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RESUMO. Na area da computacdo é
recorrente 0 uso de algoritmos heuristicos
na busca de solugbes otimizadas
para problemas de diversas areas do
conhecimento. O presente artigo tem
como objetivo evidenciar que o0 uso
das técnicas de algoritmos genéticos e
sistemas imunolégicos artificiais aliados a
técnica de representacéo de variaveis por
meio de logica fuzzy sdo adequadas para
a resolugcdo de problemas multicritérios
e multiobjetivos. Para isso, foram
implementadas as técnicas descritas para
a resolugdo do problema de alocagéo de
beneficios para o quadro de colaboradores

Data de aceite: 02/06/2023

de uma empresa, visando encontrar a maior
satisfacao dos funcionarios e o menor custo
para a empresa. Ao final, apos analisar os
resultados obtidos, foi possivel determinar
que tanto o algoritmo genético como o
sistema imunoldgico artificial se mostraram
ferramentas adequadas na resolugdo do
problema proposto, atingindo solu¢cdes bem
proximas ao ideal.

PALAVRAS-CHAVE: algoritmos genéticos,
sistema imunolégico artificial, logica
difusa, problemas multicritérios, problemas
multiobjetivos.

NATURAL COMPUTING FOR
SOLUTION OF MULTI-CRITERIA
AND MULTI-OBJECTIVE PROBLEMS
USING FUZZY VARIABLES

ABSTRACT. In computing area is recurrent
the use of heuristic algorithms in the search
of solutions optimized for problems of
several areas of knowledge. The article aims
to show the use of genetic algorithm and
artificial immune systems techniques align
the technique of representing variables by
fuzzy logic are adequate for the resolution of
multi-criteria and multi-objective problems.
For this purpose, the techniques were
implemented to solve the benefit allocation
problem to the employees of a company,
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aiming to find the highest satisfaction from employees and the lower cost for the company.
In the end, after analyzing the results, it was possible to determine that both techniques of
genetic algorithm and artificial immune systems proved to be adequate tools in the solution of
the proposed problem, reaching solutions very close to the ideal.

KEYWORDS: genetic algorithm, fuzzy logic, multi-criteria optimization, multi-objective
optimization

11 INTRODUGAO

A computacgao natural descreve todo sistema na area de computacao implementado
com inspiracao ou utilizacdo de algum mecanismo natural ou biol6gico de processamento
de informacéo para o desenvolvimento de sistemas artificiais (GOEDERT; PAULA FILHO;
BLANCO, 2017). A area da computacao natural pode ser dividida em trés grandes areas:
Computacgéao inspirada na natureza, Estudos sobre a natureza através da computagéo e
Computagdo com mecanismos naturais. O primeiro ramo da computagao natural € o ramo
mais antigo e consolidado e compreende, dentre varios modelos, os algoritmos genéticos,
redes neurais artificiais, sistemas imunolégicos artificiais, entre outros. O trabalho pioneiro
nesta area surgiu na década de quarenta (CASTRO et al., 2019).

Este trabalho de pesquisa propde mostrar que os algoritmos de computacéao natural
da area da computacgéo inspirada na natureza sdo uma ferramenta adequada para encontrar
a solucdo de problemas multicritérios e multiobjetivos. Na atualidade, os processos de
tomada de decisdo no ambito empresarial possuem um alto nivel de complexidade visto
que quando se trata de um problema de otimizagéo, a complexidade se da pelo fato do
grande volume de informagdes disponiveis, além dos diversos objetivos que devem ser
atendidos de forma simultanea na busca de uma solugdo 6tima. Neste contexto, surge
a analise de multicritérios, que consiste em uma ferramenta que tem como propoésito
comparar diferentes solugdes, baseado nos diversos critérios, com a intengao de direcionar
os tomadores de decisdo para uma escolha assertiva (GOMES; COSTA, 2015) e a analise
multiobjetivo que se caracteriza por possuir duas ou mais funcdes de objetivo para serem
otimizados simultaneamente, sendo que na maioria dos casos tais fungdes podem ser
conflitantes (COELLO, 2006). Visando maior assertividade e precisdo no resultado obtido,
os algoritmos desenvolvidos seréo integrados a logica fuzzy.

A logica fuzzy, ou légica difusa, é apresentado pelos autores GOMIDE, GUDWIN
E TANSCHEIT (2019) como uma légica aproximada, no qual uma proposi¢do assume um
valor de um elemento de um conjunto, que difere da légica tradicional que somente aceita
dois valores: verdadeiro ou falso e, por isso, essa técnica € muito poderosa para manusear
informacgdes qualitativas. Diante do apresentado, esse projeto de pesquisa também objetiva
mostrar que 0 uso de logica fuzzy para a definicdo dos critérios permitira resultados mais
precisos na resolucdo de problemas multicritérios e multiobjetivos.

O cenario que esse projeto de pesquisa se propde permeia 0 ambito empresarial e,
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o problema a ser solucionado, consiste na otimizagdo da alocagéo de beneficios de uma
empresa dentre 0 quadro de seus funcionarios, visando a maior satisfacdo dos mesmos
e 0 menor investimento por parte da empresa. Muitas empresas possuem dificuldade em
alocar os seus beneficios, pois ndo possuem uma ferramenta adequada para um problema
que pode se tornar muito complexo, podendo resultar em gastos excessivos e/ou baixa
satisfagcdo dos funcionarios. A criacdo de um algoritmo para analisar as informagdes de
funcionarios de uma base de dados e que, ao final, evidenciara a melhor solugao trara
para a empresa diretamente uma economia mensal com os gastos em beneficios e maior

satisfacao geral dos funcionarios.

1.1 Algoritmos genéticos

No éambito de desenvolvimento de algoritmos, visando a area de sistemas
inteligentes, tem-se como um dos principais solucionadores de problemas a técnica de
algoritmos genéticos. Através do nome desta técnica é possivel identificar a relagdo com a
biologia, pois ela utiliza os conceitos abordados na teoria de Charles Darwin (1859-1993),
conhecida como a Teoria da Evolugéo. Os autores SILVA e PIGNATA (2019) expdem que
essa teoria afirma que € o ambiente, através da selecéo natural, que determina a relevancia
de uma caracteristica para um individuo e, dentre esses individuos, os mais bem adaptados
possuem maiores chances de sobrevivéncia, deixando um maior nimero de descendentes.

Utilizando os conceitos de Darwin para iniciar o desenvolvimento de um algoritmo
genético, o autor PETROLI NETO (2011) afirma que é necesséria a definicdo de duas
condi¢bes: a codificagdo do cromossomo e uma funcdo de avaliagdo. Ao codificar um
cromossomo, tem-se como objetivo representar a solugdo do problema; é importante que
essa codificag@o possua genes, pois durante a reproducao sao os genes que séo herdados
pelos descendentes. Ao definir a fungéo de avaliagédo, tem-se o propésito de definir um meio
de avaliar um individuo dentro de uma populagéo, pois, assim, os individuos que possuem
as melhores caracteristicas, sdo mais propensos a gerar descendentes, enquanto os que
possuem as piores, sao descartados.

A reprodugédo é o processo essencial em um algoritmo genético, pois produz
geracgOes de individuos que tendem a ser melhores que os individuos da geragéo anterior.
O autor CARVALHO (2009) define reprodugcdo como o processo em que individuos séo
selecionados para gerar descendentes que contém material genético herdado através de
recombinagdo genética (crossover) e que pode ou ndo sofrer mutagdes; esse processo é
repetido até que uma solucgéo satisfatoria seja atingida. MOTA (2007) define alguns termos
utilizados; segundo o autor, selecdo pode ser compreendida como a eleicdo de quais
individuos da populacdo atual serdo utilizados para gerar descendentes; recombinacao
pode ser entendido como o processo onde os genes dos individuos selecionados
serdo combinados e, por fim, a mutagdo, que pode ser compreendida como 0 processo
de alteragdo dos genes de um cromossomo de um individuo. A Figura 1 apresenta um
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algoritmo padrdo de um algoritmo genético; é possivel observar que o algoritmo recebe
dois parametros pc e pm, os quais estao relacionados com a taxa de recombinacéo e taxa
de mutacéo, respectivamente.

procedimento [P] = padrdo AE (pc, pm)
inicializacédo P
f « avaliacéo (P)
P « selecdo (P, f£)
t « 1
enquanto ndao_criterio_parada faga,
< reprodugac (P, £, pc)
— variacdo (P, pm)
«— avaliacédo (P)
«— selecédo (P, £f)
— t + 1
fim enquanto
fim procedimento

t ™ g

Figura 1 - Algoritmo padrdo de um Algoritmo Genético. Adaptado de CASTRO (2006).

Nesse projeto, para selecionar dois individuos para a etapa de cruzamento, sera
utilizado o Método da Roleta. Como o autor ZAMBIASI (2011) descreve, esse método tem
como fundamento separar uma parte maior de uma roleta para os individuos mais aptos e,
aos que possuem pouca aptiddo, sao colocados em uma propor¢do menor. Desta forma,
quando se faz o uso da roleta é selecionado aleatoriamente um individuo para conceber a
proxima geragao da populagado, sendo que todos os individuos tém chance de reproduzir,
porém os mais aptos possuem mais chance de serem selecionados. O processo descrito
nesse paragrafo esta sendo exemplificado na Figura 2.

Indwiduo  Aptidic  Aptdie
i Ffi5:) Relativa
51 10110 2.23 0.14
Sz 11000 727 047
53 11110 1.05 0.07
sS4 01001 3.35 0.21
55 00110 1.69 011

Individuos de uma populagdo e a sua correspondente roleta de selecao.

Figura 2 - Exemplo de separagao dos individuos no método da Roleta. Fonte: CARVALHO (2009)

Com base nestas informacdes, os autores POZO et al. (2019) apresentam um
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pseudocodigo para elaboracéo do algoritmo da roleta, o qual pode ser observado na Figura
3.

Inicio
T'= soma dos valores de aptidio de todos os individuos da populagio

Repita N vezes para selecionar n individuos
r= valor aleatorio entre O e T
Percorra sequencialmente os individuos da populagio, acumulando
em S o valor de aptiddo dos individuos ja percorridos
Se § = rentio
Selecione o individuo corrente
Fim se

Fim Repita
Fim

Figura 3 - Algoritmo Béasico do método de selegéo por Roleta. Fonte: POZO (2019)

Levando-se em consideragdo os aspectos apresentados e com a afirmacéo do
autor LUCAS (2002), os algoritmos genéticos sdo uma ferramenta muito poderosa,
principalmente, para problemas de otimizagcdo. Sendo um algoritmo robusto, genérico e
facilmente adaptavel, constitui em uma técnica amplamente estudada e empregada em

diversas areas do conhecimento.

1.2 Sistema Imunolégico Artificial

O autor Amaral (2006) apresenta que o estudo pelo sistema imunol6gico humano
se desenvolveu, pois os cientistas almejavam poder utilizar esse método para resolugéo
de problemas na area de ciéncia da computacdo. O motivo pelo interesse se d&, porque
o sistema imunologico evolui para fornecer protecao ao organismo contra varios agentes
patogénicos. As caracteristicas de um sistema imunoldgico que se destacam séo:

* Unicidade: cada individuo de uma populagcdo possui um sistema imunoldgico
diferente;

+  Deteccao Distribuida: as células do sistema imunologico estéo distribuidas por
todo o corpo humano e nao estéo sujeitas a nenhum controle centralizado;

+  Aprendizado e memoéria: o sistema imunoldgico pode aprender com estruturas
de agentes patogénicos para que no futuro uma resposta a este agente ocorra
de maneira mais eficiente.

+  Deteccao Imperfeita: uma deteccdo completa do agente patogénico néo se faz
necessaria, tornando o sistema flexivel;

+  Detecgdo de Anomalias: o sistema imunolégico pode detectar e reagir a agen-
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tes patogénicos que o corpo humano nunca teve contato anteriormente.

As caracteristicas apresentadas tornam o sistema imunologico escalavel, robusto
e flexivel. O autor Castro (2006) expde a complexidade de funcionamento deste sistema:
capacidade de reconhecer sinais internos e externos, controlar a agdo de componentes
de imunidade, influenciar o comportamento de outros sistemas, principalmente sistema
nervoso e endécrino, e o aprendizado do combate contra agentes patogénicos. Junto
a area de inteligéncia por particulas, os sistemas imunologicos artificiais constituem os
campos mais jovens de pesquisa na area de computacao inspirada pela natureza.
Nesse trabalho de pesquisa sera utilizado o algoritmo apresentado por Castro e Von
Zuben (2002) chamado Clonal Selection Algorithm (CLONALG). O algoritmo para resolver
problemas de otimizagéo sofre algumas modificagdes, se comparado ao original, e sua
descricao consiste em:
1. Inicializagdo: Criagdo de uma populagéo inicial de anticorpos (P);
2. Avaliacéo de Fitness: Determinar o fitness de cada elemento da populacgéo inicial;

3. Selecgéo Clonal e expansao: Selecionar os n1 elementos com os maiores fitness
da populacéo inicial e clona-los proporcionalmente de acordo com o fitness;

4. Maturacdo por Afinidade: realizar a mutacdo em cada clone com uma taxa
inversamente proporcional ao fitness. Adicionar os individuos que sofrerdo mutacao
na populacéo (P);

5. Metadinamica: substituir um nimero n2 de elementos com os menores fitness e
inserir novos elementos que sdo gerados randomicamente;

6. Ciclo: repetir os passos de 2 a 5 até atingir um critério de parada.

Diante do descrito € possivel definir o algoritmo CLONALG, que pode ser visualizado
na Figura 4:

procedimento [P] = CLONALG (max_it, nl1, n2)
inicializacédo P
t—1
enquanto t <= max_it faca,
f +~— avaliacao (P)
P1 «— selecdo (P, ni1, F)
C ~— clonagem (P1, T)
Cl1 «— mutacdo (C, f)
f1 «— avaliagdo (C1)
P1 «— selecgdo (C1i, ni1, f1)
P +— substituicdo (P, n2)
t—t+1
fim enquanto
fim procedimento

Figura 4 - Algoritmo de selecéo clonal, CLONALG, para otimizagéo. Adaptado de Castro (2006).
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1.3 Légica Fuzzy

Ateoria dos conjuntos fuzzy foi exposta pelo matematico Lotfi Zadeh, com o objetivo
de apresentar uma ferramenta matematica para lidar com informagdes de caracter impreciso
ou vago (SANDRI e CORREA, 1999). Na teoria classica de conjuntos, fica evidente que um
elemento pertence ao conjunto que ele esta inserido, de tal forma que pode ser expresso
por uma fungao caracteristica observavel na Equacao 1.

1lseesomentesexed
Oseesomentesex € A

foo ={

Equacao 1 - Funcao caracteristica de pertinéncia de um elemento dentro de um conjunto segundo a
teoria classica. Adaptado de: (TANSCHEIT, 2004)

Zadeh propds que a fungéo pudesse assumir infinitos valores no intervalo [0,1], desta
forma, um elemento dentro de um conjunto passa a possuir um grau de pertencimento no
qual é dado pela fungéo pertinéncia que pode ser visualizado na Equagéo 2.

p(x):x = [0,1]

Equacao 2 - Funcao pertinéncia de um elemento dentro de um conjunto fuzzy pode resultar num valor
dentro do intervalo de zero a um. Adaptado de: TANSCHEIT (2004)

Uma técnica utilizada para se trabalhar com a logica fuzzy é a das variedades
linguisticas. Esta técnica explora a abrangéncia das diversidades da variavel que se deseja
atingir com o resultado em termos gramaticais, ou seja, s&o variaveis nao-numéricas que
fornecem a representacéo linguistica do problema em uma linguagem natural e/ou artificial
(ZIMMERMANN, 2001). Um exemplo pratico das variaveis linguisticas seria um sistema
fuzzy que manipula temperatura; variaveis linguisticas desse processo poderiam ter valores
como “baixa”, “média” e “alta”. Estes valores séo representados por fungdes de pertinéncia,
conforme apresentado na Figura 5.

pertinéncia
4

baixa meédia alta

»

25 50 75  temperatura (°C)

Figura 5 - Fungdes de pertinéncia para a variavel temperatura. Fonte: TANSCHEIT (2004)
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Os valores de uma variavel linguistica sédo construidos a partir de termos primarios
(Ex: “alto”, “baixo” e “pequeno”), de conectivos ldgicos (Ex: “n&o”, “e” e “ou”) de modificadores

L ” o«

(Ex: “muito”, “pouco”, “extremamente’) e de delimitadores (Ex: parénteses). Como o autor
ZIMMERMANN (2001) descreve, uma variedade linguistica € definida por uma quintupla

(N, T(N), X, G, M) onde:
. N: nome da variavel (Ex: Temperatura);

*  T(N): conjunto de termos de N, ou seja, o conjunto de nomes dos valores lin-
guisticos de N. (Ex: {baixa, média, alta});

+  X:universo do discurso (Ex: -20°C a 130°C);

+  G:regra sintatica para gerar os valores de N como uma composi¢édo de termos
de T(N), conectivos lo6gicos, modificadores e delimitadores (Ex: temperatura
nao baixa e ndo muito alta.

+  Regra semantica, para associar cada valor gerado por G um conjunto fuzzy em
X.

O autor Tanscheit (2004) explana que as funcdes de pertinéncia sdo definidas a
partir de experiéncias e da perspectiva do usuario, portanto dois sistemas fuzzy para uma
mesma funcionalidade, provavelmente, conteréo fun¢des de pertinéncia diferentes, uma
vez que o contexto & muito relevante para a definicdo das fungées.

Um sistema fuzzy possui trés etapas denominadas fuzzificagéo, inferéncia fuzzy e
defuzzificagdo e essas etapas estédo demonstradas na Figura 6.

fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

para ativar REGRAS para fornecer a
as regras saida precisa
— —-| FUZZIFICACAO | : | DEFUZZIFICACAO }——-
Entradas Smdla
precisas precisa
i» INFERENCIA
conjuntos fuzzy conjunto fuzzy
de entrada [P / de saida

mapeia conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy
¢ determina como as regras sio ativadas ¢ combinadas

Figura 6 - Funcdes de pertinéncia para a variavel temperatura. Fonte: TANSCHEIT (2004)
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Como os autores Souza e Mesquita (2010) descrevem, os sistemas fuzzy possuem
uma entrada ndo-fuzzy, ou seja, valores exatos/precisos; isso se deve pois, na pratica, esses
valores, na maioria das vezes, séo resultantes de medi¢cdes ou observagdes. Desta forma,
a etapa de fuzzificagcdo consiste em modelar as entradas dos sistemas por conjuntos fuzzy.
A etapa de inferéncia consiste em processar cada proposi¢ao fuzzy de forma matematica e
gerar uma saida respectiva para cada entrada, para que, na etapa de defuzzificagdo haja
um processamento que permita representar o conjunto fuzzy novamente em um valor que
sera interpretado e que representara a saida do sistema.

21 METODOLOGIA

A metodologia utilizada para o desenvolvimento desse projeto de pesquisa consiste
na identificagcdo de um problema, sua relevancia e, a partir de pesquisas bibliograficas,
desenvolver uma solugao satisfatoria. Toda pesquisa acerca dos conceitos de algoritmos
genéticos, sistemas imunologicos artificiais, légica fuzzy e problemas multicritérios e
multiobjetivos foram obtidos através de livros, artigos cientificos, jornais, revistas, teses e
monografias para um estudo consolidado e estruturado em diversos autores da area. A partir
das observacgdes e conclusdes, foi desenvolvida uma solugéo para o problema de alocagcéao
de beneficios para o quadro de funcionarios de uma empresa. Diante do apresentado,
foi proposto o desenvolvimento de dois algoritmos para encontrar uma solu¢do 6tima do
problema. Os instrumentos necessarios para a montagem do ambiente de desenvolvimento
da pesquisa, visando a producdo do algoritmo e a analise dos resultados obtidos, e as
caracteristicas do hardware envolvido estdo descritos na Tabela 1.

Descricao de hardware e ferramentas de software utilizados

Meméria RAM 8 GB

Processador Intel Core i7-4510U

Tipo de Sistema 64 bits

Disco Rigido 27 GB

Sistema Operacional Ubuntu 18.04.2 LTS

Ambiente de Desenvolvimento Eclipse for C/C++ developers versdo 2019-03
Linguagem de programacao C++, utilizando o paradigma de Orientagéo a Objetos

Tabela 1 - Descricdo de Hardware e Software. Fonte: Autor Proprio.

Apés a etapa da montagem de ambiente, inicia-se o processo de concepc¢éo da
solucdo em meio computacional. Primeiramente, foram identificados todos os beneficios
que a empresa tem disponivel para oferecer aos seus funcionarios. Ao realizar essa
listagem, levou-se em conta o custo do beneficio por funcionario e todas as restricbes
associadas a estes, como: a quantidade de beneficios que um funcionario pode ter, o
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custo maximo que um funcionario pode assumir, se 0 beneficio existente pode ser dado a
qualquer funcionario, independente do cargo ou saléario, entre outras restricbes que podem
existir dentro do ambito empresarial.

Apo6s esta etapa, definiu-se quais as informagdes pessoais que eram necessarias de
cada funcionario e que estavam disponiveis na base de dados da empresa. Tais informacgbes
foram utilizadas com a finalidade de descrever a necessidade de cada funcionario para
cada beneficio; esse processo deu-se utilizando os conceitos de logica fuzzy e foram
definidos os estagios de gradacdo através de termos linguisticos para cada beneficio;
exemplificando esta etapa do processo tem-se: funcionarios com mais de cinquenta anos
de idade possuem muita necessidade de um plano de saude; funcionarios com menos
de vinte cinco anos possuem pouca necessidade. Vale ressaltar que foram criadas uma
tabela para cada cruzamento entre informacao pessoal do funcionario e beneficio, com a
finalidade de identificar como cada caracteristica pessoal influencia na necessidade de se
obter um beneficio.

Posteriormente, diante de todas as informacdes geradas até esta fase, gerou-se
uma matriz de demanda dos funcionérios, ou seja, essa matriz tinha a funcéo de exibir o
resultado atingido na quantificacdo da necessidade de um funcionario por cada beneficio.
Esse trabalho de pesquisa também propde a etapa de selecdo, ou seja, 0 momento de
definicdo de qual beneficio cada funcionario ira receber, que sera realizado utilizando
algoritmos genéticos ou um sistema imunolégico artificial.

Para se utilizar algoritmos genéticos foi necessario definir os parametros do algoritmo,
como taxa de mutacédo, taxa de mortalidade, tamanho da populagao inicial além do critério
de parada que consiste na taxa de similaridade da populagdo. Uma vez definidos esses
parametros, bastou iniciar o processo de cruzamento dos individuos da populagéo até que
o critério de parada fosse atendido. Uma vez o critério de parada atingido, esse processo
foi encerrado e o resultado obtido pelo algoritmo apresentado. Para a utilizagdo do sistema
imunolégico artificial também foi necessario definir pardmetros do algoritmo, como tamanho
da populacao inicial, quantidade de clones que s@o gerados por cada anticorpo, além da
taxa de afinidade que indica 0 momento de encerrar o algoritmo.

ApO6s a definicdo de todos os parametros, a Gltima etapa consistiu em executar ambos
os algoritmos e definir métricas de avaliagcdo da performance de cada um. O processo de
andlise de desempenho dos algoritmos deu-se pelas métricas de tempo que o algoritmo
demandou para apresentar um resultado e a qualidade do mesmo, isto €, qual o grau de
satisfacdo média dos funcionarios de toda a empresa e o custo mensal da mesma com
os investimentos em beneficios. Caso o resultado ndo fosse satisfatério, seria necessario
voltar ao passo de definicao dos parametros dos algoritmos e executar novamente todos os
passos até a apresentacdo de um resultado aceitavel.

Diante do descrito, foi elaborado um algoritmo genético e um sistema imunolégico
artificial combinados com a técnica de representacao de varidveis através de logica fuzzy
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com o objetivo de resolver o problema multicritério e multiobjetivo apresentado no seguinte
cenario: uma empresa com oitocentos funcionérios a qual tem a disposicéo seis possiveis
beneficios - plano de saude, plano odontolégico, auxilio transporte, bolsa de estudo,
acesso ao clube da empresa e vale cultura. Cada beneficio possui um custo a empresa,
além de uma quantidade disponivel. As restricbes associadas a obtencdo dos beneficios
estdo ligadas a quantidade: um funcionario deve receber no minimo um beneficio e néo
deve receber mais que trés beneficios. Os dados pessoais de cada funcionario que foram
analisados séo: idade, género, distancia casa-trabalho, salério, cargo e escolaridade.
A partir dos dados pessoais de cada funcionario e de relagdes pré-estabelecidas entre
beneficio e caracteristica, foi possivel obter uma funcao satisfacéo; essa funcao representa
a satisfacdao de um funcionario diante de uma combinacédo de beneficios dados a ele; foi
determinado que um funcionario se encontra totalmente satisfeito se este recebe os trés
beneficios mais indicados para ele. Diante disso, foram desenvolvidos os algoritmos de
computagao natural com o objetivo de selecionar quais s@o os beneficios mais indicados
para cada funcionario receber.

Tanto para o algoritmo genético como para o sistema imunoldgico artificial, foram
criadas uma populacéo inicial; o algoritmo genético contém uma populagéo de tamanho de
oitocentos individuos, enquanto no sistema imunolégico artificial possui apenas quarenta.
Em ambos os casos, cada individuo desta populagdo contempla uma combinagdo de
beneficios para os oitocentos funcionarios da empresa e sédo gerados de forma aleatoria,
contudo foi necessario realizar um tratamento apds a criagdo desses individuos, com o
objetivo de trazé-los para a factibilidade, ou seja, ao cria-los de forma totalmente aleatéria,
os individuos gerados néo respeitavam as restricbes dadas pela empresa. Em seguida
€ necessario ordenar a populagédo através da funcdo de aptiddo, também conhecida
como fitness; tanto o genétipo como os anticorpos, sdo definidos como uma matriz de
booleanos cujo a quantidade de linhas representa a quantidade de funcionarios e as
colunas os beneficios disponiveis; as interceptagdes entre linhas e colunas indicam se tal
funcionario recebera tal beneficio. Uma linha desta matriz corresponde a uma combinagéao
de beneficios para o funcionério e a partir dela, pode-se calcular a satisfagcdo do mesmo.
Desta forma, a métrica da fungéo fitness consiste na satisfagcdo média da solugéo, que é
calculada através do somatério da satisfagéo de cada funcionario. A funcao fitness também
leva em consideracao dois fatores: custo e penalidades; o custo de cada beneficio é
informado ao inicio da execucgéo e assim é possivel obter o custo final da solucéo e, por fim,
as penalidades estédo associadas as restricdes que nao sdo cumpridas por uma proposta
de solugdo, ou seja, caso um funcionério receba mais que trés beneficios ou nenhum,
isto indica uma penalidade; caso a solugédo utilize mais beneficios que o disponivel a
penalidade também é acrescida e caso o custo da solu¢do seja maior que o custo maximo
parametrizado; ao final estas penalidades adicionam uma constante no custo final.

Para o algoritmo genético, apdés a geracgdo da populacao inicial e a classificagao
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da mesma, iniciou-se o processo de cruzamento. Os pais foram selecionados através
do método da roleta e a geragcdo de um novo individuo foi dada da seguinte maneira: o
novo individuo € constituido dos genes dos pais, portanto neste caso, os genes foram
selecionados de forma aleat6rio entre os dois pais e cada gene representa uma linha da
matriz que consiste na combinagao de beneficios para um funcionario. Ao gerar um filho,
esse € inserido na populacao de forma classificada. A mutacdo dos filhos, também esta
presente; os filhos que foram selecionados para mutacdo sofrem algumas alteragdes
em seus genes: alguns genes sdo selecionados e os elementos que os constituem séao
alterados de posicéo de forma que um beneficio é deixado de ser recebido em detrimento
de outro que passou a ser obtido. O critério de parada constitui em trés possiveis casos: o
primeiro se o maximo de iteragdes foi atingido, sendo este um parametro do algoritmo; o
segundo, se a solugdo permaneceu a mesma sem alteragcdo do melhor individuo durante
dez por cento do maximo de iteracbes e o terceiro caso se a populagéo atingiu um grau de
similaridade, que também consiste em um parametro configuravel.

Para o sistema imunologico artificial, apdés a criagdo da populagédo inicial e a
classificacao da mesma, iniciou-se o processo de mutacao; cada individuo da populacéao
gerou um valor parametrizado de novos individuos os quais foram classificados e ao
final restaram na populacdo a quantidade inicial de individuos antes do processo, em
resumo, o tamanho da populacdo é constante. O processo de mutacdo de cada individuo
(anticorpo), deve ser inversamente proporcional a satisfagdo, ou seja, quanto mais
proxima a solugdo atual estd da solugcdo 6tima, menor o niUmero de representagbes de
empregados € selecionado para sofrer mutagées. A mutacao consistiu num processo de
trés possibilidades: adicdo de um novo beneficio, exclusédo de um beneficio ja recebido ou
troca de beneficios. Ao desejar adicionar um beneficio para um empregado é verificado
se este recebe menos que trés beneficios, devido a restricdo, bem como se a restricdo
de custo total da solugdo ja ndo foi atingido; apés, é verificado se existem beneficios
disponiveis e se os beneficios disponiveis ndo sdo os mesmos que o emprego ja recebe e
caso todas as condi¢cbes sejam satisfeitas o0 emprego passa a receber um novo beneficio;
caso seja detectado que ele ndo possa receber um beneficio é tentado fazer com que ele
troque um deles. O processo de troca consiste em sortear outro empregado e realizar, se
possivel, a troca de um beneficio entre eles; caso ndo seja possivel, é realizada a exclusédo
de um beneficio. A exclusdo de um beneficio se da caso o empregado ja recebe mais que
dois beneficios e, de maneira aleatéria, é excluido um deles. Uma condigéo inserida que
teve grande impacto na performance e nas solugbes encontradas foi que um empregado
somente sofreu mutagéo caso sua satisfacdo média estivesse menor do que a satisfacéo
média da solugdo como um todo. Os mesmos critérios de paradas aplicados ao algoritmo
genético foram aplicados ao sistema imunolégico artificial.

A interface do algoritmo ocorre toda através de arquivos JSON; para iniciar o
algoritmo, este deve receber trés arquivos que contém respectivamente os dados pessoais
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dos empregados, os parametros dos algoritmos e um terceiro arquivo contendo a média
salarial e o desvio padrdo. Como resultado sao gerados outros dois arquivos, também no
formato JSON, que constituem na solugdo encontrada pelo algoritmo; o primeiro arquivo
contém os resultados da solu¢do de forma mais geral com informagdes de custo total, tempo
de execugdo, satisfagdo média, quantidade utilizada de cada beneficio e a quantidade
de empregados em cada faixa de porcentagem de satisfacdo; o outro arquivo contém
informacdes detalhadas de cada funcionario como os beneficios que ele deve receber e
o custo associado, qual a ordem de preferéncia para receber os beneficios e a satisfacéo
que ele atingiu com os beneficios entregues. Uma vez encontrado um resultado e todos os
arquivos JSON criados, para melhorar a visibilidade e anélise dos dados, foi criada uma
interface com um sistema web. O sistema web foi desenvolvido com o objetivo de trazer
facilidade através de uma interface amigavel ao usuario.

O sistema web desenvolvido, foi dividido em cinco telas: dashboard, gerenciador
de parametros, gerenciador de funcionarios, solu¢édo e solugdo completa; cada uma delas
possui uma determinada fungéo. A Figura 7 apresenta a tela de dashboard do sistema,
onde é possivel iniciar a execugéo do software e visualizar os logs em tempo real.

Dashboard

Home Dashboard

onfigurado em no
xxecugao do so

servidor Local. ao clicar no botéo abaixo,

Antes da execugéo, é possivel alterar os pardmetros da aplicagdo. na pagina do Gerenciador

Acompanhe em tempo real a execugao do NaturalUSF ao lado

Executar AG Executar SIA

Logs de execugdo - Tempo Real

Iteracao = 0 PopAb = 40 Faltas = 0 Satisfacao = 0.728027 Custo = 10052

Iteracao =100 PopAb = 40 Faltas = 0 Satisfacao = 0.916445 Custo = 12761
Iteracao = 200 PopAb = 40 Faltas = 0 Satisfacao = 0.916445 Custo = 12761
Iteracao = 300 PopAb = 40 Faltas = 0 Satisfacao = 0.916445 Custo = 12761
Iteracao = 400 PopAb = 40 Faltas = 0 Satisfacao = 0.916445 Custo =12761
Iteracao = 500 PopAb = 40 Faltas = 0 Satisfacao = 0.916445 Custo = 12761

Figura 7 - Tela de dashboard sistema web. Fonte: Autor Préprio.

A tela do gerenciador, que pode ser visualizada na Figura 8, é responsavel por
permitir que o usuario altere os parametros de execugao do software, os parametros gerais,
os parametros do algoritmo genético e os parametros do sistema imunoloégico artificial.
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Parametros Gerais

Descrigao Valor default Parametro Valor default
Quantidade de Beneficios F Quantidade disponivel do Plano de 600

Salide
Custo do Plano de Satde 200 Quantidade disponivel do Plano 650

Odontolégico

Custo do Plano Odontolégico 180 Quantidade disponivel do Auxilio 570
Transporte

Figura 8 - Tela do gerenciador do sistema web. Fonte: Autor Proprio.

A terceira tela consiste no gerenciador de funcionarios e possui como premissa ser
uma tela de consulta, porém devido a necessidade de facilitar a usabilidade do usuario
foram atribuidas novas funcionalidades: importar os funcionéarios através de um CSV,
adicionar ou deletar um funcionario, gerar o JSON de funcionarios a ser consumido pelo
software através do sistema e visualizar o JSON gerado; esta tela pode ser observada na
Figura 9.

Funcionarios

Home Funcionérios

Importar Funcionarios:

Escolher arquivo |Nenhum arquivo selecionado [l i=lgeiv

Funcionarios

[ —

# Idade Género Distancia do Trabalho Salario Cargo Escolaridade Acao
9 64 M 5159 676575 Senior Tecnico
10 40 M 3923 377413 Junior Ensino fundamental

Figura 9 - Tela dos funcionérios sistema web. Fonte: Autor Proprio.

A tela de solugdo, apresentada na Figura 10, exibe uma solugdo geral apos a
execucdo do algoritmo, e as informagdes apresentadas séo: grafico de satisfacao, grafico
de distribuicdo de beneficios, satisfacdo média atingida, custo da solucdo, tempo de
execucdo do algoritmo e quantidade de penalidades.
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Solugao

S Satisfacdo Média: 61.731743812561% S R
Custo: RS 331.430,00
Satisfagao: Tempo de execugéo: 28 segundos
M Forcentagem de funcionanos com satisfagdo maior que 90% Penalidades: 0
I Forcentagem de funcionarios com satisfag3o entre 80 e 90% Beneficios:
Porcentagem de funcionarios com salisfagdo entre 70 & 80% [ Utizades. [ Disponiveis
I Forcentagem de funcionarios com satisfacao entre 60 e 70%
I Forcentagem de funcionarios com satisfagdo entre 50 e 60% MB’C‘OM
I Forcentagem de funciondrios com satisfacio menor que 50% e
ce
Valo Culra \ Plano Odortoligion
400 ™
)
g m)\.
|-
o Ny
D
L)
Clube Vo Combustivel

Bolsa do Estudo

Figura 10 - Tela da solugéo do sistema web. Fonte: Autor Proprio.

Por fim, a tela da solugdo completa, apresentada conforme a Figura 11, apresenta
a solucgao individual de cada funcionario, onde é possivel visualizar o ID do funcionario, o
custo individual desse funcionario para empresa, as ordens de preferéncia dos beneficios,
0s beneficios recebidos e a satisfagao individual do funcionario.

Solucao NaturalUSF & Plano de Saude §  Plano Odontologico

W Vale Combustivel e Clube

% Bolsa de Estudo ﬁ Vale Cultura
# Custo Preferéncia Recebido Satisfacao
10000 RS 363,00 WM NS e T 56.42 %
10001 RS 473,00 W SD2em 78 2 07.04%
10002 RS 513,00 2P IO P B 2 m 98.05%
10003 R$ 343,00 & e e P &5 As 5771%

Figura 11 - Tela da solugdo completa do sistema web

Para o desenvolvimento do sistema web foram utilizadas as tecnologias mais
atuais e difundidas no mercado, no qual para o front-end foi utilizado a biblioteca CSS
conhecida como Bootstrap e para o desenvolvimento do back-end foi utilizado a linguagem
de programacao PHP. Para a base de dados dos funcionarios foi utilizado a linguagem
MySQL. O Bootstrap € um kit de ferramentas de open source para desenvolvimento com
HTML, CSS e JS. Seu desenvolvimento é responsivo, além de possuir componentes pré-
construidos em CSS e plugins criados no jQuery. Originalmente criado por um designer e
desenvolvedor do Twitter, o Bootstrap se tornou uma das estruturas de front-end e projetos
de cédigo aberto mais populares do mundo. Atualmente é mantida por um grupo de
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desenvolvedores no GitHub. (BOOTSTRAP, 2019). O PHP &€ uma linguagem de script open
source de uso geral, muito utilizada, e é especialmente adequada para o desenvolvimento
web e que pode ser embutida dentro do HTML. A diferenca do PHP para o JavaScript no
lado do cliente, € que o codigo é executado no servidor, gerando o HTML que é entédo
enviado para o navegador. O navegador recebe os resultados da execugao desse script,
mas nao sabe qual era o codigo fonte. (PHP, 2019). O MySQL é um Sistema de Gestéao de
Banco de Dados (SGDB) relacional conhecido como o mais popular do mundo dentre as
solugdes de bancos de dados de codigo aberto (open source). Suas caracteristicas séo:
alta velocidade, capacidade de executar varias threads simultaneamente, multiusuario e
por fim uma estrutura robusta, que garante a integridade das informacdes armazenadas
(MySQL AB, 2011).

31 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos, o primeiro passo foi criar
uma massa de dados referente aos oitocentos funcionarios de uma empresa, a quantidade
e o valor referente a cada beneficio além de definir os parametros iniciais para cada um dos

algoritmos. A Tabela 2 exibe os valores utilizados relacionados aos beneficios - quantidade

e o custo.

Parametro Valor Parametro Valor
Quantidade de planos de [600, R$ 200] Quantidade de planos [650, R$ 180]
saude e custo associado odontoldgicos e custo

associado
Quantidade de bolsas de [130, R$ 500] Quantidade de associados [750, R$ 143]
estudo e custo associado ao clube e custo associado
Quantidade de auxilio [570, R$ 150] Quantidade de vales [300, R$ 220]
transporte e custo associado cultura e custo associado

Tabela 2 - Parametros utilizados com relagdo aos beneficios Fonte: Autor Proprio.

De modo a comparar a efetividade dos codigos elaborados foram executados
os algoritmos desenvolvidos (algoritmo genético e sistema imunoldgico artificial) para a
mesma massa de dados dez vezes. Os resultados obtidos com a execucédo do algoritmo

genético podem ser visualizados na Tabela 3.
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N Satisfacao Custo [R$] lteracoes Tempo de Critério de Parada
Execucao
[s]

1 95,7220 % 455.413,00 3500 1005 Maximo de Iteragdes sem
alteragao do melhor individuo.
2 95,7317 % 454.519,00 5000 1738 Maximo de lteragbes atingido.
3 95,5530% 449.600,00 5000 1710 Maximo de lteragdes atingido.
4 95,0706% 448.394,00 5000 1661 Maximo de lteragbes atingido.

5 96,2446% 450.433,00 3400 848 Maximo de lteragbes sem
alteragao do melhor individuo.

6 95,0940% 453.589,00 3200 914 Maximo de lteragcdes sem
alteragao do melhor individuo.

7 96,0658% 453.105,00 4300 1124 Maximo de Iteragdes sem
alteragéo do melhor individuo.

8 95,4506% 455.437,00 3300 882 Maximo de Iteragdes sem
alteracao do melhor individuo.

9 96,0013% 447.611,00 3500 929 Maximo de lteragdes sem
alteracao do melhor individuo.

10 | 95,2955% 449.853,00 3100 806 Maximo de Iteragdes sem

alteracao do melhor individuo.

colunas representam, respectivamente, satisfacdo média da solugdo, custo pela empresa
da solucgéo, quantidade de geragdes/iteracdes, tempo de execu¢ao em segundos e o critério
de parada utilizado. Diante dos dados apresentados, pode-se perceber que o algoritmo
esta convergindo para uma solugéo 6tima, pois ap0s dez execugdes, o nivel de satisfacéo
atingiu na média 95,62% com um desvio padrdo de 0,00383; o custo atingiu uma média de
R$ 451.795,40 o que representa um custo médio de R$ 564,74 para cada funcionario e o

A primeira coluna da tabela constitui o identificador da execugéo e as seguintes

tempo médio de execucao foi de 1161 segundos.

artificial, realizando dez execugdes do algoritmo, inclusive com a mesma massa de dados
utilizado pelo algoritmo genético e os resultados obtidos sdo demonstrados na Tabela 4 que

Da mesma maneira, foram executados 0s mesmos testes com o sistema imunolégico

mantém a mesma estrutura ja apresentada.

Tabela 3 - Resultados obtidos com a execucgéo do algoritmo genético Fonte: Autor Proprio.
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Tempo de

Execucéo [s] Critério de Parada

N | Satisfacao Custo [R$] lteracoes

1 97,8801 % 460.911,00 5000 1204 Maximo de lteragdes atingido.
2 96,0088 % 460.137,00 1900 1240 Maximo de Iteragdes sem
alteragdo do melhor individuo.
3 94,2647% 461.332,00 1600 1315 Maximo de Iteragdes sem
alteragé@o do melhor individuo.
4 93,5214% 460.703,00 1400 1379 Maximo de Iteragdes sem
alteragé@o do melhor individuo.
5 98,0018% 461.446,00 3400 1853 Maximo de Iteragdes sem
alteracéo do melhor individuo.
6 | 95,5094% 460.630,00 1900 1273 Méximo de lteragdes sem
alteragédo do melhor individuo.
7 98,0573% 461.861,00 5000 1111 Maximo de lteragdes atingido.
8 97,7565% 459.986,00 5000 1058 Maximo de lteragdes atingido.
9 97,9107% 461.336,00 5000 1099 Maximo de lteragdes atingido.
10 | 97,5585% 460.010,00 3000 1471 Maximo de Iteragcdes sem

alteragdo do melhor individuo.

Tabela 4 - Resultados obtidos com a execucgéo do sistema imunolégico artificial. Fonte: Autor Proprio.

Diante dos dados apresentados, pode-se perceber que o algoritmo esta
convergindo para uma solugdo 6tima, pois ap6s dez execugdes, o nivel de
satisfacdo atingiu na média 97,65% com um desvio padrdao de 0,01858; o custo
atingiu uma média de R$ 460.807,00 o que representa um custo médio de R$
576,00 para cada funcionario e o tempo médio de execucdo foi de 1256 segundos.
Em seguida, foi realizado outro teste, que consistiu em adicionar uma restricdo monetaria
para verificar o comportamento dos algoritmos. A restricdo adicionada foi de R$ 300.000,00
e neste cenario o algoritmo genético foi muito superior ao sistema imunologico artificial; os
resultados obtidos foram: ambos algoritmos executaram o maximo de iteragdes permitidas
que consistiu em cinco mil iteragdes; o algoritmo genético apresentou uma solugéo apos 526
segundos, com uma satisfacdo média de 73,03% e um custo de R$ 299.832,00 enquanto
que o sistema imunolégico artificial apresentou uma solugéo apdés 10891 segundos com
uma satisfagdo média de 66,22% e um custo de R$ 299.896,00. Como forma de comparar
a efetividade dos algoritmos, construiu-se o grafico apresentado na Figura 12, o qual
apresenta a relagédo entre satisfacdo média atingida e quantidade de iteracbes de cada
algoritmo; o grafico A representa os casos descritos nas tabelas 3 e 4, enquanto que o
grafico B apresenta o cenario descrito com restricdo monetaria.
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A - Comparativo do desempenho dos algoritmos através B - Comparativo do desempenho dos algoritmos através

do namero de iteragces do namero de iteragGes com restricio monetaria
= Algoritmo Genético == Sistema Imunologico Artificial == Algoritmo Genético == Sistema Imunologico Artificial
100,00% 75,00%
@ 90,00% @ 70,00%
3 2
- 80,00% = 6500%
@ & 60
70,00% ,00%
£ 2
& &
&  6000% # 5500%
50,00% 50,00%
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
lieragdes Iteragdes

Figura 12 - Graficos que relacionam a satisfagdo média com a quantidade de iteracbes para cada
algoritmo desenvolvido. Fonte: Autor proprio.

Diante das informacgbes obtidas, é possivel observar que quando as restricbes dos
algoritmos sao folgadas, ambos apresentaram um alto indice de satisfacdo e baixo desvio
padrao, demonstrando a efetividade dos cédigos desenvolvidos em atingir uma solugéo
muito préxima do ideal, desta forma, mostraram-se eficientes ferramentas na selecdo de
problemas multicritérios e multiobjetivos, utilizando um tempo consideravelmente razoavel,
para um problema que seria considerado complexo para resolucéo devido ao seu tamanho e
quantidade de variaveis e restricoes. O sistema imunolégico artificial apresentou resultados
levemente melhores se comparado ao algoritmo genético, contudo o genético apresentou
maior precisao no resultado, uma vez que seu desvio padrdo € menor. Também & possivel
observar que ap6s duas mil iteragdes, em ambos o0s casos, praticamente a solugéo ja esta
obtida, portanto o tempo despendido pelo algoritmo pode ser reduzido mais da metade,
pois apos este intervalo, é realizado um ajuste fino. Contudo, quando foi adicionado uma
restricdo monetaria, relacionada ao custo maximo, o algoritmo genético apresentou um
desempenho muito superior se comparado ao sistema imunoldgico artificial principalmente
com relagdo ao tempo; desta forma, ao considerarmos ambos os cenarios testados, o
algoritmo genético apresentou o melhor desempenho.

41 CONCLUSAO

Em virtude dos fatos descritos nesse artigo € possivel concluir que os algoritmos
genéticos e os sistemas imunolégicos artificiais se mostraram ferramentas efetivas e
adequadas na solugéo do problema multicritério e multiobjetivo proposto que consistiu na
alocagéo de beneficios para um quadro de funcionarios. As solugdes apresentadas pelos
algoritmos desenvolvidos atingiram uma solu¢cdo bem préxima ao ideal em todas as suas
execugoes e, além disso, se mostraram precisos, como indica o desvio padrdo obtido. O
uso da logica fuzzy contribui positivamente para o resultado atingido, pois o seu uso facilitou
a representagdo e manipulagdo dos dados pessoais dos funcionarios, resultando numa
maior assertividade no momento da criagcdo da fungcéo que calcula a satisfacdo de cada
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colaborador. Devido a natureza do problema, o resultado esperado era que o algoritmo
genético tivesse um desempenho melhor se comparado ao sistema imunologico artificial,
contudo ambos os algoritmos se mostraram eficientes quando as restricdes eram folgadas;
alterando-se os parametros dos beneficios, ambos continuaram eficientes, contudo ao
alterar o parametro referente ao custo maximo da solugéo, o algoritmo genético mostrou
um desempenho muito superior ao sistema imunolégico artificial, mostrando assim, que
de fato, o algoritmo genético representa uma importante ferramenta para solugdo de
problemas cuja formulagédo matematica seja definida através do uso de programacéo inteira

e combinatoria, sobretudo em problemas cujos critérios e objetivos sejam pluri.
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