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RESUMO

NEVES, Fernando. Andlise da eficiéncia de um algoritmo genético aplicado ao Sudoku. 2020.
29 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Engenharia de Computacao, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2020.

Este trabalho tem como principal objetivo estudar como funciona um algoritmo genético e se
ele pode ser eficiente em um determinado contexto. O contexto aplicado neste trabalho é um
problema combinatério, no caso, o jogo Sudoku. Para atingir tal objetivo, primeiramente sera
implementado um algoritmo genético e, a partir dos outputs de diversos jogos de Sudoku, sera
realizado uma andlise estatistica para podermos descrever se o algoritmo genético é uma boa
alternativa para analises combinatorias.

Palavras-chave: Algoritmo Genético. Problema Combinatério. Analise de eficiéncia. Sudoku.



ABSTRACT

NEVES, Fernando. . 2020. 29 f. Trabalho de Conclusao de Curso — Engenharia de Computacao,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Cornélio Procépio, 2020.

This work has as main objective to study how a genetic algorithm works and if it can be
efficient in a given context. The context applied in this work is a combined problem, in this
case, the Sudoku game. To achieve this goal, a genetic algorithm will be implemented and,
based on textit outputs of several Sudoku games, a statistical analysis will be carried out in
order to describe whether the genetic algorithm is a good alternative for combined combinations.

Keywords: Genetic Algorithm. Combinatorial Problem. Efficiency analysis. Sudoku.
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1 INTRODUCAO

Sudoku é um tipo de jogo japonés de quebra-cabeca que recentemente ficou muito
popular na Europa e na América do Norte. Mesmo o jogo sendo considerado japonés, sua
primeira aparicao foi em uma revista norte americana em 1979 e sé depois comecou a rodear o
Japdo, onde ficou popular em 1986. Mais tarde, em 2005 comecou a ficar famoso no ocidente
(PERCILIA, 2019).

Este jogo € um quebra-cabeca que se baseia na concordancia racional de numeros,
proveniente da expressao japonesa “Suuji wa dokushin ni kagiru” traduzida“para “Os nimeros
devem ser unicos” (PERCiLIA, 2019). O jogo é composto por uma espécie de grade de nove
blocos de altura por nove blocos de largura (9x9) que sdo divididas em outras nove sub-
grades de trés de altura por trés de largura (3x3), contabilizando um total de 81 posicdes.
Os jogos fornecem numeros aleatérios, fixos, espalhados por esta grade logo de inicio, onde a
aleatoriedade desses nimeros € descrita de acordo com a dificuldade escolhida pelo jogador.

A finalidade do jogo é preencher todas essas 81 posicoes com nimeros de uma forma
que cada linha, coluna e sub-grade contenham os niimeros de um a nove uma e somente uma
vez. O jogo, mesmo parecendo muito simples devido as suas regras, € bem desafiador, porém
nao passa de matematica, logica e andlise. Devido a isso, podemos dizer que seja possivel
aplicar algum algoritmo para resolver o problema combinatério intriseco ao Sudoku. Existem
diversos algoritmos que podem resolver um Sudoku, onde um deles é o algoritmo genético.

O principio basico de todas as abordagens de algoritmos evoluciondrios é que dada
uma populacao de individuos ou um conjunto de solucdes, pressoes ambientais criam processos
de selecao natural. Processos que privilegiam os melhores individuos encontrados ou até mesmo
as melhores solucoes encontradas, o que por sua vez, causa um acréscimo na adequacao dos
individuos para determinado problema.(EIBEN A. E.; SMITH, 2003) O algoritmo genético,
sendo um algoritmo evolucionario segue esta mesma logica. No nosso AG, essa adequacdo é
medida através de uma equacao chamada fitness, que mede a qualidade das solucoes candidatas,
atribuindo um valor que mede sua adequacao.

Com base no valor atribuido a adequacdo da solucdo, as melhores solucdes sao
selecionadas para darem origem a uma nova populacdo através dos processos de crossover e
mutation, estes serdo explicados mais especificamente. Ao fim destes processos, esses novos
candidatos competem com os candidatos da geracao anterior, levando em consideracao o valor
obtido pela equacdo fitness, para que seja definido a nova geracdo. Este processo é repetido
até que a solucdo seja qualificada o suficiente ou até que o nimero de geracoes especifico seja
obtido (AKEMI, 2018).

Algoritmos Genéticos sdo, basicamente, os algoritmos evoluciondrios mais comuns.
E uma operacao computacional que usufrui de todos os processos citados acima que fora

proposto por John Holland em 1975 em seu livro Adaption in Natural and Artificial Systems.
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(HOLLAND, 1975)

1.1 Analise de eficiéncia

Um tépico muito importante dentro da ciéncia da computac3o é a andlise de eficiéncia
dos algoritmos. Este topico examina varios aspectos de um algoritmo, entre eles a precisao e
velocidade.

A precisao diz respeito a qualidade da resposta, ou seja, o quao perto o output esta
de uma solucao real para o problema tratado pelo algoritmo. Enquanto a velocidade é, como o
proprio nome ja diz, a velocidade em que o algoritmo chega nesta resposta. Existem diversas
formas de realiza essa analise, neste trabalho realizaremos uma analise empirica. Esta analise
consiste em, nada mais nada menos, que rodar o algoritmo de forma exaustiva, obtermos dados
o suficiente para fazermos analise de velocidade e qualidade, e comparar cada velocidade obtida
para cada série de pardmetros usado (COUTINHO, 2017).

QOutros aspéctos podem ser avaliados quando queremos analisar eficiéncia, tais quais:
uso de memoria primdria ao compilar o programa, uso de memoria secundaria para armazenar

o programa,uso de processamento do processador do computador, entre outros.



2 REVISAO DE LITERATURA

Para prosseguir com a metodologia, € bom explorarmos um pouco mais, de forma
mais aprofundada, trabalhos que seguem a mesma perspectiva que a deste trabalho. Logo,
essa secao € destinada a fundamentacdo tedrica, explicando conceitos do Sudoku, e abrindo
uma concepcao mais especifica dos Algoritmos Genéticos e como eles podem ser aplicados a

resolucdo de um Sudoku.

2.1 Solucdo do Sudoku

Como dito previamente, o Sudoku é um jogo de quebra cabeca que consiste em uma
matriz 9x9 divididas em nove matrizes de 3x3. Sdo dados alguns nimeros fixos dentre dessas
matrizes e as regras sao simples: cada linha, coluna e matriz 3x3 deve conter os nimeros de

um a nove uma e somente uma vez.

Figura 1 — Exemplo de solucao do Sudoku
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Fonte: Autoria prépria

Foi comprovado por Lawler e Rinnooy (LAWLER; RINNOOY, 1985) que, na versdo
9x9 de Sudoku, existem cerca 6,671 x 10?! solucdes possiveis, o que torna o Sudoku em um
problema NP-Completo. O niimero de solugdes possiveis € diferenciado de acordo com o nivel
de dificuldade do quebra-cabeca. (SCHIFF, 2015)

Devido a isso, este trabalho propoe analisar a eficiéncia de um algoritmo genético
aplicado a diversas dificuldades do Sudoku. O algoritmo serd testado variando seus parametros,
para termos nocao do que o faz mais influencia na velocidade de processamento, precisao e

consumo de memoria.
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2.2 Heuristica e Meta-Heuristica

Heuristicas sao procedimentos que tratam problemas de otimizacao sem dispor de
garantias teoricas, nem que a solucao otima exata seja obtida. Heuristica pode ser tratada
como um procedimento de busca de boas solugcdes (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI, 2012). J&
a meta-heuristica é definida como estratégias de alto nivel que guiam uma heuristica subjacente,
buscando aumentar o desempenho desta, tendo como objetivo principal nao se manter em

6timos locais (BLUM, 2003).

2.3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdo meta-heuristicas associadas com a evolucdo, como
citado anteriormente. Esta evolucao € alcancada através da criacao de novas geracoes com uma
qualificacdo melhor perante aos seus antecessores. Essa caracteristica foi inspirada na forma
como os seres vivos sobrevivem e passam seu material genético para as proximas geracoes,

utilizando os principios de selecdo natural propostos por Charles Darwin (AKEMI, 2018).

2.3.1 Estrutura basica de um AG, relacionando com Sudoku

Devido ao AG ser inspirado ao processo evolutivo natural, ele é estruturado de uma
forma que as informacoes codificadas do sistema, em geral, possam ser comparadas aos
cromossomos bioldgicos.

O cromossomo € a estrutura primordial de um AG. E nele que consiste todas as
informacdes necessdrias para a solucdo do problema em questdo. Sdo inimeras formas existentes
de representa-lo, a mais comum é feita através de uma String de nimeros binarios. Mas a sua
representacdo, que também pode ser chamado de alfabeto da AG, pode mudar de acordo com
o problema a ser resolvido (AKEMI, 2018). A figuras a seguir € um exemplo de representacoes

do cromossomo para a solucdo do Sudoku:

Figura 2 — Exemplo de cromossomo aplicado ao Sudoku

1 3 [ 1 B4 34 891 41823 1 4 3

Fonte: (MANTERE; KOLJONEN, 2006)

Tendo em mente a estrutura de um cromossomo, uma populacao destes individuos é
iniciada com genes aleatérios logo no inicio do algoritmo. O tamanho desta populacado é definido
de acordo com o que problema necessita. Existem muitas divergéncias com a recomendacao de
um tamanho de populacdo, se ela for pequena demais a cobertura pode ser pequena e se for
grande demais, serd necessdrio muito recurso computacional (MANTERE; KOLJONEN, 2006),
devido a isso serd realizado diversos teste a fins de aumentar a eficiéncia do AG.

Para que a recombinacao ocorra, devem ser previamente selecionados os cromossomos

pais da nova geracao. Essa escolha deve ser feita de uma forma que os pais desejados tenham
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algo a contribuir com a solucao, isto € feito através da equacao Fitness. Uma equacao que
define o problema em questao e que normalmente deve ser maximizada ou minimizada. A

seguir sao expressados alguns exemplos de equacao fitness aplicados ao Sudoku:

9 9

i—1 j=1
9 9

Fg_;;(.‘l’?) =9! — H'Tf:.i F‘”(’L‘) = 9' S H.‘]‘I.,;.__;; (2)

i=1 §=1

O primeiro exemplo mostra que a soma de cada coluna e linha deve ser igual a 45,
ja a segunda mostra que o produto de cada coluna e linha deve ser igual a nove fatorial.
(MANTERE; KOLJONEN, 2006)

Mesmo existindo essa tal avaliacao, nao devem ser escolhidos apenas os melhores
valores, a fim de evitar a convergéncia total no maximo local. Em outras palavras alguns valores
parecem ser os melhores quando comparados aos outros individuos, porém nao sao efetivamente
os melhores para a solugdo do problema (AKEMI, 2018).

Para tratar este problema alguns métodos de selecao sao usados, como por exemplo o
Roullete Wheel, um dos métodos mais utilizados (MCCAFFREY, 2017). O método aplica uma
probabilidade para que o cromossomo em evidéncia faca a recombinacao, cuja probabilidade é
definida pelo valor do fitness do cromossomo.

Alguns algoritmos genéticos contam também com um processo de repeticao de
cromossomos com as melhores solucoes. Este processo ocorre devido ao elitismo criado a fim
de que o algoritmo convirja mais eficientemente para a solucao.

Apods a selecao destes individuos inicia-se o processo de recombinacao, também
chamado de cruzamento ou crossover. Neste estagio os genes de dois individuos, também
chamados de pais, sao recombinados, gerando novos membros.

Existem varios métodos de realizar a recombinacao, dentre elas, a mais comum é
o crossover de um ou mais pontos: primeiramente € determinado uma porcentagem para
a probabilidade de realizacdo de crossover (caso o cruzamento n3o seja realizado os pais
permanecem estaveis para a proxima geracao) e logo apds é definido um ponto onde serd
realizado um “corte” e, subsequentemente ocorrer a recombinacao. (MANTERE; KOLJONEN,
2006)

Enquanto o Crossover cuida de troca de informacdes entre dois cromossomos a etapa
da mutacao realiza a alteracao de informacao genética de um individuo so, com o intuito de
criar uma maior diversidade de genes. Essa técnica é explorada a fim de criar uma valvula de
escape para solucdes 6timas locais. (AKEMI, 2018)

Ha diversas formas de tratar esta mutacdo, a mais comum é a mutacdo unica, que

consiste em atrelar uma probabilidade de mutacao para cada gene, onde somente ele deve ser

afetado pela mutacdo. (MANTERE; KOLJONEN, 2006)



3 METODOLOGIA

Este trabalho baseou-se em uma estratégia quantitativa de pesquisa, que tem carater
exploratorio por meio da otimizacao de um algoritmo genético através da busca exaustiva de
parametros mais adequados, a fim de aperfeicoar a qualidade do algoritmo. Neste capitulo

pretendemos demonstrar os procedimentos metodoldgicos utilizados no trabalho.

3.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

Este trabalho, como dito antes, tem uma abordagem quantitativa, ou seja € um estudo
que sera realizado através de proporcoes numéricas, dados coletados e anélise de graficos. Além
disso tera como objetivo um aprofundamento exploratério, que, em outras palavras, é uma
pesquisa a fim de buscar maior familiaridade com o problema em quest3o, no caso, o algoritmo

genético.

3.2 IMPLEMENTAC»E\O DO ALGORITMO

A implementaciao do algoritmo seguiu a metodologia agil, mais especificamente,
seguindo o framework Scrum. Nesta metodologia, os projetos sao dividos em ciclos (tipicamente
mensais) chamados de Sprint. O Sprint representa o tempo no qual um conjunto de atividades
devem ser executados. Para o desenvolvimento e implementacdo do algoritmo foram feitas no
total 12 Sprint de duas semanas cada. O algoritmo foi construido inteiramente em Python 3
devido a suas bibliotecas que facilitam o manuseio e transformacao de conjuntos e listas de
dados.

3.2.1 Inicio da implementacao do Algoritmo

Logo na primeira Sprint o algoritmo genético comecou a ser desenvolvido. O trabalho
no inicio do projeto foi o de construir uma funcdo que &€ um arquivo que se encontra no mesmo
diretério de onde o algoritmo esta. Este arquivo se trata do Sudoku em formato matricial que
é passado como entrada para o algoritmo. Além disso, foi implementado outras duas funcoes:
uma que em que avalia o arquivo e indica se ele se encontra no formato desejado e outra
que transforma a matriz em trés diferentes dimensoes, linhas, colunas e em sub-grades para

subsequente avaliacao.

3.2.2 Implementacao das funcoes de um algoritmo genético

O préximo passo, apds o algoritmo ler o arquivo de entrada, é o de gerar uma solucao
aleatéria para o problema, também conhecido como cromossomo. A funcao para gerar essa

solucao comecou a ser estruturada e implementada logo na terceira Sprint.
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As solucdes geradas por essa funcdo sio realizadas da seguinte forma: para cada
subgrade adiciona-se nimeros de 1 a 9 (contendo somente uma cépia para cada nimero) em
ordem aleatoria, excluindo somente aqueles que ja foram dados dentro de cada subgrade. Este
método foi adotado a fim de diminuir o nimero de geracoes, tendo em vista de que o nimero
de repeticoes dentro de cada subgrade ja sera minimizada o maximo possivel logo na primeira
geracao.

Tendo essa funcao implementada, podemos gerar um conjunto de solucdes para criar
nossa populacao inicial. Essa populacao inicial € a base do algoritmo, sao os antecessores de
todos os outros cromossomos, como dito na secao anterior. O nimero de cromossomos para
a populac3o varia de projeto para projeto, tendo como paradigma eficiéncia e performance.
Como o intuito deste trabalho é analisar eficiéncia, iremos variar a populacdo entre 4 a 100,
com intervalo de 4 em 4 individuos.

Tendo todos estas funcoes iniciais implementadas, podemos partir para os métodos

mais especificos de um algoritmo genético.

3.2.2.1 Funcao Fitness

O método adotado para avaliar o cromossomo pertence a funcao Fitness. A metodologia

utilizada no trabalho € representada pelos seguintes pseudocodigos:

Algoritmo 1: Equacao Fitness para as Linhas

Input: O individuo A com L linhas e C' colunas
Output: A nota N atribuida as linhas do cromossomo A
index ()

while index <= L do
auziliar <+ ()

for auxiliar € C do
if O valor esta repetido then
| N« N+1
end
end
end
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Algoritmo 2: Equacdo Fitness para as Colunas
Input: O individuo A com L linhas e ' colunas
Output: A nota N atribuida as colunas do cromossomo A
index < ()
while index <= C do

auxiliar < 0

for auziliar € L do
if O valor esta repetido then
| N« N+1

end
end
end

Algoritmo 3: Equacdo Fitness para as sub-grades
Input: S Sub-grades em um array de X elementos
Output: A nota N atribuida a cada Sub-grade do cromossomo
index < (
while index <= S do

auziliar < ()

for auziliar € X do
if O valor esta repetido then
| N+ N+1

end
end

end

O Fitness do problema é calculado usando a soma das trés funcoes exemplificadas,
onde cada uma calcula o nimero valores duplicados para cada linha, coluna e sub-grade dentro
do Sudoku. Logo, quanto mais proximo o valor de zero, melhor a solucao encontrada pelo

cromossomo. Esta funcdo comecou a ser desenvolvida na sexta Sprint.

3.2.2.2 Funcao para Selecao

Assim que temos os valores das notas de cada cromossomo dadas pela func3o Fitness,
no inicio da nona Sprint, partimos para a selecdo dos individuos com melhor nota, mas ainda de
forma probabilistica, possibilitando, assim, que todos os cromossomos tenham a oportunidade
de se reproduzir. Mesmo que sua avaliacao seja muito ruim, ele ainda tera a remota chance de
ser usado para a proxima geracao para que a solucdo n3o estagne em um maximo local. O
modelo adotado segue a equacao:

1
: fitnessli]
Plil = <l ©
> fitnesslj]

Onde fitness|i| é o valor de fitness para o individuo, N é o nimero de individuos na
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populacao e P é a probabilidade do individuo em si.

Em outras palavras, a probabilidade é proporcional ao fitness do cromossomo compa-
rado a somatoria do total. Este método, também conhecido como Roulette Wheel, foi escolhido
por sua maior robustez e também devido a curiosidade no quanto esse método seria impactado

assim que aumentassemos o numero da populacao.

3.2.2.3 Fungdo para Crossover

Agora, tendo em maos toda a populacao ja probabilisticamente selecionada para seguir
para a proxima etapa, podemos realizar o Crossover delas. Essa etapa, também conhecida como
cruzamento, é a fase em que utilizamos dois cromossomos aleatérios dentre os selecionados
e cruzamos suas informacdes para a criacao de filhos. Cada dois cromossomos geram dois
novos cromossomos, substituindo os pais na proxima geracao ou nao, a depender do parametro
de taxa de selecdo (caso haja crossover os filhos substitem os pais, caso contrario os pais
permanecem para a proxima geracio).

Este parametro sera uma das métricas utilizadas. Propriedade na qual ira variar entre
30% a 70% com intervalo de 10% para cada variac3o.

A metodologia utilizada para essa etapa sera o Single-Point Crossover. Método no
qual escolhe-se somente um ponto de corte em ambas as solucoes pais e as recombinam - cada
parte é fundida com a parte par da outra solucao pai.

A imagem a seguir mostra os pontos com probabilidade de corte para a realizacao do

Crossover:

Figura 3 — Exemplo de crossover no cromossomo

Fonte: Autoria Propria

Como a figra ilustra, o crossover s6 podera ocorrer, entre linhas ou colunas ou até
mesmo entre sub-grades, a fim de que o crossover nao impacte negativamente na equacao
Fitness. Caso haja a possibilidade de cruzarmos cada gene, o algoritmo provavelmente levara
mais tempo de processamento. Devido a isso, usaremos as linhas como pontos de corte para o
crossover, somando um total de 8 possiveis locais de cortes diferentes.

Tendo isso em mente, a probabilidade de corte para cada célula serd fixa em 1/8
para cada linha. Como a probabilidade sera fixa, ela ndo sera uma métrica para a analise de

eficiéncia.
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3.2.2.4 Funcao para Mutacao

Apos a realizacao do crossover e criacao da nova geracao, € o momento de realizar
a mutacao. A mutacao se trata de mudar elementos de lugar, porém diferentemente do
crossover, a mudanca ocorre somente dentro das linhas, colunas ou sub-grades de somente um
cromossomo. Neste caso, como o crossover realiza o corte tendo como base as interseccoes das
linhas do Sudoku, a mutacao ocorrerd entre as linhas, para que tenhamos uma maior varianca
de informacdes.

A estratégia adotada na mutac3o foi a de usar a otimizacao Hill Climbing, a fim de
que cada interac3o seja a mais benéfica possivel para a solucdo. Esse método foi adotado
devido ao alto consumo de tempo que seria utilizado caso a mutacao fosse randomica, uma
vez que parte do trabalho consiste em realizar uma grande quantidade de testes.

Além de tudo isso, sera aplicado uma probabilidade para ocorrer a mutacao. Essa
medida foi tomada a fim de evitar um maximo local apés a implementacao do hill climbing,
0 que é um problema comum desta otimizacao. Essa probabilidade sera uma das métricas
avaliadas para a eficiéncia do algoritmo e variara entre 30% até 90%, com intervalo de 20%.

As imagens a seguir ilustram um exemplo do processo de mutacao por completo:

Figura 4 — Linhas selecionadas pela probabilidade para sofrer a mutacao

Fonte: Autoria Propria

A figura 4 mostra em destaque avermelhado todas as linhas selecionadas para sofrer a

mutac3o. Essas linhas foram selecionadas pela probabilidade que sera avaliada no trabalho.

Figura 5 — Probabilidade de cada bit sofrer mutacao

1923658740 4 1256784931 34567801 1 418236571 4 1624573

l

1o l2]3lels]8 |7 [4]

P%| P%|P%|P%|P%|P%|P%|P% |P%

Fonte: Autoria Propria

A figura 5 mostra que cada gene possui a mesma chance de sofrer mutacao, apenas
um gene sofrera mutacdo dentro todos os 9. Assim cada gene terd a probabilidade fixa de 1/9,

semelhante a probabilidade fixa do crossover.
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A figura 6 ilustra o préximo passo, em que o hill climbing atua. Um bit aleatério é
escolhido e ele troca de lugar com outro. Essa troca nao € randomica, como dito antes, ele

escolhe o lugar onde melhor impactara no Fitness do cromossomo.

Figura 6 — Acdo do Hill Climbing na linha

192365874

Fonte: Autoria Propria

E assim a mutacao perdurara, até que todas as linhas de todas os cromossomos da

populacdo sofram (ou ndo) a mutac3o.

3.2.2.5 Algoritmo Evolucionario

Tendo todas as funcdes construidas, agora basta implementar a condicao de parada
do algoritmo. Ent3o na décima segunda Sprint estas condicGes foram implementadas, nas quais
s3o: chegar na solucdo (com a melhor nota Fitness possivel, a nota zero) ou o algoritmo deve

parar quando o nimero de geracOes chegasse a cem.

3.3 COLETA E TRATAMENTO DE DADOS

O método adotado para a coleta de dados foi a de construir um script em que realiza
uma bateria de testes, sendo estes com variacao de tamanho da populacao, variacao na taxa
de crossover e variacao na taxa de mutacao, como citados nas secoes anteriores. O niimero de

experimentos a serem realizados sao de 18 mil segundo a equacao:

N=zxXxpxexmxdxe (4)

Substuindo os valores, onde z é o nimero de testes por cada condicdo (a fim de evitar outliers
possiveis), p é o nimero de diferentes populacdes, ¢ é o nimero de diferentes taxas de crossover,
m é o numero de difentes taxas de mutacdo, d é o nimero de diferentes dificuldades a serem

analisadas e ¢ é o nimero de exemplos diferentes para cada dificuldade:

N=4x25x5x4x3x3=18000 (5)

Tendo essa quantidade de testes em mente sabe-se que serao feitos 6000 experimentos
para cada dificuldade. Cada dificuldade tera trés problemas distintos, somando 2000 testes
para cada problema (9 problemas no total, somando 18000 execu¢es). Vale lembrar que a
condicao de parada do algoritmo € quando o Fitness chega a 0 ou quando o limite de 100

geracoes € atingido.
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As fontes de problemas do Sudoku foram retiradas do site 'https://sudoku.com/pt’.

Estes problemas sao armazenados em um arquivo ".txt"em uma estrutura matricial e em seguida

sao lidos pelo algoritmo.
Para mais informagdes sobre o algoritmo e/ou curiosidade de como ele funciona, ele

se encontra no link: 'https://github.com/ifertz/SudokuSolver'.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sera discutido os resultados encontrados a partir das 18 mil execucoes

de teste, usando a metodologia mencionada anteriormente.

4.0.1 Ambiente

O ambiente utilizado para realizac3o de testes foi 0 mesmo para todas as dificuldades
e permutacgdes de parametros. Segue configuracdo do computador ambiente:
e Intel Core i7-8550U @ 1.8GHZ
e 16GB RAM
e Windows 10 64-bit OS

4.1 Resultados

Os resultados obtidos através deste trabalho foram recompensadoras. A implementacdo

foi completamente trabalhosa, porém os resultados foram bons, vide a tabela a seguir:

Tabela 1 — Resultados com o uso de hillclimbing

Otimos Encontrados Com Hill Climbing | Porcentagem com relacdo ao Total (%)
Facil | 6000 100.00
Médio | 5996 99.93
Dificil | 5997 99.95

Fonte: Autoria Propria

Como a tabela mostra, das 18 mil execucoes de teste apenas sete delas falharam.
Todas as execucdes que falharam chegaram muito préximo a uma solug¢do (fitness muito

proximo de 0) mas foram barradas pelo nimero limite de geracdes.

4.1.1 Sem uso de Hill-Climbing

Como dito na sec3o anterior, o trabalho utiliza a técnica de busca local Hill-Climbing
dentro da mutacdo. Esse procedimento foi necessario devido a alta demanda de tempo que o
algoritmo exigiria para solucionar os problemas, Além disso havia a possibilidade de estagnacao
em otimos locais. A seguir estao os resultados utilizando toda a metologia predeterminada com

excecao do Hill-Climbing para mostrarmos o quao impactante a busca local é:
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Tabela 2 — Resultados sem o uso de hillclimbing

Otimos Encontrados sem Hill Climbing | Porcentagem com relacdo ao Total (%)
Facil | 6000 100.00
Médio | 954 15.9
Dificil | 654 10.9

Fonte: Autoria Propria

Vide a tabela, os resultados foram desastrosos. Poucas execucdes obtiveram resultado
otimo. Isso acontece devido ao alto nimero de geracOes necessarias para solucao, e como o

limite € de apenas cem, a execucao é interrompida.

4.2 Analise dos resultados

Antes de iniciar uma andlise da eficiéncia do algoritmo, é interessante analisar os
resultados em si, quais deles falharam e tentar entender o motivo deles terem falhados.

A iniciativa tomada para analisar os resultados foi a de construir um grafico de pontos
para cada dificuldade, usando todos os parametros do algoritmo como pontos de avaliacdo. Os
resultados serdo, entdo, distribuidos em trés graficos, um pada cada dificuldade, inciando do

mais facil ao mais dificil (cada subgréfico representa uma combinacdo de crossover e mutacio):
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Figura 7 — Resultados para a dificuldade facil, distribuidos através dos parametros do algoritmo
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Fonte: Autoria Propria

Como mostrado previamente, todos os testes para a dificuldade facil foram resolvidos

com solucdes 6timas. Continuaremos com as outras dificuldades, agora:
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Figura 8 — Resultados para a dificuldade médio, distribuidos através dos parametros do algoritmo
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Fonte: Autoria Prépria

Para a dificuldade médio encontra-se quatro testes que nao encontraram resultados
otimos, todas elas possuem os parametros muito parecidos, menor populacao, menor taxa de
mutacao e maiores taxas de crossover utilizadas nos testes. Agora resta construir o mesmo
grafico para a dltima dificuldade para que possamos concluir que o problema estd na escolha

de parametros.
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Figura 9 — Resultados para a dificuldade dificil, distribuidos através dos parametros do algoritmo
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Novamente, assim como para os testes com a dificuldade media, os testes com a

dificuldade dificil tiveram um gargalo quando submetidos a alguns parametros especificos. Os

parametros que influenciaram para os testes sem resposta foram os mesmo que influenciaram

nas falhas para a dificuldade media: menor populacdo, menor taxa de mutacao e maiores taxas

de crossover utilizadas nos testes. Concluimos que essa combinacdo pode ndo ser benéfica para

nosso problema. Sera explorado melhor esta combinacdo na préxima secdo.
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4.3 Analise da eficiéncia

Agora finalmente podemos analisar a eficiéncia do algoritmo que, mesmo com bons
resultados, pode ter sido baixa.

A eficiéncia foi intuitivamente diferente para cada dificuldade. Para a dificuldade
"Facil’, em especifico, obteve-se de longe a melhor eficiéncia: os resultados foram expléndidos
para os trés diferentes problemas com a dificuldade em questdo, onde todos os problemas
foram resolvidos apenas com a geracao inicial. Isso s6 foi possivel através da metodologia
implementada para criacdo da primeira geracdo (devido a isso, os resultados encontrados sem

a utilizacdo do Hill-Climbing para a dificuldade facil, foram os mesmo de quando usado).

Figura 10 — Distribuicdo do Tempo na dificuldade Facil
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Fonte: Autoria Prépria

A imagem mostra bem o que foi dito previamente, bastaram um pouco menos de
0.02 segundos, em média (como mostra a linha vermelha), para a solucdo dos problemas. A
distribuicdo do tempo também n3o foge muito dessa média.

O trabalho continuara analisando a eficiéncia para as diferentes dificuldades tendo em
vista que os parametros do algoritmo n3o influenciam no tempo para a dificuldade 'Facil’, ja

que logo na primeira geracao o problema € resolvido.

43.1 Tempo

O tempo de processamento é um bom indicador para avaliar eficiéncia de um algoritmo.
Nesse sentido, foram avaliados os tempos de execucdo para cada nivel de dificuldade do sudoku.
A figura 11 mostra a distribuicio de tempo de processamento para cada dificuldade através de
um histograma. Nota-se que se trata de uma distribuicao assimétrica esquerda para ambas as
dificuldades, o que nos forca a entender que a média da variavel tempo é maior que a mediana
e moda. Isso, na maioria das vezes, quer dizer que existem alguns outliers, ou seja, dados com

valores absurdos para tempo quando comparado com a maioria dos outros valores.
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Figura 11 — Distribuicdo do Tempo para a dificuldade Médio e Dificil
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Fonte: Autoria prépria

O diagrama de caixas na imagem 12 confirma o ponto pressuposto de que existem
outliers. Com isso em mente, o trabalho ird explorar um pouco mais a fundo no motivo desses

outliers estarem surgindo.

Figura 12 — Distribuicdo do Tempo em diagrama de caixa para cada dificuldade
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Fonte: Autoria Propria
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Tabela 3 — Quantidade de outliers

Médio | Dificil
Quantiade de nao outliers | 5940 | 5937
Quantidade de outliers 60 63

Fonte: Autoria Propria

No total sao 123 outliers, onde 60 s3o proveniente da dificuldade médio e 63 da dificil.

Com o uso de um diagrama de pontos podemos analisar melhor de onde estdo surgindo os

outliers:
Dif = M | Mutation rate = 0.7 Dif = M | Mutation_rate = 0.9

Figura 13 — Distribuicdo do Tempo para cada dificuldade variando a mutagdo

Dif = M | Mutation_rate = 0.5

o mse oww

DT

. we e
.

Dif = M | Mutation_rate = 0.3

100
BO
. .
L. .
2 60
B
o
3
a
£ %
20
Indan. e . .
2 Outlier
Dif = H | Mutation_rate = 0.3 Dif = H | Mutation_rate = 0.5 Dif = H | Mutation_rate = 0.9 « Naoouther
100 - . Pe——— W me e o Outlier
e v o v e
v v wossem 4 w e e .
" g .
v w e we
BO . mow e
PR
' o amawn e
’ P
c . . . Eerean
2 60 o .-
z . . . - .
i
3 " e *
[=§ ® wmaw e
& a0 e maw o
ey ¢ v e
v . o wseen
——ee 8 4 b “omaan
o ' o aimines
0 e eam s 8 . sy
st S e
ELLLUIU S - -
oy b 0w e
Pl - 0
o
O 1 220 3 4 50 0 1 220 30 4 5 0 W0 220 30 4 5 0 0 20 I 40 50
Tempo Tempo Tempao

Fonte: Autoria Propria



Capitulo 4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS 21

Figura 14 — Distribuicdo do Tempo para cada dificuldade variando o crossover
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Fonte: Autoria Propria

Com estes simples graficos de pontos, percebe-se que ha uma possivel correlacao entre

os parametros do algoritmo e os outliers. Eles geralmente ocorrem, para ambas as dificuldades,
quando a taxa de mutacao € baixa e ha alta taxa de cross-over.

Figura 15 — Gréfico de calor para quantidade de outliers (%) variando crossover e mutacdo
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O grafico de calor comprova o fato pressuposto, e ainda mostra que quando ha alta
mutacdo e alto cross-over, o mesmo fendmeno tem leve tendéncia a acontecer.

Isso ocorre, muito provavelmente, devido a contribuicao para a aleatoriedade que
esses parametros possuem. Por exemplo, quanto maior a taxa cross-over, maior a variacao da
populacdo. Isso ajuda diretamente na saida de 6timos locais, porém pode influenciar no nimero
de geracOes necessarias para a solucao ideal, impactando no tempo. A mutacao também serve
de exemplo para isso. Isso é a explicacdo, inclusive, do porque n3o foram encontradas as
solucdes para os sete testes que falharam.

Agora que melhor explorado o motivo dos outliers estarem surgindo, podemos comecar
a explorar a distribuicido da métrica de tempo correlacionando com os pardmetros. Comecando

pela distribuicao do tempo através de um diagrama de caixa para cada problema:

Figura 16 — Distribuicao do Tempo em diagrama de caixa para cada problema
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Fonte: Autoria Propria

Podemos ver através da imagem 16 que a distribuicao de tempo segue semelhante
e quase linear para todos os problemas, ndo importando a dificuldade. Tendo isso em mente
podemos exluir a varidvel dificuldade como um influenciador no tempo (pelo menos para
dificuldades diferentes de facil).

O proximo passo sera o de explorar todos os outros parametros, os correlacionando
com o indicador de tempo. O primeiro parametro a ser explorado sera o tamanho da popoulacao,

para isso sera usado um diagrama de violino. O diagrama de violino é muito semelhante ao
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diagrama de caixas porém mostra também a densidade dos dados para cada valor no eixo das

ordenadas.

Figura 17 — Distribuicao do Tempo com aumento da populacao

Fonte: Autoria Propria

A figura mostra que conforme a populacao cresce, a varianca de tempo também cresce,
além disso, nota-se também que a densidade de dados é sempre mais proximo da mediana em
populacoes menores. Disso podemos concluir que quanto menor a populacao, melhor o tempo
sera, na maioria das vezes, quando comparado com populacées maiores.

Essa conclusao pode ser bem intuitiva, mas existem mais pecas nesse quebra-cabeca
que sao necessarias explorar, como por exemplo: Todas as execucoes que nao obtiveram resposta
correta, vieram de execucOes que eram constituidas da menor populacido possivel. Se o nimero
de geracoes limite fosse maior, esse problema nao existiria. Podemos, por isso, confirmar que é
sempre bom pensarmos em como os parametros se interferem.

Agora resta explorar os outros parametros para observar se eles s3o influenciados ou
se influénciam nos outros parametros e métricas assim como a populacdo atinge diretamente

no tempo.



Capitulo 4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS 24

Figura 18 — Variacao do tempo para cada combinacao de crossover e mutacao
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Fonte: Autoria Propria

Através da figura 18 nota-se que hd um padrao para a varianca de tempo: conforme é
aumentado ou diminuido a taxa de mutacao e taxa de crossover a varianca tende a aumentar
ou diminuir. Isso acontece para ambas as dificuldades e nao depende da populacao, portanto,
sabe-se que esse fato acontecera sempre, independentemente da populacdo ou dificuldade.
Tendo isso em mente conclue-se que existem combinacoes especificas de taxa de mutacio e
taxa de crossover que impactam diretamente no tempo.

Um exemplo disso é o mesmo exemplo que foi identificado quando foi analisado o
motivo do surgimentos dos outlier: quando ha baixa mutacao e um valor alto de taxa de
crossover, o tempo tendera a variar muito. Isso acontece devido a variagao muito mais aleatodria
da populacdo, fugindo da implementacao do hill climbing e tornando a melhoria de fitness
mais aleatoria a cada geracao.

Em suma, o tempo € realmente bastante impactado pela taxa de crossover, taxa de
mutac3o e pela populacdo. Caso n3o seja feito algum estudo prévio, o tempo de processamento
pode decolar com uso indevido destes parametros: no caso de estudo do trabalho seria melhor
usar a menor populacao possivel devido ao uso do hill climbing, mas com cuidado para o
numero limite de geracOes nao barrar a solucao. Além disso, seria melhor usar um valor mediano
para taxa de crossover e taxa de mutacao, tendo em vista que eles tendem a variar muito

quando estdo altos e variam de dificuldade para dificuldade quando estdo muito baixos.
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4.3.2 Uso de RAM

Outra métrica de eficiéncia de um algoritmo é o uso de memdria principal, também
conhecida como meméria RAM. O motivo desta métrica ser usada é simples e intuitivo,
algoritmos que utilizam menor RAM podem ser utilizados em diversos computadores com

hardwares inferiores, barateando a operacao.
A andlise se iniciarda da mesma forma como fora feito com o tempo, através da

distribuicao dos valores:

Figura 19 — Distribuicao do uso de RAM
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Fonte: Autoria Propria

Percebe-se, através da imagem 19, que a distribuicao do uso de RAM é bimodal. Em
outras palavras, é uma distribuicao de probabilidade continua com duas modas diferentes,
aproximadamente em 4,55 e em 4,20. Isso pode estar acontecendo por estarmos explorando os

resultados de duas dificuldades diferentes.
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Figura 20 — Distribuicao do uso de RAM diferenciado pela dificuldade
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Como pensado anteriormente, a RAM é realmente interferida pela dificuldade do jogo.

Pode se observar melhor essa correlacdo de dificuldade e uso de RAM através da imagem:

Figura 21 — Diagrama de caixas de uso de RAM para cada problema solucionado
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Fonte: Autoria Propria

Nota-se que realmente a RAM ¢ influenciada pela dificuldade do jogo. E discrepante a
diferenca de consumo de RAM das dificuldades mais faceis para as mais dificeis. Tendo em mente
que todos os testes foram realizados com o mesmo ambiente, logo ndo ha variacoes externas de
RAM, a explicacao para isso seria de que, em dificuldades mais faceis, sdo necessdrias menos

geracoes para a solucao, logo menos cromossomos seriam criados e menos RAM seria utilizada.
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Outro ponto que observa-se com a imagem 17 é de que a taxa de crossover e taxa
de mutacao nao impactam no consumo de RAM tendo em vista que todos as caixas seguem
paralelos ao eixo X e de que nao ha distorcao nas medianas.

Resta agora explorar a varianca da memoria principal de acordo com o crescimento da

populacao:

Figura 22 — Diagrama de caixas de uso de RAM para cada populacdo diferenciado pela dificul-
dade
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Fonte: Autoria Proépria

Por dltimo, a figura 22 mostra que o uso de RAM varia, levemente, conforme a
populacao cresce. Isso nao € algo repentino, ja era de se esperar que isso aconteceria partir do
momento que cada individuo na populagdo possui 81 digitos no formato INT, totalizando 324
bytes por individuo. Assim, quanto maior a populacao, maior nimero de individuos, e maior o
consumo de RAM.

Em resumo, conclui-se que a RAM é principalmente impactada pela dificuldade, ou
seja, o numero de possiveis combinacoes impacta diretamente o consumo de memoria principal.
Além disso,0 niimero de interacoes que a taxa de mutacao e o crossover causam, nao impactam

o consumo de RAM, ja a populacao sim.
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5 CONCLUSAO

O desenvolvimento do estudo possibilitou uma anélise de como um algoritmo genético
se comporta perante um problema combinatério, em especifico, um Sudoku. A conclusdo que
pode-se tirar desta analise € de que um algoritmo genético consegue sim resolver o problema
combinatorio em questdo, porém, n3o é o caminho mais eficiente para alcancar tal objetivo.

A implementacao € uma proposta muito interessante, porém nao € muito simpldria e
demanda muito tempo. Além disso, utilizar o algoritmo genético como tnica meta-heuristica
para o algoritmo nao gerou bons resultados: o tempo demandado para solucao € muito grande
e varia muito. Para diminuir o tempo de execucao houve a implementacao do algoritmo de
otimizacao hill-climbing no processo de mutacao, o que adicionou uma nova meta-heuristica
ao trabalho.

Esses problemas sao pertinentes porém o maior problema consiste na engenharia por
detras do algoritmo. Existem infinitas possiveis combinacdes de parametros para o algoritmo.
Descobrir qual é a combinacao mais eficiente nem sempre é uma tarefa facil, e essa combinacao
pode variar de problema a problema ou dificuldade a dificuldade. Em outras palavras, para o
algoritmo ser mais eficiente sempre devera haver um estudo durante a implementacao para
especificar os parametros do algoritmo.

Além do processo de tunning dos parametros, existem também diversas outras meto-
dologias que poderiam ser adotadas para equacao fitness, ou para o crossover, ou até mesmo
outros algoritmos de otimizacao dentro da mutagao, o que torna o trabalho bastante complexo

e desafiador.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Qutros trabalhos poderiam ser realizados a fim de complementar este: trabalhos que
exploram outras metaheuristicas e/ou operadores genéticos. Além disso, outra abordagem que
pode ser investigada € a utilizacao de diferentes técnicas de busca local para auxiliar na etapa

de mutacao, contribuindo para o processo de exploitation do algoritmo.
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