCO), Cuckoo Search (CS), Firefly Algorithm (FA), Genetic
Algorithm (GA) e Particle Swarm Optimization (PSO).

Para execucao dos testes foi criada uma base de dados com as latitudes e longitudes,
como visualizado na Tabela 1, de locais histéricos na cidade de Ipora-GO. Para a aplicagao
da Férmula de Haversine, calculo da distancia geodésica entre os locais especificados, foi
utilizado como base o valor de 6371 km para o raio da Terra, assim gerando a Base de
Dados de Entrada (BDE) a ser utilizada pelos algoritmos.

Tabela 1 — Localidades, latitude e longitude

Local | Latitude | Longitude
1 -16.459647 | -51.115563
2 -16.447236 | -51.121254
3 -16.443205 | -51.120531
4 -16.441547 | -51.119248
5 -16.437327 | -51.115416
6 -16.432358 | -51.116129
7 -16.438913 | -51.128335
8 -16.427266 | -51.109344
9 -16.425465 | -51.121638
10 | -16.421133 | -51.097933

Durante a execucao da familia de algoritmos foi escolhida uma abordagem quanti-
tativa para catalogacao e andlise dos resultados, em 3 méaquinas diferentes especificadas na
Tabela 2. A selecao desta abordagem visa quantificar de maneira objetiva e mensuravel os
dados obtidos, permitindo uma analise robusta e a identificacao de padroes ou disparidades
significativas entre os desempenhos dos algoritmos selecionados. Para que posteriormente
fosse realizado a eleicao do melhor algoritmo, a abordagem quantitativa proporcionara
uma base sélida para a comparacao das métricas de desempenho. Além de proporcionar
uma andlise objetiva dos resultados considerados, fatores como eficiéncia e tempo de
processamento.

A escolha do algoritmo mais eficaz é crucial para otimizar o desempenho do
sistema de geracao de rotas otimizadas e, consequentemente, aprimorar a qualidade geral
da interagao humano-maquina. A eficiéncia do algoritmo nao apenas impacta diretamente
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na rapidez e na precisao da elaboracao das rotas, mas também influencia na experiéncia
do usuario, tornando a interacao mais eficaz, intuitiva e adaptada as escolhas especificas
do usuario.

Tabela 2 — Configuracoes de hardware utilizadas

Maéquina Processador Meméria RAM | Armazenamento Placa de Video Sistema Operacional
1 Intel(R) i5-2310 8GB DDR3 512GB SSD Intel(R) HD Graphics Win 10
2 Intel(R) i5-6300HQ 8GB DDR3 1TB HD NVIDIA GTX 960M Win 10
3 Intel(R) i5-8265U 8GB DDR4 240G SSD Intel(R) UHD 620 Win 10

3.1 Aplicagao do Ant Colony Optimization

Primeiramente foi realizada a execucao do Ant Colony Optimization com 10.000
iteragoes do algoritmo, possuindo um tamanho de populagao de 5 formigas (N) e com
o fator de evaporagao de feromoénio de 0.5 (¢) e com limite de 20 repeti¢oes(M ). Possui
complexidade geralmente expressa por O(NxM ), notagao Big O. O Algoritmo 1 exemplifica
o pseudocddigo do Ant Colony Optimization utilizado. Aonde o algoritmo recebe o BDE
como entrada de dados da distancia entre os locais. Logo apds é definida a fungao objetivo
do algoritmo, funcao responsaveis pela andlise da qualidade das solucoes obtidas durante a
execuc¢ao do cédigo, além de definir e gerar a populacao inicial de formigas. Posteriormente,
sao realizadas as construgoes e avaliagoes das solucoes, para por fim, realizar o processo do
ciclo de feromonio até o critério de parada ser atingido.

Algoritmo 1: Ant Colony Optimization

Data: BDE
1 inicio
2 Definir a fungao objetivo f(x);
3 Definir o ntimero de individuos;
4 Gerar populagao inicial de formigas z;(i = 1, 2, ..., N);
5 Avaliar as formigas da populagao inicial usando a fungao objetivo;
6 repita
7 7+ 0;
8 enquanto j < N faca
9 Construir novas solugoes;
10 Avaliar novas solugoes usando fungao objetivo;
1 j—7+1
12 Evaporar feromonio;
13 Ordenar solugoes;
14 Atualizar feromonio;

15 até critério de parada ser atingido;
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3.2 Aplicacao do Bat Algorithm

O segundo algoritmo executado foi o Bat Algorithm com 10.000 iteragoes do
algoritmo, com o tamanho da populagao de 10 morcegos (N), taxa de pulso de 0.2 (1) e
frequéncia de pulso de 0.5 (fy) e com limite de 50 repeti¢oes (M ). Possui complexidade
geralmente expressa por O(NxM), notacao Big O. O Algoritmo 2 exemplifica o pseudocé-
digo do Bat Algorithm utilizado. Aonde o algoritmo recebe o BDE como entrada de dados
da distancia entre os locais, logo apds é definida a funcao objetivo do algoritmo, além de
gerar a populagao inicial de morcegos e definir a taxa de emissao e a frequéncia inicial
de pulsos. A partir de entao, realiza a geracao de novas possiveis solucoes e atualizacao
da transicao de localidade dos morcegos. Por via de escolha de um valor randomico é
gerado uma nova solucao ao entorno da melhor solucao obtida até o momento, caso nao
seja gerada ao entorno aleatério das localidades ja obtidas até o momento. Para mais
adiante verificar se o valor randomico é menor que a média de amplitude sonora (A4;) ou
melhor, que o resultado da funcao objetivo da melhor possibilidade de solugao existente
para assim ser atualizado o melhor morcego e os valores correspondentes a taxa de pulso e
media de amplitude. Por fim é efetuada a andlise das diversas solucoes disponiveis que sao
categorizadas para selecionar a opgao mais apropriada conforme a func¢ao objetivo.

Algoritmo 2: Bat Algorithm

Data: BDE
1 inicio
2 Definir a funcao objetivo f(z);
3 Definir o niimero de individuos;
4 Gerar populagao inicial de N morcegos com posicao z; e velocidade v; para
todo (i =1, 2, ..., N);
5 Definir a taxa inicial de emissao de pulsos 7y e a frequéncia inicial fy;
6 Avaliar os morcegos da populacao inicial usando a funcao objetivo;
7 repita
8 Gerar novas solugoes;
9 Ajustar frequéncia;
10 Atualizar a velocidade e a posicao dos morcegos;
1 para i = 1 até numero de individuos faga
12 se numero randomico < r; entao
13 Selecionar uma solucao entre as melhores solugoes;
14 Gerar uma solugao local ao redor da melhor solugao;
15 Gerar nova solucao através de um voo randomico;
16 se numero randomico < A; ou f(Tmenor) €ntao
17 Aceitar nova solucao;
18 Aumentar 7; e reduzir A;;
19 Avaliar as posicoes dos morcegos;
20 Ranquear as posicoes dos morcegos;
21 Encontrar a melhor posi¢ao atual para os morcegos Zpenor;
22 até critério de parada ser atingido;
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3.3 Aplicacao do Bee Colony Optimization

Em sequeéncia, foi realizada a execucao do Bee Colony Optimization com 10.000
iteragoes do algoritmo, com o tamanho da populagao de 10 fontes de alimento (N),
quantidade de 10 abelhas exploradoras, quantidade de 1 abelha forrageira e limite de 100
tentativas (M). Possui complexidade geralmente expressa por O(NxM), notagao Big O. O
Algoritmo 3 demonstra o pseudocddigo do Bee Colony Optimization utilizado. Aonde o
algoritmo recebe o BDE como entrada de dados da distancia entre os locais, logo apds
¢ definida a funcao objetivo do algoritmo e o nimero de tentativas antes do abandono
da fonte de alimento. Esta é abandonada pela abelha trabalhadora correspondente, apds
tais definicoes sao avaliadas as fontes de alimentos através da funcao objetivo declarada.
A préoxima etapa é posicionar as abelhas exploradoras em fontes de alimentos aleatorios
e realizar o calculo da probabilidade de escolha de cada fonte de alimento pela abelha
forrageira, a fim de para gravar o resultado mais eficaz até o critério de para ser satisfeito.

Algoritmo 3: Bee Colony Optimization

Data: BDE

1 inicio

2 Definir a funcao objetivo f(z);

3 Definir o niimero de individuos;

4 Definir o valor de abandono da fonte de alimento;

5 Gerar populagao inicial de fontes de alimentos z;(i = 1, 2, ..., N);

6 Avaliar as fontes de alimento da populagao inicial usando a funcao

objetivo;

7 repita

8 Posicione as abelhas exploradoras em suas fontes de alimento;

9 Calcule a probabilidade de escolha da fonte de alimento pelas abelhas
forrageiras;

10 Posicione as abelhas forrageiras nas fontes de alimento dependendo de
seus valores de probabilidade;

11 Interrompa a exploragao de fontes com limite de tentativas esgotado;

12 Envie abelhas exploradoras para buscar novas fontes de alimento;

13 Memorize a melhor fonte de alimento encontrada até entao;

14 até critério de parada ser atingido;

3.4 Aplicagao do Cuckoo Search

Posteriormente, foi realizada a execuc¢ao do Cuckoo Search com 10.000 iteragoes
do algoritmo, com o tamanho da populagao de 10 (N) e probabilidade de abandono de
0.3 (p,) e limite de 100 tentativas(M). Possui complexidade geralmente expressa por
O(NxM), notagao Big O. O Algoritmo 4 exemplifica o pseudocédigo do Cuckoo Search
utilizado. Aonde o algoritmo recebe o BDE como entrada de dados da distancia entre os
locais, logo apos é definida a fungao objetivo do algoritmo e a probabilidade de abandono
de um ninho. Apds gerar e avaliar, utilizando a fungao objetivo, os ninhos hospedeiros,
aleatoriamente, um cuco é selecionado e sua qualidade de do seu ninho é comparada com
a de outro ninho escolhido ao acaso. Esse procedimento permite a introducao de novas
solucoes potencialmente melhores, inspiradas pelo comportamento do cuco na natureza,
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reforcando a capacidade do algoritmo de explorar de forma abrangente o espaco de busca
em visando encontrar as solugoes mais promissoras. A partir disso entao substituir os
piores ninhos devido a probabilidade de abandono e substituindo-os por novos objetivando
a escolha dos melhores ninhos até o critério de parada ser satisfeito.

Algoritmo 4: Cuckoo Search

Data: BDE
1 inicio
2 Definir a funcao objetivo f(z);
3 Definir o niimero de individuos;
4 Definir a probabilidade de p,;
5 Gerar populagao inicial de ninhos hospedeiros z;(7 = 1, 2, ..., N);
6 Avaliar ninhos da populacao inicial usando a funcao objetivo;
7 repita
8 Obter um cuco aleatoriamente através do voos de Lévy;;
9 Avaliar a qualidade do ninho através de f;;
10 Escolher aleatoriamente um novo ninho j;
11 se f; >f; entao
12 L Substitua o ninho i pelo novo ninho j;
13 Uma fracao p, dos piores ninhos sao abandonados e novos ninhos sao
construidos;
14 Manter os melhores ninhos;
15 Ordenar os ninhos;
16 Escolher o melhor ninho;
17 até critério de parada ser atingido;

3.5 Aplicagao do Firefly Algorithm

Em continuidade, foi realizada a execucao do Firefly Algorithm com 10.000
iteragoes do algoritmo, com o tamanho da populacao de 10 (N) vaga-lumes e limite de
100 tentativas (M ). Possui complexidade geralmente expressa por O(NxM ), notagao Big
0. O Algoritmo 5 exemplifica o pseudocddigo do Firefly Algorithm utilizado. Através
da utilizagao do BDE como entrada de dados da distancia entre os locais propostos, foi
estabelecida a fungao objetivo e a populagao inicial, que por meio desta é realizada a
avaliagao dos vaga-lumes gerados com base na funcao objetivo, para entao realizar a
escolha mais atrativa do vaga-lume com maior brilho. Além disso, essa relacao direta
entre a atratividade dos vaga-lumes e seu brilho, bem como a reducao simultanea de
ambos com o aumento da distancia entre eles, desempenha um papel fundamental no
estabelecimento das interacoes dinamicas no contexto do algoritmo de vaga-lumes. Por
meio desta atratividade realizar o movimento dos vaga-lumes em direcao ao vaga-lume
mais atrativo, ou brilhante. Caso nao exista, ou seja possivel realizar tal movimentacao em
relacao a atratividade, tem-se que mover o vaga-lume aleatoriamente no espago de busca
até que o critério de parada seja satisfeito.
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Algoritmo 5: Firefly Algorithm

Data: BDE
1 inicio
2 Definir a funcao objetivo f(z);
3 Definir o niimero de individuos;
4 Gerar populagao inicial de vaga-lumes z;(i = 1, 2, ..., N);
5 Definir o coeficiente de absorcao de luz;
6 Avaliar os vaga-lumes da populacao inicial usando a funcao objetivo;
7 repita
8 para cada vaga-lume i faca
9 para cada vaga-lume j faga
10 se [; < I entao
1 L Mover vaga-lume i em direcao ao vaga-lume 7;
12 Variar a atratividade com distancia;
13 Calcular novas solugoes e atualizar a intensidade de luz;
14 Ordenar os vaga-lumes e encontrar a melhor solugao global;
15 até critério de parada ser atingido;

3.6 Aplicacao do Genetic Algorithm

Em continuidade, foi realizada a execugao do Genetic Algorithm com 10.000
iteragoes do algoritmo, com o tamanho da populagao de 500 cromossomos(N), taxa de
0.1 de mutagao e maximo de 100 geragdes(M ). Possui complexidade geralmente expressa
por O(NxMxF'), notagao Big O, onde F' representa a complexidade dos operadores
genéticos. O Algoritmo 6 exemplifica o pseudocddigo do Genetic Algorithm utilizado. Ao
empregar o BDE como entrada de dados para representar as distancias entre os locais
propostos, para entao definir a funcao objetivo, a qual serve como critério fundamental para
realizar o processo de avaliacao dos cromossomos gerados. Apéds essa avaliagdo, torna-se
viavel a aplicacao dos operadores genéticos, selecao, cruzamento e mutacao, visando a
perpetuacgao dos cromossomos e aprimoramento dos resultados potenciais. E perpetuada
a transferéncia de caracteristicas promissoras entre cromossomos e a mutacao introduz
variacoes exploratorias no espaco de busca, a fim de encontrar o melhor cromossomo até o
critério de parada ser atingido.

3.7 Aplicagao do Particle Swarm Optimization

Em seguida foi realizada a execugao do Particle Swarm Optimization com 10.000
iteragoes do algoritmo, com o tamanho da populagao de 20 individuos(/N ), méximo de 100
geragoes (M), peso de 0.5 de inércia (w), peso de 2.0 cognitivo (¢;) e peso de 2.0 social
(cg). Possui complexidade geralmente expressa por O(NxM ), notagao Big O. O Algoritmo
7 exemplifica o pseudocddigo do Particle Swarm Optimization utilizado. Ao empregar
o BDE como entrada de dados para representar as distancias entre os locais propostos,
para entao definir a funcao objetivo, peso de inércia, coeficiente cognitivo e social.Para
entao por meio da continua troca de informacoes entre os individuos, representados como
particulas em uma populagao, ou enxame. Essa constante interacao informativa, no ambito
da otimizacao, desempenha um papel crucial na exploracao eficiente do espaco de busca,
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Algoritmo 6: Genetic Algorithm
Data: BDE

1 inicio
2 Definir a funcao objetivo f(z);
3 Definir o niimero de cromossomos;
4 Definir taxa de cruzamento e taxa de mutacgao;
5 Definir nimero maximo de geragoes;
6
7
8
9

Gerar populagao inicial de cromossomos z;(1 = 1, 2, ..., N);

Avaliar os cromossomos da populacao inicial usando a fungao objetivo;
repita

Selecionar os cromossomos para reprodugao;

10 Aplicar os operadores de cruzamento;

1 Aplicar os operadores de mutacao;

12 Avaliar os cromossomos da populagao atual usando a funcao objetivo;
13 Manter os melhores cromossomos;

14 até critério de parada ser atingido;

capacitando a populacao a evoluir dinamicamente em direcao a solugoes cada vez mais
promissoras. Dessa forma, melhorando o resultado no ambito do espaco de busca, até que
o critério de parada seja atingido.

Algoritmo 7: Particle Swarm Optimization

Data: BDE
1 inicio
2 Definir a funcao objetivo f(z);
3 Definir o niimero de individuos;
4 Definir nimero maximo de geracoes;
5 Gerar populacao inicial de particulas com posicao z; e velocidade v; para
todo (i =1, 2, ..., N);
6 Definir o peso de inércia w;
7 | Definir os coeficientes cognitivo (¢;) e social (cg);
8 Avaliar os individuos da populacao inicial usando a funcao objetivo;
9 Defina py.ss como a melhor posicao da particula i;
10 Defina gpes; como a melhor solucao encontrada de todas as particulas;
11 repita
12 Calcule a nova posicao utilizando a funcao objetivo;
13 Atualize a velocidade de cada particula 7;
14 Atualize a melhor posicao de cada particula ;
15 Atualize a melhor posicao encontrada por todas as particulas;
16 até critério de parada ser atingido;

3.8 Desenvolvimento e Integragao

Considerando os resultados obtidos durante os testes de eficiéncia e eficacia dos
resultados apresentados pelos algoritmos, que serao melhor detalhados na secao seguinte,
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apos a execucgao da comparacao dos resultados para eleger o melhor desempenho algoritmico
entre as opcoes selecionadas, essa avaliacao criteriosa proporcionara percepcoes valiosas para
a escolha do algoritmo mais adequado as necessidades especificas do contexto. Realizada
a escolha do algoritmo, foi iniciado o desenvolvimento do sistema de geracao de rotas,
a partir das localidades informadas no Museu Virtual Total de Ipord-GO e do melhor
algoritmo escolhido.

Concluido o desenvolvimento do médulo de geragao de rotas foi desenvolvida
uma pagina web, para referéncia ao sistema no Museu Virtual Total de Ipora-GO, como
visualizado na estrutura da Figura 10. Para contribuir com a divulgagao e incentivo
a utilizacao do sistema de rotas e sucessivamente a sua liberacao para utilizacao da
comunidade local e turistas.

Logo | Logo

Nome Nome Nome Nome

Nome Nome Nome Nome

Nome Nome Nome Nome

(8 -8 [
o[ -8 [
o[ =B [
o[ =B B

‘ Gerar Rota ‘

Logo Descri¢cao sobre o modulo Reqe_s
IF Sociais

Figura 10 — Estrutura da pagina web
Fonte: Elaboracao Propria.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Base de Dados de Entrada (BDE) foi estabelecida mediante a aplicagao do
modelo matematico da Férmula de Haversine nas latitudes e longitudes informados na
Tabela 1 e evidenciados no mapa urbano de Ipora, Figura 1. Este conjunto de dados serve
como ponto de partida crucial para a aplicagao dos algoritmos, fornecendo as informacgoes
essenciais para a criacao de rotas precisas, ou caminhos minimos. Este BDE ¢é determinado
com base nas distancias entre cada localidade, conforme destacado na Tabela 3.

Tabela 3 — Base de Dados de Entrada - BDE

local/local | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 1507 | 1903 | 2050 | 2481 | 3034 | 2677 | 3661 | 3855 | 4677
2 1507 0 454 | 667 | 1265 | 1742 | 1194 | 2558 | 2421 | 3822
3 1903 | 454 0 229 | 851 | 1294 | 959 | 2136 | 1976 | 3439
4 2050 | 667 | 229 0 622 | 1074 | 1012 | 1907 | 1806 | 3212
D 2481 | 1265 | 851 | 622 0 257 | 1389 | 1292 | 1476 | 2592
6 3034 | 1742 | 1294 | 1074 | 557 0 1491 | 918 | 965 | 2307
7 2677 | 1194 | 959 | 1012 | 1389 | 1491 0 2404 | 1657 | 3797
8 3661 | 2558 | 2136 | 1907 | 1292 | 918 | 2404 0 1326 | 1395
9 3855 | 2421 | 1976 | 1806 | 1476 | 965 | 1657 | 1326 0 2573
10 4677 | 3822 | 3439 | 3212 | 2592 | 2307 | 3797 | 1395 | 2573 0

Ao catalogar o desempenho dos resultados provenientes dos algoritmos Ant Colony
Optimization (ACO), Bat Algorithm (BA), Bee Colony Optimization (BCO), Cuckoo Search
(CS), Firefly Algorithm (FA), Genetic Algorithm (GA) e Particle Swarm Optimization
(PSO), foi possivel analisar nao apenas o tempo médio de execugao, mas também a eficicia
média da geragao de rotas obtida durante a execucgao de cada algoritmo. Esse enfoque
proporcionou uma visao abrangente e detalhada sobre a eficiéncia temporal e a eficdcia de
geracao de rotas de cada implementacao.

4.1 Eficiéncia Temporal

Ao conduzir os testes de execucao dos algoritmos para avaliar a eficiéncia temporal
em diferentes maquinas, com suas configuracoes especificadas em detalhe na mostrados na
Tabela 2, registrou-se o tempo médio obtido por cada maquina executando cada algoritmo
selecionado. A andlise dos resultados revelou padroes distintos de desempenho entre as
maquinas Tabela 4, destacando, em alguns casos, diferencas significativas nos tempos de
execucao em milissegundos dos algoritmos, Figura 11.
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Tabela 4 — Tempo médio obtido em cada algoritmo por méquina

Méquina Algoritmos
ACO | BA | BCO | CS | FA | GA | PSO
1 0.03 | 0.12 | 0.70 | 0.05 | 0.05 | 1.35 | 3.71
2 0.06 | 0.11 | 0.60 | 0.03 | 0.07 | 1.14 | 2.98
3 0.05 | 0.15 | 0.88 | 0.04 | 0.04 | 1.70 | 3.72

Tempo médio (ms)

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

-0.5

A N\ _/

ACO BA BCO Cs FA GA P30

Méquina 1 @ Maguina 2 Maquina 3

Figura 11 — Grafico de tempo médio de execucao
Fonte: Elaboracao Prépria.

4.2 Eficacia dos Resultados

Ao conduzir os testes de execucao dos algoritmos nas maquinas, Tabela 2, para
avaliagao da eficacia da construgao de rotas através da distancia média obtida em metros,
Tabela 5. A andlise minuciosa dos dados revela variacoes notaveis nas distancias médias
percorridas, indicando diferentes niveis de eficadcia na construgao de rotas para cada
algoritmo, Figura 12.



Capitulo 4. RESULTADOS E DISCUSSOES 22

Tabela 5 — Distancia média obtido em cada algoritmo

Méquina Algoritmos
ACO | BA | BCO | CS FA GA | PSO
1 12038 | 12853 | 12555 | 13618 | 15840 | 13490 | 12485
2 12138 | 12862 | 12555 | 13902 | 15840 | 13491 | 12268
3 10652 | 12851 | 12555 | 13459 | 15840 | 13492 | 12082

Distancia média (m)

16000

15500

15000

14500

14000

13500

13000

12500 ‘,/,//’,’ -
12000 e -
11500

11000

10500
ACO BA BCO Cs FA GA P30

Maquina1 @ Maguina 2 M4quina 3

Figura 12 — Gréfico de distancia média
Fonte: Elaboragao Prépria.

4.3 Limitagoes do Estudo

Com o propésito de identificar e listar uma ampla gama de fatores que podem
exercer influéncia sobre o desempenho da execucao de um algoritmo. Portanto, este trabalho
possui areas que requerem consideragoes adicionais. O reconhecimento dessas limitacoes é
crucial para interpretar os resultados com precisao e para fornecer uma base transparente
para pesquisas futuras.

Algumas das limitacoes evidenciadas durante a execucao deste trabalho foram:

o Recursos de Hardware, computadores com hardware mais poderoso provavelmente
executarao algoritmos mais rapidamente;
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o Eficiéncia da Implementacao, uma implementacao em uma linguagem de programacao
eficiente pode ajudar a executar com mais eficiéncia;

o Sistema Operacional, a alocacao de recursos, escalonamento de processos e outras
operacoes do sistema podem influenciar diretamente o desempenho do algoritmo;

o Ambiente de Execucao, outros processos em execucao no sistema e consumo excessivo
de recursos por parte de outros aplicativos podem influenciar a performance do
algoritmo.

4.4 Escolha do Algoritmo

Portanto, considerando os resultados de eficiéncia e eficacia obtidos da execucao dos
algoritmos selecionados, o algoritmo Ant Colony Optimization obteve menores resultados
de tempo de execucao e distancia média. Essa superioridade nos indicadores de desempenho
sugere que o algoritmo Ant Colony Optimization demonstrou uma notavel capacidade
de encontrar solucoes mais rapidas e eficientes em comparagao com os demais algoritmos
testados. Estes resultados positivos destacam a viabilidade e promissora aplicabilidade do
algoritmo Ant Colony Optimization em contextos nos quais a eficiéncia operacional, como
a minimizacao do tempo de execucao e da distancia percorrida, sao critérios essenciais.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, integraremos os resultados de eficiéncia e eficacia dos algoritmos
selecionados ao longo desta pesquisa no desenvolvimento de um modulo web destinado
a geracao de rotas otimizadas para o Museu Virtual de Ipord-GO. Essa abordagem visa
traduzir as descobertas e avancos obtidos na andlise dos algoritmos em uma aplicacao
pratica, proporcionando uma contribuicao tangivel para a otimizacao do percurso no
contexto especifico do Museu Virtual. Através da conclusao da implementacao de um
sistema um gerador de rotas otimizadas através do uso de algoritmos bioinspirados e
técnicas de inteligéncia artificial para percorrer todas as localidades histéricas informadas
no Museu Virtual Total de Ipora — GO.

Mediante o alcance das metas estabelecidas, foi possivel concretizar o desen-
volvimento do modulo de geracao de rotas otimizadas, através do uso do Ant Colony
Optimization implementado na linguagem JavaScript. Este avanco decorre da conclusao de
objetivos especificos, incluindo a catalogacao de algoritmos bioinspirados, a criacao da base
de dados para os algoritmos, a realizacao dos testes de eficiéncia e eficacia, a comparacao
dos resultados obtidos, a selecao do melhor algoritmo para o escopo do trabalho e, por
fim, a implementacao do médulo de geracao de rotas, conforme apresentado nas Figuras
13 e 14.

Menu

Ferreirdao Igreja N.S.A.

Centro de C. T.G.11/012 Ipora Clube S.

Cemitério Parque Agropecuario

Gerar Rota

INSTITUTO
FEDERAL
witter
Youtube

Figura 13 — Modulo de geracao de rotas
Fonte: Elaboragao Prépria.
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Centro de C. T.G.11/012 lpora

Cemitério

Figura 14 — Geracao de rotas
Fonte: Elaboracao Propria.
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Devido a auséncia de acessos e demanda para o Museu Virtual de Ipora-GO, que
permanece desabilitado e inoperante desde 2021, a integracao do médulo de geracao de
rotas ao portal enfrentou desafios. A falta de atividade do museu impacta negativamente
nesse processo de incorporacao, resultando na necessidade de integracao ao Museu Virtual
Total de Ipora - GO (MUVI). Em resposta a essa situacgao, decidiu-se redirecionar o médulo
para integrar um projeto de extensao ainda em fase de conclusao no Instituto Federal
Goiano — Campus Ipora. Esse projeto tem como propédsito a atualizacao e promocao
metodologica do portal, visando, assim, utilizar o médulo como um recurso contributivo
para estimular o interesse e a busca pelo Museu Virtual. Essa estratégia visa superar os
desafios atuais e alinhar o médulo de geracao de rotas a um contexto mais propicio para
sua efetiva utilizacao e impacto.

5.1 Trabalhos Futuros

5.1.1 Ampliacao do Escopo

Ao considerar o futuro da pesquisa em algoritmos bioinspirados para a geracao
de rotas otimizadas, nota-se viabilidade da aplicagao destes algoritmos com uma Base de
Entrada maior. Um estudo crucial pode se concentrar na escalabilidade desses algoritmos,
avaliando como seu desempenho se adapta ao aumento do tamanho do banco de dados.
Além disso, a otimizagao especifica dos parametros dos algoritmos para ambientes com
volumes substanciais de dados é uma area promissora, visando garantir eficiéncia e eficacia.

Avaliar a robustez dos algoritmos em cenarios com bancos de dados heterogéneos
¢ fundamental para sua aplicacao pratica. Da mesma forma, investigar algoritmos bioinspi-
rados especificos, como os baseados em enxame, e algoritmos genéticos, pode fornecer uma
compreensao mais profunda de suas caracteristicas e desempenho em larga escala, sendo
uma oportunidade valiosa para aprimorar a aplicagao de algoritmos bioinspirados na gera-
¢ao de rotas em ambientes com grandes volumes de dados, contribuindo significativamente
para o avanco dessa area especifica.

5.1.2 Aprimoramento de Hardware

Futuras pesquisas podem se concentrar em avaliar os algoritmos bioinspirados para
geracao de rotas em um contexto de hardware mais avancado. A andlise de desempenho
em hardware de ultima geragao possibilitard uma compreensao mais precisa do potencial
desses algoritmos. Uma abordagem promissora seria otimizar os algoritmos para se alinhar
as caracteristicas especificas de arquiteturas mais avancadas, explorando adaptagoes para
aproveitar recursos como arquiteturas paralelas e caches maiores.

Considerar a execucao dos algoritmos em ambientes de computagao em nuvem
oferece a oportunidade de explorar a eficacia em escalas variaveis e sob demanda, apro-
veitando recursos escalaveis disponiveis. Além disso, a andlise do consumo de energia
e recursos do hardware é vital, fornecendo uma perspectiva completa da eficiéncia dos
algoritmos em contextos nos quais a eficiéncia energética é crucial. Proporcionando uma
base soélida para aplicagoes mais eficientes e eficazes em futuros cenarios computacionais.
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5.1.3 Incorporacgao de Tecnologias Emergentes

Futuras pesquisas na implementacao de algoritmos bioinspirados para a geracao
de rotas oferecem oportunidades promissoras para aprimorar o desempenho e a relevancia
dessas solucoes, especialmente quando integradas com tecnologias emergentes. Uma diregao
de pesquisa valiosa envolve a fusao desses algoritmos com técnicas de Inteligencia Artificial
(IA), como aprendizado de méquina e redes neurais, visando uma adaptacao mais eficiente
e aprendizado continuo na geracao de rotas.

Outra opcao é a adaptacao desses algoritmos bioinspirados para otimizacao
em dispositivos moéveis e edge computing permite uma execucgao eficiente e responsiva,
especialmente em ambientes méveis. Aproveitar as capacidades avancadas de comunicacao
proporcionadas pela tecnologia 5G também é crucial, possibilitando uma transmissao
eficiente de dados entre dispositivos. Oferecendo solucoes mais adaptaveis, eficientes e
alinhadas com as demandas dinamicas de ambientes contemporaneos.
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