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RESUMO

As transformações demográficas no mundo podem elevar a demanda por produtos da pe-

cuária. Com isso, estratégias que contribuam para uma maior oferta desses produtos, e

que agreguem qualidade e sustentabilidade, precisam ser formuladas. O PampaPlus é um

programa de melhoramento genético que visa analisar o desempenho genético de bovinos

e fornecer ferramentas que permitam o direcionamento dos trabalhos de melhoramento.

Uma prática importante neste tipo de programa é a seleção de acasalamentos. Neste

sentido, um algoritmo genético foi proposto anteriormente para analisar dados fenotípi-

cos dos animais selecionados e recomendar acasalamentos aos produtores. Experimentos

realizados comprovaram a sua eficácia. Porém, a abordagem necessita de melhorias, prin-

cipalmente de desempenho. O algoritmo utilizava um critério de parada baseado em um

número máximo de iterações, mas geralmente atingia a convergência para uma resposta

ao problema antes do limite pré-estabelecido. Isso fazia com que executasse por mais

tempo e com iterações que não forneciam nenhuma melhoria significativa nos índices

genéticos. Neste sentido, foram implementadas duas abordagens de critério de parada

encontradas na literatura, sendo criados casos de teste para validação e comparação, cada

um com um conjunto de animais. A primeira abordagem não pôde ser validada em dife-

rentes casos de teste. Porém, a segunda abordagem foi validada e apresentou resultados

de desempenho com redução de até 50,8% no tempo de processamento em comparação

com o critério de parada original, mantendo os mesmos índices de qualificação gené-

tica alcançados. Também foram implementadas melhorias na restrição de utilização de

touros, pois, em algumas situações, o algoritmo apresentava recomendações que exce-

diam um limite. Após a implementação, os resultados indicaram que a recomendação de

acasalamentos dada como resposta pelo algoritmo obedecia a restrição de utilização im-

posta. Além disso, algumas rotinas e estruturas de dados foram refatoradas para eliminar

dependências com as características genéticas medidas e utilizadas no PampaPlus, possi-

bilitando assim a utilização do algoritmo em outros programas de melhoramento. Após a

implementação de melhorias, um benchmark realizado mostrou que o algoritmo genético

obtém recomendações de acasalamentos com melhores índices de qualificação genética

quando comparado a outra ferramenta de recomendação de acasalamentos.

Palavras-chave: Algoritmo genético. Critério de parada. Diferença esperada na progê-

nie. Pecuária de Precisão.



ABSTRACT

Demographic changes in the world may increase the demand for livestock products. Thus,

strategies that contribute to a greater offer of these products, and that add quality and sus-

tainability, need to be formulated. PampaPlus is a breeding program that aims to analyze

the genetic performance of cattle and provide tools that allow the direction of breeding

work. An important practice in this type of program is the selection of matings. In this

sense, a genetic algorithm was previously proposed to analyze phenotypic data of the

selected animals and recommend matings to producers. Experiments performed proved

its effectiveness. However, the approach needs improvement, mainly from performance.

The algorithm used a stopping criterion based on a maximum number of iterations, but

generally reached convergence for an answer to the problem before the pre-established

limit. This made it run longer and with iterations that did not provide any significant im-

provement in genetic indexes. In this sense, two approaches to stopping criteria found in

the literature were implemented, and test cases were created for validation and compari-

son, each with a set of animals. The first approach could not be validated in different test

cases. However, the second approach was validated and presented performance results

with a reduction of up to 50.8% in processing time compared to the original stopping cri-

terion, maintaining the same genetic qualification indexes achieved. Improvements were

also implemented in the restriction of the use of bulls, because, in some situations, the

algorithm presented recommendations that exceeded a limit. After implementation, the

results indicated that the mating recommendation given as an answer by the algorithm

obeyed the usage restriction imposed. In addition, some routines and data structures have

been refactored to eliminate dependencies with genetic characteristics measured and used

in PampaPlus, thus making it possible to use the algorithm in other breeding programs.

After implementing improvements, a benchmark performed showed that the genetic al-

gorithm obtains mating recommendations with better genetic qualification indexes when

compared to another mating recommendation tool.

Keywords: Genetic algorithm, Stopping criterion, Expected progeny difference, Preci-

sion livestock farming.
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1 INTRODUÇÃO

Estima-se que, no ano de 2050, a população mundial seja superior a 9,5 bilhões

de pessoas. De 2012 a 2050, esses números representariam um crescimento populacio-

nal de 34,90% (UNITED NATIONS DEPARTMENT OF ECONOMICS AND SOCIAL

AFFAIRS, 2013). Essa rápida e contínua expansão populacional elevaria a demanda por

alimentos em geral. Em 2018, em torno de 11% da população mundial não possuía ali-

mentos suficientes, o que representava cerca de 820 milhões de pessoas (FOOD AND

AGRICULTURE ORGANIZATION OF THE UNITED NATIONS, 2019).

Aliados à expansão populacional no mundo, outros fatores relevantes na demanda

mundial por alimentos tendem a ser: a maior concentração de pessoas nos centros ur-

banos, pois mais 2,5 bilhões de pessoas poderiam migrar para estes centros até 2050 e;

em consequência disso, um crescimento da renda per capita e mudanças no comporta-

mento de consumo (UNITED NATIONS DEPARTMENT OF ECONOMICS AND SO-

CIAL AFFAIRS, 2015).

As transformações demográficas no mundo podem elevar a demanda por produtos

da pecuária (FOOD AND AGRICULTURE ORGANIZATION OF THE UNITED NATI-

ONS, 2009). Com isso, estratégias que contribuem para uma maior oferta desses produ-

tos, e que agreguem qualidade e sustentabilidade, precisam ser formuladas (HERRERO;

THORNTON, 2013).

Segundo dados da Associação Brasileira das Indústrias Exportadoras de Carnes

(ABIEC), em 2018, o Brasil se consolidou como o maior exportador de carne bovina

do mundo, quando foram exportadas 1,64 milhões de toneladas, uma diferença de 11%

do registrado em 2017 (ASSOCIAÇÃO BRASILEIRA DAS INDÚSTRIAS EXPORTA-

DORAS DE CARNES, 2020). A introdução de técnicas para a melhoria da genética do

rebanho, como fecundação in vitro, produção de embriões, clonagem, entre outras, foi

uma das maiores contribuições para que a pecuária bovina brasileira se consolidasse no

cenário mundial. Atualmente, a aplicação de inovações tecnológicas que monitoram os

animais e seus ambientes vem sendo utilizada com o conceito de Pecuária de Precisão e,

nesse contexto, programas de melhoramento genético foram implementados no Brasil.

O objetivo de um programa de melhoramento genético é alcançar a melhoria fu-

tura dos rebanhos sob a perspectiva das características genéticas desejáveis, como taxa

de crescimento e rendimento de produtos como carne ou leite, por exemplo (ROSA; ME-

NEZES; SILVA, 2013). Através da seleção de animais adequados, é possível ter níveis
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de produtividade e qualidade em sintonia com o sistema de produção e com aquilo que

o mercado exige (ROSA; MENEZES; EGITO, 2013). Técnicas estatísticas de modelo

misto e modelo animal que utilizam a metodologia conhecida por Melhor Predição Li-

near Não Viesada (BLUP) são utilizadas nas avaliações genéticas de muitos programas.

Através destas técnicas, é possível expressar os valores genéticos dos animais na forma

de Diferença Esperada na Progênie (DEP). Uma DEP prediz a habilidade de transmissão

genética de um animal em comparação com a média do rebanho para determinada carac-

terística. Seu valor é expresso na unidade da característica avaliada, como Kg de peso

ao nascer, por exemplo (LOBO; LÔBO, 2007). Dentre os programas de melhoramento

existentes no Brasil que utilizam as DEPs, está o PampaPlus.

O PampaPlus é um programa de melhoramento genético para raças bovinas da

Associação Brasileira de Hereford e Braford (ABHB). Em parceria com a Embrapa Pe-

cuária Sul, o programa visa analisar o desempenho genético dos rebanhos e fornecer, aos

criadores associados, ferramentas que permitam o direcionamento dos trabalhos de me-

lhoramento. O programa conta com um Índice de Qualificação Genética (IQG), onde as

características de maior interesse do programa são definidas e calculadas com base nos

valores ponderados das DEPs. Com isso, um único valor de classificação é fornecido para

cada animal. Para subsidiar a realização dos cálculos dos valores genéticos dos animais,

inspetores técnicos do PampaPlus coletam medidas objetivas e de escores visuais dos ani-

mais nas propriedades associadas e, através do portal web PampaPlusNet, os usuários

cadastrados realizam a inclusão dos dados coletados que podem ser acessados posterior-

mente. Um sumário online dos touros também é disponibilizado. Nele, constam as DEPs

de todos os touros avaliados no programa. (CARDOSO; LOPA, 2016).

Com o passar dos anos, o PampaPlus vem aprimorando a genética dos seus plan-

téis, atingindo maiores níveis de eficiência produtiva e, consequentemente, incrementando

a rentabilidade da atividade pecuária. Não apenas isso, vem ao encontro do objetivo de

aumentar a produção de alimentos, com qualidade, para suprir a demanda cada vez mais

crescente.

Uma prática importante para o melhoramento genético dentro de um programa

como o PampaPlus é a seleção dos acasalamentos entre os animais. O produtor associ-

ado tem o objetivo de receber sugestões de acasalamento pautados por uma abordagem

estatística, relacionando suas matrizes com reprodutores específicos, touros ou sêmen,

disponíveis no programa (FONTOURA, 2019). Dado um conjunto de animais seleciona-

dos, é necessário realizar uma busca por uma combinação de acasalamentos que maximize
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a média do IQG utilizado para aquele grupo, e que atenda algumas restrições, como de

consanguinidade.

Segundo Abbass, Towsey and Finn (1998), o problema da alocação de parceiros

é considerado um problema de otimização combinatória. Um exemplo seria selecionar

10 touros e 100 vacas. O espaço de busca do problema teria o total de 10 elevado a 100

respostas candidatas, evidenciando uma explosão combinatorial. Este tipo de problema

pode se tornar intratável do ponto de vista computacional à medida que o número de

animais aumenta, sendo impossível resolvê-lo de maneira ótima em tempo polinomial

(GAREY; JOHNSON, 1979).

No trabalho de Fontoura, Camargo and Cardoso (2019), foi implementada uma

estratégia heurística para resolver o problema no âmbito do programa PampaPlus. A so-

lução é baseada na utilização de um Algoritmo Genético (AG) para analisar o conjunto

das variáveis envolvidas no processo de seleção e recomendar acasalamentos ao produtor.

Um conjunto de animais pré-selecionados é fornecido como entrada e restrições de con-

sanguinidade e utilização de touros são impostas. A cada iteração do AG são formadas

respostas candidatas ao problema, representando diferentes combinações de acasalamen-

tos. Uma função de avaliação é utilizada para calcular o IQG de cada combinação e, ao

final de execução do AG, aquela que maximiza a função de avaliação é retornada como

solução ao problema no formato de uma lista de acasalamentos.

1.1 Justificativa

De acordo com Fontoura (2019), o AG necessita de melhorias, principalmente de

desempenho. O algoritmo atinge a convergência para uma resposta ao problema perto

das 800 iterações. Porém, para realizar a parada, o critério utilizado baseia-se em um

número máximo de 1000 iterações. Como o AG executa até atingir um número fixo de

iterações, há um acréscimo de cerca de 20% no tempo de processamento sem necessidade

pois, neste tempo, as demais iterações do algoritmo não fornecem nenhuma melhoria

significativa nos resultados. Além disso, o ideal é que o produtor aguarde o menor tempo

possível por uma recomendação de acasalamentos. Por isso, estudar e implementar um

critério de parada mais adequado poderá melhorar o tempo de execução do AG.

Também, segundo técnicos e pesquisadores da Embrapa, há a necessidade de me-

lhoria na restrição de utilização de touros, pois o algoritmo apresenta recomendações que

excedem o limite imposto em alguns casos de teste. Além disso, o AG apresenta um có-
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digo restrito à utilização pelo Pampaplus, e não poderia ser utilizado em programas que

observam outras DEPs e utilizam índices de qualificação genéticos diferentes. Neste sen-

tido, faz-se necessário ajustes no código do AG, e que também possibilitassem uma futura

integração com interface web, pois o algoritmo receberia os parâmetros selecionados pe-

los usuários, independente do programa de melhoramento, para realizar a recomendação

de acasalamentos.

Como o AG foi desenvolvido para resolver um problema de otimização combina-

tória, a implementação de um novo critério de parada poderia trazer ganho de desempenho

ao algoritmo, visto que o tempo de processamento do AG aumenta exponencialmente em

função do tamanho do conjunto de animais pré-selecionados. Acrescentando a imple-

mentação das demais melhorias, o AG poderia ser utilizado para suprir a necessidade por

uma abordagem que oriente os criadores quanto aos acasalamentos entre os seus animais,

aumentando assim o ganho genético do programa de melhoramento PampaPlus.

1.2 Problema de Pesquisa

O problema de pesquisa deste trabalho consiste em responder a seguinte questão:

A implementação de um novo critério de parada e o aperfeiçoamento do código do AG

proposto por por Fontoura, Camargo and Cardoso (2019) podem otimizar a seleção de

acasalamentos no âmbito do programa PampaPlus?

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é realizar implementações de melhorias no AG

desenvolvido por Fontoura, Camargo and Cardoso (2019), de modo que o algoritmo possa

ser utilizado para apoiar o melhoramento genético dos plantéis integrantes do programa

PampaPlus. Os objetivos específicos deste trabalho são:

a) Investigar e implementar um novo critério de parada para o AG;

b) Refatorar o código do AG para eliminar problemas relacionados à restrição de uti-

lização de touros;

c) Refatorar o código do AG para permitir sua utilização em diferentes programas de

melhoramento genético e possibilitar uma integração com interface web; e
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d) Realizar um benchmark do AG com outra ferramenta de seleção de acasalamentos.

1.4 Organização do trabalho

O presente trabalho está organizado em cinco Capítulos. No Capítulo 2, é reali-

zada uma revisão de literatura sobre os tópicos mais relevantes para este trabalho, sendo

que a abordagem de AG desenvolvida por Fontoura, Camargo and Cardoso (2019) é des-

crita com mais detalhes. O Capítulo 3 expõe o material e os métodos utilizados, além da

caracterização da pesquisa e suas fases. No Capítulo 4, os resultados são apresentados e

discutidos. O Capítulo 5 traz as conclusões e trabalhos futuros.
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2 REVISÃO DE LITERATURA

Neste Capítulo é realizada uma revisão de literatura sobre os tópicos de interesse

deste trabalho. Na seção 2.1, a Pecuária de Precisão é apresentada. A seção 2.2 trata

sobre o Melhoramento Genético voltado à pecuária, sendo que algumas abordagens são

exploradas e o programa de melhoramento PampaPlus é apresentado. Na seção 2.3, o

Problema de Busca em Espaço de Estados é abordado juntamente com algumas estratégias

que podem ser utilizadas, entre elas os Algoritmos Genéticos. Por fim, os Trabalhos

Correlatos são apresentados na seção 2.4, e uma discussão de relevância para este trabalho

é realizada.

2.1 Pecuária de Precisão

As exigências atuais e futuras do mercado de alimentos requerem uma adequação

dos sistemas de produção. Isso, aliado à busca por eficiência produtiva, demanda uma

melhoria da gestão de toda cadeia produtiva. Nesse contexto, a Pecuária de Precisão (PP)

surgiu para promover a integração de diversas áreas de conhecimento com o objetivo de

aperfeiçoar a captação e interpretação dos dados envolvidos nos processos produtivos e,

com isso, otimizar a produção animal (RIBAS et al., 2017).

A PP pode ser definida como: aplicação à pecuária de princípios e técnicas de

engenharia de processo no monitoramento, modelagem e gerenciamento automático da

produção animal, convertendo os dados em informações relevantes para serem aplicadas

em diferentes aspectos do manejo, com foco no animal e no meio ambiente (TULLO et

al., 2017). Conhecer o comportamento ingestivo do animal, através do monitoramento

dos animais e de características nas pastagens, pode servir como base para a tomada de

decisão (CARVALHO et al., 2009). O emprego de tecnologias de informação e comu-

nicação avançadas, o uso direcionado dos recursos e o controle preciso do processo de

produção, além de aumentar o bem-estar animal e humano, traz maior rentabilidade à

atividade pecuária (BANHAZI et al., 2012).

Através da simplificação dos processos de coleta, processamento e análise dos da-

dos coletados e do gerenciamento eficiente das informações geradas, os produtores podem

receber soluções para os seus problemas (BANHAZI et al., 2012). Vários sinais relativos

à atividade fisiológica do animal podem ser medidos, tais como o consumo de alimentos,

os movimentos, o peso vivo, entre outros (WATHES et al., 2008). Segundo Tullo, Finzi
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and Guarino (2019), após a identificação e classificação dos dados coletados dos animais,

a etapa a seguir seria o desenvolvimento de um algoritmo para modelar as bio-respostas, o

qual deve ser validado para verificar se as informações geradas correspondem à realidade

e são úteis ao produtor.

A aplicação da PP se torna cada vez mais frequente para aumentar a eficiência pro-

dutiva dos animais. Utilizar tecnologias de precisão na avaliação da eficiência alimentar,

por exemplo, é uma oportunidade para estudar a variabilidade individual e acelerar o pro-

cesso de seleção e melhoramento genético dos animais (CAMPOS et al., 2015). Também,

o emprego da PP para conhecer os parâmetros da curva de crescimento e desenvolvimento

dos animais é importante para que os programas de melhoramento alterem a forma desta

curva conforme seus objetivos (RIBAS et al., 2017). Portanto, de acordo com o que foi

visto, o conceito de PP pode ser aplicada no melhoramento genético de animais.

2.2 Melhoramento Genético

O melhoramento genético é o processo de acasalamento seletivo de animais com

características genéticas desejáveis, para manter ou melhorar essas caracterısticas nas ge-

rações futuras. Para o gado, por exemplo, isso envolve a estimativa do valor genético de

indivíduos com base em suas características, incluindo a taxa de crescimento e o rendi-

mento de produtos como leite ou carne. Isto tende a mensurar o quão superior um animal

é do outro, ou da média dos outros animais da raça, em termos de valor genético para as

características desejadas, propiciando a seleção de animais e, com isso, o melhoramento

genético do rebanho (ROSA; MENEZES; SILVA, 2013).

Através do melhoramento genético busca-se atingir uma maior produtividade com

qualidade agregada, de modo que satisfaça as exigências impostas pelo mercado. Para

atingir tal objetivo, características animais como peso corporal, curva de crescimento,

qualidade de carcaça e carne, entre outras, devem ser monitoradas (ROSA; MENEZES;

EGITO, 2013).

Os autores apresentam a equação básica do melhoramento animal. Esta, observa

as características dos animais e é conhecida por fenótipo (P). O fenótipo depende do

genótipo do animal (G), que é a composição genética compartilhada pelo pai e pela mãe

no momento da fecundação; do ambiente (E), no qual este animal está sendo criado e

também da interação entre genótipo e ambiente (GxE), que consiste da expressão dos

genótipos afetados pelas diferentes condições ambientais de criação. Considerando estas
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relações conjuntamente, temos então a equação: P = G + E + GxE. Com base na equação

apresentada, vemos não só a contribuição da transmissão dos genes dos pais para os filhos,

mas também de como o ambiente interfere no melhoramento dos animais. Nesse sentido,

escolher os animais adaptados ao ambiente de criação pode ser o primeiro passo para

implementação do melhoramento genético. A seguir, algumas abordagens utilizadas são

descritas.

2.2.1 Abordagens para o Melhoramento Genético

Em Lobo and Lôbo (2007), os autores apontam duas abordagens básicas do me-

lhoramento genético: a seleção de progenitores e a aplicação de métodos de acasalamento

entre os selecionados. A seleção consiste em escolher os animais para reprodução que

apresentam as características desejadas pelo produtor para transmiti-las para as gerações

seguintes. Os animais são selecionados de acordo com seu fenótipo, que representa o

seu desempenho quanto às características avaliadas, ou pelo genótipo, de acordo com

a medida de potencial genético. Para isto, torna-se necessário formar bancos de dados

confiáveis, a partir de um número grande de animais. As informações sobre os animais

devem advir de uma rigorosa escrituração zootécnica, onde o máximo possível de dados

confiáveis sejam coletados.

A partir dos dados coletados, avaliações genéticas podem ser realizadas através de

técnicas estatísticas de modelo misto e modelo animal, utilizando a metodologia BLUP,

que reúne toda informação coletada para aquela característica. Um valor genético pode

ser expresso por uma DEP, que possui sinal positivo ou negativo de acordo com um valor

médio, e permite prever a habilidade de transmissão genética de um animal comparando

a sua progênie com a de outros animais.

Outras abordagens que podem ser utilizadas, segundo os autores, são os métodos

de acasalamento como cruzamento e endogamia. Estas abordagens alteram as frequên-

cias dos genes nos rebanhos, podendo promover o melhoramento genético se forem bem

concebidas. O cruzamento é um método que apoia-se no acasalamento de indivíduos de

genética ou raças diferentes, tendo como resultado produtos mestiços. Esse método é

utilizado para obter uma progênie superior em relação a média das características obser-

vadas nos pais, ou também para reunir, em um único animal, as características de duas ou

mais raças.

A endogamia, também chamada de consanguinidade, fundamenta-se no acasala-
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mento de indivíduos que possuem genética semelhante, com ancestrais em comum. Esse

acasalamento promove o incremento da homozigose, que consiste no aumento da ten-

dência genética para a característica desejada. Porém, esse método pode promover não

apenas o aumento das características desejadas, mas também das indesejadas, acarretando

em problemas como redução da fertilidade, da sobrevivência e do vigor dos animais.

No trabalho de Pires (2011), o objetivo foi planejar e implementar um programa

de melhoramento genético de ovinos. Para isso, o autor apontou tópicos que considera

primordiais para traçar as estratégias de um programa. Em primeiro lugar, é necessário

definir os objetivos, ou seja, quais são os tipos de animais a serem desenvolvidos e o que

produzir a partir deles.

Após a primeira etapa, deve-se determinar os caminhos para alcançar os objetivos

do programa. Isso compreende definir, não só o conjunto das características que serão

observadas nos animais, mas também os métodos utilizados para predizer o mérito gené-

tico. A identificação dos animais com mérito superior fornece os dados necessários para

as estratégias de seleção e cruzamento, que também precisam ser definidas.

O autor comenta que também é necessário definir a maneira de disseminação do

material genético. Para isso, estruturas de núcleo no formato de pirâmide podem ser

utilizadas. Estas estruturas fornecem um controle sobre todos os animais e menores custos

na coleta de dados. Os animais são divididos em estratos como, o núcleo do rebanho no

topo da pirâmide, os multiplicadores do rebanho ao centro e o rebanho comercial na base.

Os esforços na coleta de dados são concentrados no topo da estrutura, do qual se adquire

a genética superior para ser disseminada às demais camadas.

Existem duas estruturas de disseminação, de núcleo aberto e de núcleo fechado.

A estrutura de núcleo aberto possui livre fluxo animal entre os estratos. Por exemplo,

se um animal do estrato comercial apresentar genética superior, ele poderá ser levado ao

estrato núcleo. Também, esta estrutura permite a importação de material genético entre

os estratos. Já na estrutura de núcleo fechado o fluxo de animais se dá somente na direção

do estrato do topo da pirâmide para o estrato mais inferior, e não permite importação de

material genético.

Por fim, o autor apresenta a última grande decisão a tomar quando se planeja uma

estrutura de melhoramento genético. Consiste do uso de tecnologias reprodutivas, ou

seja, a escolha de qual tecnologia será utilizada para a disseminação do mérito genético

dos animais entre os estratos. Existe uma ampla gama de tecnologias como inseminação

artificial, transferência de embrião ou clonagem. Porém, é necessário observar o custo
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benefício de para cada adoção.

Já o trabalho de Nobre et al. (2013), diferente do trabalho de Pires (2011), apre-

senta um programa de melhoramento genético para bovinos de corte já implementado, o

GenePlus. O objetivo do programa é aumentar a genética desejável nos indivíduos que

serão pais nas futuras gerações, considerando o rebanho, isoladamente, ou a raça. Para

alcançar o objetivo, o procedimento empregado possui duas fases. Na primeira fase, uma

recomendação de indivíduos é realizada por profissionais que prestam assessoria aos pro-

dutores. E na segunda fase, o indivíduo avaliado é mantido ou descartado segundo o poder

de decisão e responsabilidade do produtor.

O programa baseia-se nos dados coletados junto aos criadores. Nesse sentido, os

autores enfatizam a necessidade de ter escrituração zootécnica e coleta de dados devi-

damente planejadas. No GenePlus, as mensurações sugeridas podem ser quantitativas,

como pesos em determinadas idades, ou qualitativas, através de escores visuais atribuí-

dos a cada animal individualmente para características como, por exemplo, a condição

corporal das matrizes ao parto. Comenta-se também que quanto maior for o volume dos

dados, atrelado à qualidade, maior será a precisão da identificação de indivíduos geneti-

camente superiores. Isso aperfeiçoa o processo de escolha dos melhores candidatos a pais

das gerações futuras.

Segundo os autores, com os avanços da informática e das metodologias e aplicati-

vos utilizados nas avaliações genéticas, informações cada vez mais precisas são geradas.

Os dados coletados possibilitam estimar as DEPs, que serão utilizadas como critério de se-

leção ou de descarte dos indivíduos. Por fim, o programa Geneplus propõe a classificação

dos animais segundo o IQG, agregando em um único valor classificatório as estimativas

dos valores genéticos dos indivíduos expressas em DEPs. O IQG, expresso em unidades

de desvios-padrão, é ponderado de acordo com os graus de importância das característi-

cas desejadas no objetivo geral de seleção. Sendo assim, as informações geradas podem

ser utilizadas na seleção dos animais com potencial para aumentar o mérito genético do

rebanho nas futuras gerações.

2.2.2 Programa PampaPlus

O PampaPlus é um programa de avaliação e melhoramento genético para as raças

bovinas Hereford e Braford. O programa fornece, aos associados da ABHB, ferramentas

de informática que apoiam o processo de melhoramento genético dos animais e possibili-
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tam alcançar os objetivos mais rapidamente e com eficiência . O programa é constituído

de Conselho Técnico, Inspetores Técnicos e Comitê de Apoio composto por pesquisado-

res convidados e criadores do próprio programa. Essa estrutura permite o direcionamento

do melhoramento genético dos rebanhos na busca de animais com melhor desempenho

e rendimento financeiro. O Laboratório de Bioinformática e Estatística Genômica (LA-

BEGEN) da EMBRAPA Pecuária Sul em convênio com o programa de melhoramento

genético GENEPLUS, desenvolvido pela EMBRAPA Gado de Corte, realizam as avalia-

ções genéticas dos animais. (CARDOSO; LOPA, 2016).

Para que as avaliações possam ser realizadas, os Inspetores Técnicos do programa

coletam medidas objetivas e de escores visuais dos animais nas propriedades associadas.

Algumas medidas são obrigatórias e outras são opcionais. As medidas obrigatórias são

fundamentais para predizer a contribuição genética dos animais através das DEPs. As

DEPs são utilizadas no cálculo do IQG do PampaPlus, um valor classificatório único para

cada animal. Por outro lado, as medidas opcionais dizem respeito a outras características

importantes das raças que não entram no cálculo do IQG, e sim no IQG Ampliado, uti-

lizadas por criadores que buscam por melhorias adicionais através de um nível maior de

controle (CARDOSO; LOPA, 2016).

As características que fazem parte do IQG, com seus respectivos graus de impor-

tância, são apresentadas a seguir.

Características produtivas (85% do IQG):

• Peso Total Materno à Desmama (kg) 30%;

• Ganho de Peso Pós Desmama (kg) 15%;

• Peso ao Sobreano (kg) 15%;

• Escore de Musculatura (1-5) 12,5%;

• Escore de Estatura (1-5) 12,5%.

Características reprodutivas (15% do IQG):

• Circunferência Escrotal (cm) 15%.

Demais características aferidas no PampaPlus:

• Acabamento (Espessura de gordura subcutânea em mm);

• Área de olho de lombo ao Sobreano (cm2);
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• Escore de Condição Corporal da Vaca à Desmama (1-5)

• Escore de Estrutura Corporal (1-5);

• Escore de Pigmentação Ocular (1-5);

• Escore Racial (1-5);

• Escore de Umbigo (1-5);

• Gordura Intramuscular (%);

• Peso à Desmama (Kg);

• Peso à Desmama Materno (Kg);

• Peso da Vaca à Desmama (Kg);

• Peso ao Nascer (Kg).

No portal web PampaPlusNet é disponibilizado o sumário online, um relatório

com os valores das avaliações genéticos dos touros. Embora seja gratuito e sem necessi-

dade de criar-se um perfil, algumas funcionalidades estão disponíveis apenas a usuários

cadastrados, como a inclusão de dados coletados nas propriedades. As informações obti-

das dão subsídio à realização dos cálculos dos valores genéticos que permitem predizer a

contribuição do animal. A Figura 1 apresenta o sumário disponibilizado no PampaPlus-

Net.

Outras opções disponíveis no PampaPlusNet são:

• Consultar todos os dados de animais da propriedade;

• Gerar catálogo, em formato PDF ou Excel, de animais pré-selecionados em que o

criador escolhe quais DEPs deseja apresentar;

• Cadastrar os Comunicados de “Cobertura das Fêmeas por Estação de Monta”, de

sua propriedade, junto a ABHB;

• “Ativar” touros pais ou mães doadoras para torna-los disponíveis no cadastro de

coberturas;

• Cadastrar grupos de reprodutores múltiplos junto a ABHB e torná-los disponíveis

no cadastro de coberturas;
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Figura 1 – Sumário online do PampaPlusNet.

Fonte: PampaPlusNet

• Cadastrar receptoras de sua propriedade registradas ou não;

• Cadastrar os “Comunicados de Nascimentos” dos produtos perante a ABHB

tornando-os imediatamente disponíveis para cadastro das avaliações fenotípicas à

desmama e/ou ao sobreano;

• Cadastrar as avaliações fenotípicas realizadas ao Desmame e ao Sobreano dos ani-

mais que possuem registro genealógico, também daqueles que não se enquadram

para registro ou mesmo aqueles que ainda não foram registrados;

• Consultar protocolos de cadastramento, consultar ou ativar touros pais ou mães

doadoras;

• Consultar Sumários de touros ou touros jovens on-line, onde constam as DEPs de

todos os touros avaliados no PampaPlus.

O sistema PampaPlusNet também possui uma ferramenta para seleção de acasa-

lamentos, ainda em fase de testes. A tela principal da ferramenta é mostrada na Figura

2. Conforme pode ser observado na figura, é permitida a seleção dos animais através de

alguns filtros como: gênero, raça, ano/safra e valores de DEPs desejados. Pode-se reali-

zar também uma busca por nome, tatuagem ou registro do animal. O usuário pode ainda

editar o IQG, ponderando as características de seu interesse.
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Figura 2 – Ferramenta de acasalamento do PampaPlusNet.

Fonte: PampaPlusNet

Após a seleção e confirmação, é exibida na tela uma matriz de simulação dos

produtos (filhos) gerados através dos animais selecionados (pais). A matriz traz os pro-

dutos gerados de todos com todos, ou seja, se a seleção for de n touros e m vacas, tem-se

uma matriz nxm de produtos. A Figura 3 apresenta a matriz gerada pela ferramenta de

acasalamento para quatro touros e dez vacas.

Figura 3 – Matriz de produtos gerada pela ferramenta de acasalamento.

Fonte: PampaPlusNet
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Como pode ser visto na figura, é mostrada uma matriz de resultados com os possí-

veis produtos gerados, os filhos, observando todos os acasalamentos possíveis entre todos

os pais. Porém, quando o usuário seleciona um número grande de animais, a visualização

dos resultados fica prejudicada. Além disso, esta ferramenta não provê como resultado

uma configuração de acasalamentos que maximiza a média do IQG entre os animais se-

lecionados. Esta não é uma tarefa trivial, pois a medida que o número de animais seleci-

onados aumenta, ocorre uma explosão combinatorial de possíveis acasalamentos entre os

animais.

2.2.3 Explosão Combinatorial no Melhoramento Genético

Definida uma abordagem para seleção dos animais conforme os objetivos de me-

lhoramento genético, a etapa seguinte corresponde ao acasalamento dos indivíduos seleci-

onados, ou seja, quais animais acasalarão com quais. Com base nas avaliações individuais

dos animais elaboradas a partir de dados coletados, é realizada uma análise dos acasala-

mentos com maior potencial de mérito genético na progênie. Cada acasalamento possui

um valor agregado, que deve ser observado em conjunto com os outros acasalamentos. O

objetivo é selecionar os acasalamentos que produzem os melhores resultados em termos

da média do grupo, e não individuais (KINGHORN, 1987).

Realizar a seleção dos animais para acasalamento visando atingir o melhoramento

genético em um rebanho não é uma tarefa trivial quando muitas variáveis estão envolvi-

das no processo. O problema de Seleção de Parceiros (Mate Selection, no inglês) consiste

em escolher pares de animais ou até grupos para acasalamento realizando os processos

de seleção e acasalamento simultaneamente. No processo, é realizada uma análise com

múltiplas variáveis. As variáveis envolvidas podem ser referentes ao ganho genético, à

diversidade, à endogamia, entre outras, além de restrições como a mínima e máxima utili-

zação de um touro, por exemplo. Vários algoritmos foram propostos para resolver o pro-

blema, baseados em técnicas heurísticas como algoritmos evolucionários e recozimento

simulado (KINGHORN, 2011).

No trabalho de Fontoura (2019), uma heurística baseada em algoritmos genéticos

foi aplicada para resolver o problema de Seleção de Parceiros, sendo descrita com mais

detalhes na seção 2.3.3. Segundo o autor, selecionar os animais e encontrar a melhor con-

figuração de acasalamentos com o objetivo de aumentar o mérito genético na progênie

e, respeitando restrições de utilização de touros e consanguinidade, foi considerado um
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problema intratável do ponto de vista computacional. Se 100 vacas e 10 touros fossem

selecionados, o espaço de busca do problema teria o total de 100 elevado a 10 respos-

tas candidatas, resultando em um alto número e evidenciando a explosão combinatorial

presente neste tipo de problema.

2.3 Problemas de Busca em Espaço de Estados

A Seleção de Parceiros está entre os problemas de busca em espaço de estados.

Um estado é uma configuração dos elementos de análise. Neste caso, os elementos são os

pares de animais escolhidos para acasalamento. O espaço de estados consiste de todas as

configurações possíveis que são respostas candidatas ao problema. O problema é definido

como: um conjunto de estados; um estado inicial e um conjunto de estados objetivos e; um

conjunto de ações (ou operadores) que mapeiam estados para estados sucessores. O obje-

tivo é encontrar uma sequência de ações que transformam o estado inicial em um estado

objetivo otimizando alguma medida de qualidade (HANSEN; ZILBERSTEIN, 2001).

Este tipo de problema é considerado NP-difícil, quando não é conhecido um al-

goritmo que resolva em tempo polinomial. Na busca da melhor solução, seria preciso

uma exploração sistemática de todas as configurações possíveis de seus elementos. Po-

rém, na maioria das aplicações de interesse, o tamanho do problema proíbe a enumeração

explícita de todos os estados e operações antes do início do procedimento de pesquisa.

Nessas aplicações, normalmente o tempo de solução aumenta de forma exponencial com

o tamanho do problema (SUN et al., 2011).

Nesse sentido, estratégias devem ser empregadas na busca pela solução do pro-

blema. A seguir, são apresentadas algumas estratégias de busca em espaço de estados.

2.3.1 Estratégias de Busca

Tratando-se de estratégias de busca em espaço de estados, dois grupos principais

podem ser citados: Busca Cega e Busca Heurística. De acordo com Poole and Mackworth

(2017), as estratégias de Busca Cega (Uninformed Search, no inglês) não possuem infor-

mação sobre o estado objetivo. Já a Busca Heurística (Heuristic Search, no inglês), leva

em consideração informações sobre o estado objetivo. Nessas estratégias, o problema é

modelado na forma de grafo de estados.
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Um grafo é formado por um conjunto de vértices, ou nós, e um conjunto de ares-

tas. Os vértices representam os estados do problema e as arestas os operadores ou ações

aplicadas em um estado. Cada aresta está associada a dois vértices, representando a trans-

formação de um estado em outro estado do espaço de busca (HANSEN; ZILBERSTEIN,

1998). A seguir, a Busca Cega é descrita com mais detalhes.

2.3.1.1 Busca Cega

As estratégias de Busca Cega mais utilizadas são os algoritmos de Busca em Lar-

gura e Busca em Profundidade. Estas estratégias não levam em consideração o estado

objetivo e seguem um padrão de busca até encontrar uma solução que satisfaça o pro-

blema.

A Busca em Largura, também conhecida como BFS (do inglês Breadth-First Se-

arch), começa em um vértice inicial do grafo, ou vértice raiz, e explora todos os vértices

vizinhos na profundidade atual antes de passar para os vértices no próximo nível de pro-

fundidade. A profundidade de um vértice é a distância dele para o vértice raiz, em número

de passos, sendo que o vértice raiz possui profundidade 0. Esta estratégia não é adequada

quando todas as soluções possuem muitas arestas ou há alguma heurística disponível.

Também não é utilizada com frequência em grandes problemas em que o grafo é gerado

dinamicamente devido a um espaço de estados muito grande. (POOLE; MACKWORTH,

2017).

Já a Busca em Profundidade, ou DFS (do inglês Depth-First Search) usa a estra-

tégia oposta, uma pesquisa aprofundada, que explora a ramificação do vértice o máximo

possível antes de ser forçada a voltar e expandir para outros vértices. Não é uma estratégia

adequada se as soluções estiverem em profundidade rasa, pois gasta-se tempo percorrendo

todo o resto do grafo. Outro problema é se existirem vários caminhos para um mesmo

vértice. Um caminho se dá ao percorrer um grafo sem repetição de vértices. Esse tipo

de busca gastaria mais tempo percorrendo a profundidade de todos os caminhos para o

mesmo vértice. Esta estratégia também não é adequada quando há ciclos no grafo. Um

ciclo acontece quando percorre-se vários vértices e atinge-se um vértice já visitado, ou

seja, trata-se de um caminho fechado. Com isso, é possível que a busca fique em um loop

(POOLE; MACKWORTH, 2017).
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2.3.1.2 Busca Heurística

A Busca Heurística é uma estratégia de busca informada, pois leva em considera-

ção informações sobre o estado objetivo. Informações heurísticas sobre quais vértices são

mais promissores para atingir um vértice objetivo podem orientar a pesquisa, alterando

qual vértice é selecionado. Para isso, uma função heurística é utilizada. Para um vértice

do grafo, a função calcula um número real não negativo que é uma estimativa do cami-

nho de menor custo deste vértice para um vértice objetivo. Um custo de um caminho é a

soma dos custos de cada vértice percorrido. Trata-se de um número atrelado a cada aresta

e depende da modelagem do problema e dos seus objetivos. A função é uma heurística

admissível se seu resultado for sempre menor ou igual ao custo real de um caminho de

menor custo do vértice investigado para um vértice objetivo (POOLE; MACKWORTH,

2017).

Uma estratégia bastante eficiente de Busca Heurística é o algoritmo A*, que com-

bina duas estratégias de busca. A primeira estratégia é a busca pelo menor custo, que

minimiza o custo do caminho percorrido até o estado corrente. A segunda estratégia é a

busca pela melhor estimativa, que tenta minimizar o custo estimado do caminho a ser per-

corrido do estado corrente até um estado objetivo. O algoritmo A* minimiza o custo total

do caminho percorrido, de um estado inicial até um estado objetivo, através da função f(s)

= g(s) + h(s), onde g(s) é uma função de custo, implementando a busca pelo menor custo,

e h(s) é uma função heurística, implementando a busca pela melhor estimativa (POOLE;

MACKWORTH, 2017).

2.3.2 Algoritmos Genéticos

Na busca de uma solução em problemas que possuem um espaço de estados muito

grande, utilizar uma estratégia de técnica heurística é a opção mais adequada frente à

complexidade do problema. Nesse sentido, os Algoritmos Genéticos podem ser aplicados

no problema de busca em espaço de estados.

Os AGs utilizam técnicas de otimização estocástica no qual os estados se origi-

nam a partir de eventos aleatórios, baseando-se na mecânica da evolução natural e so-

brevivência da estratégia mais adequada encontrada em organismos biológicos (TOĞAN;

DALOĞLU, 2008). Pautados nos mecanismos de seleção natural e da genética, os AGs

foram propostos pela primeira vez por John Holland em meados dos anos 70, quando pes-
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quisador na Universidade de Michigan. Desde então, e especialmente a partir da década

de 1980, os AGs têm sido aplicados a uma variedade de aplicações (ABBASS; TOWSEY;

FINN, 1998).

Os AGs iniciam com um conjunto de soluções formadas aleatoriamente chamado

de população inicial. Cada indivíduo da população é chamado de cromossomo, represen-

tando uma solução para o problema em questão. Um cromossomo é uma codificação, que

pode ser uma série de bits, números inteiros ou números reais por exemplo, utilizados

conforme a representação do problema. Os cromossomos evoluem através de iterações

sucessivas, chamadas de gerações. Durante cada geração, os cromossomos são avaliados

por uma função de fitness, que é uma medida de aptidão segundo os parâmetros de ava-

liação utilizados. Os melhores cromossomos, de acordo com a função de fitness, passam

por uma seleção para criar a próxima geração (GEN; LIN, 2007). Na seleção, explicada

na seção 2.3.2.4, são utilizadas técnicas como a roleta viciada e o torneio.

Novos cromossomos, chamados de filhos, são gerados pela fusão de dois cromos-

somos pais da geração atual usando um operador de cruzamento (crossover) e/ou mo-

dificando um cromossomo usando um operador de mutação. Cada par de cromossomos

pai gera um novo par de cromossomos filhos, sendo que a nova geração de cromossomos

substitui a anterior. A cada nova geração, a tendência é que o fitness médio da população

aumente e, após várias iterações, o algoritmo converge para uma população onde espera-

se que o seu cromossomo melhor avaliado represente a solução ótima ou subótima para o

problema (GEN; LIN, 2007). A Figura 4 apresenta o fluxograma de um AG:

Figura 4 – Fluxograma de um algoritmo genético.

Início
Inicializar
População

Solução ou
Parada?

Fim

Sim

Função de Fitness

Mutação Crossover Seleção

Não

Fonte: Autor(2021)

A seguir, é realizada uma descrição mais detalhada da representação dos indiví-

duos e também de cada etapa envolvida no fluxo de um AG.
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2.3.2.1 Representação dos Indivíduos

A representação dos indivíduos da população consiste na modelagem do problema

real de modo que ele possa ser tratado computacionalmente. Estruturas de dados do tipo

vetor ou lista podem ser utilizadas para representar os indivíduos, chamados de cromos-

somos. Cada posição de um cromossomo é chamada de gene, como na biologia, e possui

um tipo de informação que varia de acordo com o problema tratado. Um gene pode conter

binários, números inteiros, reais, entre outros. Com isso, a função de fitness e os operado-

res genéticos são concebidos de acordo com o conteúdo desses genes (LINDEN, 2012).

A Figura 5 apresenta um exemplo de representação binária de um cromossomo com oito

genes.

Figura 5 – Representação binária de um cromossomo.

1 0 1 1 0 1 1 0

Fonte: Autor(2021)

2.3.2.2 População Inicial

Para que o processo de evolução do AG aconteça, uma população deve ser gerada.

O modo de geração da população inicial afeta criticamente a convergência, o desempenho

e a capacidade do AG. Quando não há condição de gerar todos os indivíduos da população

inicial a partir do espaço de solução do problema, a geração de indivíduos é aleatória

(TOĞAN; DALOĞLU, 2008).

Além da geração aleatória, a inicialização pode ser realizada aplicando-se uma

heurística. Com isso, o fitness médio da população inicial tende a ser alto, o que ajuda os

AGs a encontrar soluções mais rapidamente. Porém, na maioria dos problemas de larga

escala apenas uma pequena parte do espaço da solução é explorado, tornando difícil a

busca pelas melhores soluções devido à falta de diversidade na população (GEN; LIN,

2007).

2.3.2.3 Função de Fitness

A avaliação de aptidão do cromossomo segundo os parâmetros de otimização ob-

servados é realizada ao verificar-se o valor de uma função objetivo conhecida como função
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de fitness. Esta função fornece um mecanismo de avaliação para cada indivíduo na popu-

lação. Para manter a uniformidade sobre vários domínios de problemas, pode-se usar a

função de fitness normalizada para um intervalo de 0 a 1. O valor normalizado é utilizado

pelo mecanismo de seleção para avaliar os indivíduos da população (GEN; LIN, 2007).

2.3.2.4 Seleção

Um operador de seleção é utilizado para melhorar a aptidão média da população

dando aos cromossomos melhores avaliados maiores chances de serem utilizados para

gerar a próxima geração. Em cada iteração do AG, a população passa por uma evolução

na sua aptidão, pois soluções relativamente boas se reproduzem e soluções relativamente

ruins são eliminadas, de modo que a prole composta pelas boas soluções é reproduzida

(GEN; LIN, 2007).

Os tipos de seleção mais comuns são: seleção por roleta viciada, onde cada in-

divíduo recebe um percentual de uma roleta sendo que o indivíduo melhor avaliado pela

função de fitness possui maior probabilidade de ser selecionado; seleção por torneio, que

utiliza os valores de fitness a fim de realizar confrontos entre os indivíduos; e a seleção

elitista, utilizada para garantir que uma porção de determinados indivíduos superiores se

mantenham nas próximas gerações (LINDEN, 2012).

2.3.2.5 Operadores de Crossover e Mutação

O operador de cruzamento, ou crossover, é o principal operador genético. Ele

opera em dois cromossomos por vez e gera dois descendentes combinando os genes de

ambos os cromossomos. Uma maneira simples de realizar o crossover para gerar os

descendentes é escolher um ponto de corte aleatório e combinar o segmento de um pai

à esquerda do ponto de corte com o segmento do outro pai à direita do ponto de corte

(GEN; LIN, 2007).

Após o crossover, alguns genes dos cromossomos são selecionados, de acordo

com uma taxa de mutação, para terem seus valores alterados. Se o valor do gene for biná-

rio igual a 1 e a mutação for determinada, o gene terá seu valor alterado para 0 (LINDEN,

2012). A seguir, a Figura 6 apresenta um exemplo de dois cromossomos pais em um

cruzamento para gerarem dois filhos, e também a mutação de um gene em um dos filhos.
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Figura 6 – Exemplo de crossover e mutação.

0 1 0 1 0 1

1 1 1 1 1 1

Pai 1

Pai 2

0 1 0

Filho 1

1 0 1

Filho 2

Mutação no Gene 1 do Filho 2

Crossover

1 1 1

1 1 1

1 0 11 10

Fonte: Adaptado de (FONTOURA, 2019)

2.3.2.6 Condição de Parada e Convergência

Existe um número significativo de trabalhos sobre componentes de algoritmos

evolucionários como os operadores de seleção, crossover e mutação. Por outro lado, o

assunto sobre decidir o melhor momento de parada desses algoritmos é pouco explorado

na literatura. O critério de parada mais utilizado é interromper a execução do algoritmo

quando um número de iterações/gerações pré-definido é excedido. Porém, essa não é uma

tarefa trivial, pois torna-se fundamental estimar o número de iterações necessárias para

que o AG encontre uma solução (LIU; ZHOU; ZHANG, 2018).

Aytug and Koehler (2000) modelaram um AG através de cadeias de Markov e

a partir desse modelo derivaram um limite suficiente de iterações para garantir que o

algoritmo iterasse por todas as soluções possíveis e encontrasse uma solução ótima. O

mesmo foi feito por Pendharkar and Koehler (2007), porém, os autores comentam que

trabalhar com tamanhos grandes de população traz sérios desafios computacionais uma

vez que o tamanho da matriz de transição da cadeia de Markov aumenta muito rápido.

Por isso, a computação de valores de parada se torna problemática.

De acordo com Liu, Zhou and Zhang (2018), definir um limite de iterações de-

pende do problema a ser tratado e é difícil fazê-lo na prática. Se o limite de iterações for

muito pequeno, a maioria dos algoritmos podem não encontrar uma boa solução. Se o

limite for muito grande, pode haver desperdício computacional e de tempo.

Para Bhandari, Murthy and Pal (2012), um critério que pode ser utilizado para a

parada do algoritmo, além do critério de fixar um limite de iterações, é o critério baseado

no valor de fitness. Nesse critério, o algoritmo é encerrado se nenhuma melhoria adicional

no valor de fitness do melhor cromossomo avaliado for observada após várias gerações.
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Porém, definir o número de gerações onde não há melhorias também é um desafio. Por

isso, os autores propuseram um critério de parada baseado na variância dos melhores

valores de fitness obtidos ao longo de todas as gerações.

O critério de parada utiliza uma função que possui variáveis para o intervalo

de gerações (IG) observado, os melhores fitness de cada geração (MFi) e a média dos

melhores fitness (MF). A função é mostrada a seguir:

((1/IG) ·�IG
i=1(MF i −MF )2) < limiar

Os autores demostraram teoricamente que a variância tende a zero quando o nú-

mero de iterações tende ao infinito. Ou seja, conforme o AG realiza as gerações, ele

encontra as melhores soluções até que a população atinja a convergência e nenhuma me-

lhoria adicional ocorra. Nesse sentido, o critério de parada observa um limite de variância

pré-fixado, próximo a zero, e encerra a execução do AG quando a variância calculada

atinge este limiar. Nenhuma forma automática de escolher esse valor de limiar é dada

pelos autores e depende da precisão desejada em cada problema, sendo um problema

desafiador e assunto para pesquisas futuras.

No trabalho de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019), os autores desenvolveram uma

proposta de critério de parada também baseada na convergência da população porém

observando a sua saturação de aptidão. Ou seja, a proposta observa quando toda a

população converge para uma solução ao problema e não acontecem melhorias adicionais

no valor de fitness médio da população. A cada iteração do AG, o cálculo da saturação

é realizado utilizando uma função que observa o tamanho da população (TP), o fitness

de cada cromossomo (Fi) e o fitness médio (F) da geração atual. O critério de parada

observa um limiar para interromper a execução do AG quando a variação de fitness nos

cromossomos é pequena. Como na proposta de Bhandari, Murthy and Pal (2012), esse

limiar é um valor próximo a zero e também não foi definido pelos autores pois depende

do problema em cada aplicação. A função utilizada nesta proposta é a mostrada a seguir:

((1/TP ) ·�TP
i=1(F i − F )2) < limiar

Os resultados mostraram que o desempenho do critério de parada proposto é su-

perior quando comparado ao critério de parada convencional baseado em um número

pré-fixado de iterações.
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2.3.3 Seleção de Acasalamentos Baseada em Algoritmos Genéticos

No trabalho de Fontoura (2019) foi desenvolvida uma solução baseada em AGs

voltada à pecuária de corte para selecionar e recomendar acasalamentos no âmbito do

programa de melhoramento genético PampaPlus. O autor justifica que a procura por

combinações de acasalamentos considerando múltiplas características genéticas na busca

pela maximização do índice de qualidade genética tornava o problema inviável de ser

tratado em tempo polinomial, sendo necessário então aplicar uma estratégia heurística.

O objetivo principal do AG é melhorar a escolha de acasalamentos com base nas

DEPs. Para isso, a solução analisa o conjunto principal das variáveis envolvidas no pro-

cesso para então recomendar os acasalamentos ao produtor. As variáveis analisadas são

medidas objetivas e de escores visuais dos animais descritas com mais detalhes na seção

2.2.2.

Os dados de entrada do algoritmo são os animais escolhidos para acasalamento.

Estes são modelados em vetores, os cromossomos, com tamanho igual à quantidade de

vacas escolhidas. Ou seja, se o usuário escolher 100 vacas, o cromossomo será um vetor

de 100 posições. Cada posição representa uma vaca (gene), porém os cromossomos não

guardam informações de vacas e, para isso, o AG utiliza outras estruturas de dados. Estas

estruturas mantém dados de DEPs tanto de vacas como de touros e são utilizadas em

funções que as observam em paralelo com os vetores de cromossomos e que são providas

pela linguagem de programação utilizada na implementação do AG.

A população do AG é composta por n cromossomos. Para formar a população

inicial, n é igual ao dobro do número de vacas selecionadas, ou seja, se forem escolhidas

100 vacas, haverá 200 cromossomos e n se manterá constante até o fim da execução

do AG. Segundo Fontoura (2019), o tamanho da população inicial de cromossomos foi

definido com base nos trabalhos correlatos.

Para simular um acasalamento, cada posição do cromossomo recebe o identifica-

dor de um touro (alelo), sendo que os touros podem ser utilizados mais ou menos vezes de

acordo com limites de utilização informados pelo usuário. Cada cromossomo tem um va-

lor de aptidão calculado e representa uma solução candidata dentre os demais indivíduos

da população. A abordagem busca como resposta o cromossomo melhor avaliado e que

também seja válido a algumas restrições. A Figura 7 ilustra um exemplo de cromossomo

onde cada posição representa uma vaca e cada informação contida nela é um identificador

para um touro.
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Figura 7 – Exemplo de cromossomo do AG.

454 111 205 102 102 Ids de Touro

Ids de Vaca334 341 344 348 351

Cromossomo

Fonte: Adaptado de (FONTOURA, 2019)

O fitness, ou aptidão, de cada cromossomo consiste na observância de dois

componentes com diferentes pesos, o IQG (90%) e o Nível de Problema - NP (10%).

O IQG é o índice utilizado no programa de melhoramento genético e consiste em uma

equação que leva em conta as DEPs analisadas nos animais. Para cada acasalamento,

são calculadas as médias de DEPs entre os animais, sendo que cada média de DEP é

multiplicada por seu fator de relevância dentro do IQG. A seguir, é apresentada a equação

utilizada por Fontoura (2019) para calcular o IQG de cada acasalamento do cromossomo.

IQGacasalamento = ((DEP 1vaca+DEP 1touro)/2) ·DEP 1param + ...

+ ((DEP nvaca+DEP ntouro)/2) ·DEP nparam

Então, a soma destas médias ponderadas de cada característica de cada par

vaca-touro (gene x alelo) finalmente é o valor de IQG calculado para aquele cromossomo.

Já o NP observa, para cada acasalamento, as DEPs inferiores à média do rebanho e,

através de uma padronização que leva em conta a variabilidade das DEPs no grupo,

calcula o desvio padrão de cada DEP. Assim, um acasalamento tem 1 NP se possui um

desvio padrão para uma DEP, 2 NP para duas, e assim por diante. Se o acasalamento

possuir alguma DEP com mais de um desvio padrão da média, o NP é elevado a um fator,

de valor 1,2, aumentando ainda mais. A equação utilizada para calcular o NP final de

cada acasalamento do cromossomo é mostrada a seguir, onde MNP e DPNP são a média

e o desvio padrão de NP para todos os acasalamentos do cromossomo respectivamente.

NP acasalamento = (NP acasalamento −MNP )/DPNP

As restrições impostas que devem ser observadas nos cromossomos candidatos à

resposta são: a máxima e mínima utilização dos touros e; a consanguinidade máxima. A

restrição quanto a utilização máxima dos touros deve-se ao fato de que um touro pode



39

acasalar com um número limitado de vacas. Já a utilização mínima é empregada quando

o produtor deseja um número mínimo de acasalamentos por touro. Quanto à restrição de

consanguinidade, é imposta uma taxa máxima pois o acasalamento entre parentes pode

trazer efeitos negativos na progênie, como perda de vigor. Caso não atenda essas res-

trições, o cromossomo é penalizado com a perda de 50% no seu valor de fitness. Isso

permite que sejam gerados descendentes de cromossomos que atendem as restrições com

mais frequência.

As restrições são implementadas através de estruturas de dados auxiliares. Há

um vetor com o número mínimo e máximo de utilização para cada touro e outro vetor

contendo a taxa de consanguinidade entre os animais. Isso não garante que aconteça

alguma quebra de restrição, sendo então aplicada a penalidade já mencionada.

Após os cromossomos serem avaliados quanto à sua aptidão, o AG parte para a

etapa de seleção, que inicialmente se dá por uma roleta viciada, onde os cromossomos me-

lhores avaliados possuem maior probabilidade de serem selecionados. De dois em dois,

os cromossomos são pré-selecionados por roleta e em seguida passam pela seleção por

torneio, no qual são comparados e o cromossomo que tiver maior aptidão é selecionado

para ser um pai na próxima etapa de crossover.

No crossover, a partir de um ponto de corte escolhido de forma aleatória, os cro-

mossomos filhos são gerados através da contribuição dos seguimentos dos cromossomos

pais, similar ao descrito na seção 2.3.2.5. Após isso, a mutação é realizada nos cromos-

somos filhos conforme um grau de probabilidade (0-100% das posições). Na mutação,

ocorre a alteração do touro previamente escolhido em alguma posição do cromossomo

filho observando-se a restrição de consanguinidade. Um lista de touros compatíveis é

mantida pelo AG para que esta restrição não seja quebrada. O algoritmo executa várias

iterações, onde cada iteração corresponde a uma geração de cromossomos, interrompendo

sua execução ao atingir uma condição de parada, que é um número máximo de gerações.

Após isso, o cromossomo da última geração com maior valor de aptidão é dado como

resposta pelo AG.

Simulações foram realizadas para validação do AG, sendo que as configurações

de acasalamentos de animais dadas como resposta maximizaram os valores da função

objetivo. O autor comenta que esta não é uma abordagem final, pois o AG necessita

de implementações adicionais. As próximas seções abordam algumas questões neste as-

pecto.
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2.3.3.1 Critério de Parada

No AG de Fontoura (2019), o critério de parada adotado foi o número máximo de

iterações do algoritmo. O AG possui condição de parada inicial de 1000 gerações e, ao fi-

nal destas, o melhor cromossomo válido é indicado como combinação para acasalamento.

A justificativa do autor para esta escolha foi de que os testes iniciais mostravam conver-

gência do AG antes das 800 gerações. Então, para validação, esta condição de parada foi

adotada.

2.3.3.2 Convergência

Fontoura (2019) comenta que a população inicial foi implementada de forma não

aleatória em sua totalidade e orientada à resolução do problema, observando desde já as

regras impostas de máxima e mínima utilização de touros e consanguinidade. Mas apenas

isso não foi suficiente para visualizar a convergência do AG em busca da maximização

da função objetivo. Foi necessário penalizar os cromossomos que quebravam as regras,

fazendo com que cromossomos válidos pudessem ser gerados com maior frequência.

Porém, mesmo penalizando os inválidos, se a forma de seleção para o torneio

fosse apenas aleatória, ainda não seria possível atingir os resultados pretendidos. Deste

modo, como uma segunda forma de seleção, foi implementada também a roleta viciada,

com maior probabilidade de seleção para os cromossomos com maior aptidão. Com a

utilização destas formas de seleção conjuntas, mesmo com o AG apresentando uma con-

vergência rápida, os resultados foram satisfatórios.

2.4 Trabalhos Correlatos

No trabalho de Berg, Nielsen and Sørensen (2006) é apresentado o EVA Program,

uma ferramenta que surgiu da necessidade de monitorar e controlar o risco de consan-

guinidade em populações de animais no contexto da agropecuária. O software utiliza um

algoritmo evolucionário (EVA, do inglês, Evolutionary Algorithm) para fornecer uma re-

comendação de acasalamentos que busca manter um equilíbrio entre o avanço genético e

a consanguinidade no rebanho. O EVA é disponibilizado de forma gratuita no portal da

NordGen 1, uma organização que possui um centro de estudos de recursos genéticos para

os países nórdicos, com sede na Suécia.
1https://www.nordgen.org/en/our-work/nordgen-farm-animals/eva-program/
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O software descreve o histórico da população de animais selecionada através de

coeficientes de consanguinidade e de contribuição genética e busca recomendar acasala-

mentos de contribuições ótimas, maximizando o valor genético na prole e minimizando a

consanguinidade. Para isso, é preciso fornecer ao EVA informações de linhagem confiá-

veis e consistentes através da edição de arquivos externos que serão lidos pelo software,

descrevendo informações genéticas dos pais, de utilização máxima e do valor de qualifi-

cação genética do animal. Também, é possível realizar ajustes nos parâmetros utilizados

pelo algoritmo evolucionário, como número máximo de gerações, tamanho da população

de cromossomos, taxa de crossover e taxa de mutação . Segundo os autores, a ferra-

menta foi testada e utilizada com sucesso em populações de animais nos países nórdicos

e bálticos.

Carvalheiro, Queiroz and Kinghorn (2010) utilizaram a técnica de Diferencial

Evolutivo (DE) no desenvolvimento de um software de aplicação para guiar a seleção

de animais para acasalamento através da determinação de contribuições genéticas ótimas.

O DE consiste de um método para busca global utilizando a heurística e conceitos ampla-

mente difundidos na computação evolutiva (STORN; PRICE, 1997). A função objetivo

a ser otimizada foi composta por DEPs e pela consanguinidade média dos animais em

reprodução, com penalização para as soluções que quebravam as restrições de consangui-

nidade impostas.

Para validar e testar o desempenho do software desenvolvido, foram utilizados

conjuntos de dados reais e simulados de populações. A solução foi considerada compu-

tacionalmente eficiente e viável para ser aplicada na prática. De acordo com os autores,

quando comparada a procedimentos empíricos de controle de consanguinidade e/ou com

a seleção baseada apenas no valor de mérito genético da progênie, a solução desenvolvida

tem o potencial de melhorar o mérito genético limitando mais efetivamente a taxa de con-

sanguinidade. Portanto, os autores concluem que é possível utilizar a evolução diferencial

como um método de otimização para executar a seleção ideal de contribuição genética.

Kinghorn (2011) apresenta uma extensão para o algoritmo de seleção de acasa-

lamentos apresentado por Carvalheiro, Queiroz and Kinghorn (2010). Através da imple-

mentação de uma matriz de permissão de acasalamento em grupo, é possível antecipar a

aplicação das restrições e não envolver soluções que quebrem as restrições, diferente da

abordagem anterior que penalizava as soluções ilegais que surgiam durante a análise.

As restrições impostas neste algoritmo são implementadas por meio das variáveis

Maxuse, Minuse e AbsMinuse. A variável Maxuse recebe o valor correspondente à utili-
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zação máxima de um animal. Por exemplo, essa variável pode receber o valor 1 para as

vacas ou 30 para os touros em acasalamento naturais. Para touros de inseminação artifi-

cial, essa variável pode receber 1000; Minuse recebe o valor de utilização mínima de um

animal. Por exemplo, se um touro tiver o valor 15 nessa variável, esse touro terá que ter

um grupo feminino para acasalamento composto de no mínimo 15 vacas; Já AbsMinuse,

corresponde ao valor absoluto de utilização de um animal, tendo valor zero se não utili-

zada. Essa variável pode receber o número de doses de sêmen disponíveis, por exemplo,

quando se deseja utilizar o número exato de doses.

O método utiliza um algoritmo baseado nos algoritmos evolucionários e possui

os componentes de representação do problema, de função objetivo e, de otimização. O

componente de representação utiliza um vetor de números, semelhante a um cromossomo

de AG, para representar o problema. O componente de função objetivo, similar à fun-

ção de fitness, avalia cada representação candidata à solução através do cálculo de sua

aptidão. O componente de otimização utiliza o valor da função objetivo para selecionar,

modificar e recombinar as representações candidatas gerando outras a partir delas. Ao

final de um processo iterativo, o método chega à uma solução, que é uma lista de acasala-

mentos. Segundo o autor, resolver o problema através de componentes separados é uma

vantagem. O problema pode se tornar cada vez mais complexo sem ser preciso aumentar

a complexidade do componente de otimização.

O algoritmo proposto permite aplicações com maior velocidade de computação,

sendo centenas de vezes mais rápido que o método utilizado anteriormente de penalizar

soluções que infringem restrições. Isso viabiliza a implementação da seleção de acasa-

lamento de animais em programas relativamente grandes entre suas unidades de criação.

Intitulado Matesel/GroupFix, o algoritmo é executado no portal Matesel 2, que é utili-

zado pelos produtores de bovinos de corte da Austrália participantes de associações com

programas de melhoramentos genéticos cadastrados.

Barreto Neto (2014) aplicou a teoria da contribuição genética para o melhora-

mento das futuras gerações de ovinos dos núcleos de seleção associados ao Programa de

Melhoramento Genético da Raça Santa Inês – ASCCO/USP, um programa de pedigree es-

truturado e com valores genéticos de características de importância econômica estimados

através de DEPs.

Através do banco de dados do programa, foram obtidas as informações de ascen-

dência e a DEP para peso aos 60 dias. Com isso, um AG foi utilizado para encontrar a

2www.matesel.com
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contribuição genética ótima para a próxima geração dos animais, através da maximização

de uma função objetivo que observa o aumento da DEP utilizada enquanto penaliza o

aumento de consanguinidade.

Os resultados comprovaram a eficácia da utilização de seleção de animais por

meio de DEPs e AGs. Segundo o autor, o AG é uma ferramenta com potencial de ser

utilizada para aumentar o intercâmbio de material genético entre os núcleos de animais,

levando ao ganho genético e mantendo o controle sobre a consanguinidade em programas

de melhoramento que já calculam o valor genético dos animais em DEPs. Porém, um

problema a ser resolvido é que a exigência computacional aumenta exponencialmente de

acordo com o número de animais inseridos, o que, em bancos de dados grandes, pode ser

um sério empecilho.

Todos os trabalhos revisados aplicaram restrições de consanguinidade e a maioria

utilizou DEPs, com exceção do trabalho de Berg, Nielsen and Sørensen (2006). Car-

valheiro, Queiroz and Kinghorn (2010), Kinghorn (2011) e Berg, Nielsen and Sørensen

(2006), mesmo utilizando as técnicas de computação evolutiva, não fizeram uso de AGs.

Já o trabalho de Neto (2014), utilizou AG apenas para encontrar a contribuição genética

ótima para a próxima geração de animais, mas não para fornecer uma lista de acasala-

mentos.

O trabalho de Fontoura (2019), abordado na seção 2.3.3, com o objetivo de re-

comendar acasalamentos aos criadores associados da ABHB e participantes do programa

PampaPlus, utilizou AG, DEPs, restrições de consanguinidade e de utilização máxima e

mínima de touros, além da flexibilidade de manutenção pelo usuário da função objetivo

utilizando as DEPs. Apenas o trabalho de Fontoura (2019) reuniu todos estes requisitos.

Contudo, todos os trabalhos revisados fundamentam utilizar ferramentas, como as heurís-

ticas da computação evolutiva, na busca do melhoramento genético dos animais através

de características de maior interesse para os produtores.
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3 METODOLOGIA

Este Capítulo aborda a metodologia utilizada neste trabalho, apresentando uma

caracterização da pesquisa e uma exposição do material e dos métodos utilizados.

3.1 Caracterização da Pesquisa

De acordo com Silva and Menezes (2001), uma pesquisa científica pode ser clas-

sificada do ponto de vista de sua natureza, da forma de abordagem do problema, de seus

objetivos e dos procedimentos técnicos. Quanto à natureza, a pesquisa realizada neste tra-

balho é classificada como aplicada, pois visa gerar conhecimentos científicos para serem

aplicados na resolução de um problema concreto.

Quanto à forma de abordagem do problema, é tida como quantitativa pois se ba-

seia em medidas numéricas como instrumento na abordagem proposta e também em sua

avaliação, tendo como exemplo os parâmetros que são utilizados pelo AG em sua função

objetivo. Quanto aos objetivos, é uma pesquisa explicativa pois, a partir da análise de

resultados, explicará os fenômenos envolvidos na utilização da abordagem proposta. Por

fim, quanto aos seus procedimentos técnicos, esta pesquisa pode ser classificada como

experimental pois será validada no ambiente computacional do PampaPlus e em sua base

de dados.

3.2 Material e Métodos

O AG, descrito com mais detalhes na seção 2.3.3, é escrito na linguagem de pro-

gramação R. Para realizar as implementações adicionais do AG neste trabalho, foi utili-

zada a versão 3.6.2. Sob licença de software livre, a linguagem possui pacotes que foram

utilizados para realizar cálculos estatísticos, geração de gráficos e análise dos dados.

O AG faz uso do pacote Rcpp na geração de código em linguagem C++, para a

implementação de algumas funções que necessitam percorrer vetores e matrizes elemento

a elemento, o que eleva muito o tempo de execução quando implementado em R. Neste

trabalho foi utilizada a versão 1.0.2 do Rcpp. Para geração de gráficos, foi utilizado o

pacote Plotly na versão 4.9.1. Para conexão direta com o banco de dados, fez-se uso do

RMySQL na versão 0.10.18, o que permitiu a utilização da base de dados do PampaPlus.
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A linguagem R é rotineiramente utilizada pela EMBRAPA, com total disponibilidade de

infraestrutura.

Como ambiente de programação integrado foi utilizado o RStudio 1 na versão

1.2.1335. O RStudio inclui um console, um editor para execução direta do código, bem

como ferramentas de histórico, de depuração interativa, de diagnóstico e correção de erros

de forma mais rápida e, de gerenciamento de pacotes e espaço de trabalho.

Os experimentos foram realizados em um Notebook com processador Intel Core

i5-7200U de 2.5 GHz, memória principal de 8 GB, disco rígido com capacidade de 1TB e

sistema operacional Linux Ubuntu 16.04 LTS de 64 bits. O sistema gerenciador de banco

de dados (SGBD) utilizado foi o MYSQL na versão 5.7.28.

Após a configuração do ambiente de programação, foi realizado um estudo do

código original do AG e dos aspectos envolvidos na sua execução, como o acesso aos

dados dos animais e o processamento das recomendações de acasalamentos. Os dados

utilizados nos experimentos fazem parte do banco de dados do programa PampaPlus e

correspondem às medidas objetivas e de escores visuais coletadas dos animais descritas

na seção 2.2.2.

Uma instância de testes foi disponibilizada pela EMBRAPA para realização das

simulações do AG, sendo a mesma utilizada nos experimentos do trabalho de Fontoura

(2019). Foi utilizada uma tabela formada pelo identificador do proprietário, o identifica-

dor do animal e valores de todas as DEPs do programa para aquele animal.

Foram implementadas duas abordagens investigadas na seção 2.3.2.6 para o cri-

tério de parada do AG. A primeira foi a abordagem de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019)

e a segunda a abordagem de Bhandari, Murthy and Pal (2012). Após a implementação,

foram realizados casos de teste, cada um com um conjunto diferente de animais, para

validação e análise dos resultados obtidos com as duas propostas de parada antecipada,

sendo descritos nas seções 4.1.1 e 4.1.2.

Porém, a utilização do AG com diferentes casos de teste evidenciou que para al-

guns conjuntos de animais o AG realizava recomendações de acasalamentos que excediam

o limite imposto de utilização de touros. Por conta disso, o critério de utilização de touros

foi revisado e teve seu código refatorado para dar seguimento aos experimentos.

O código do AG também foi modificado para possibilitar a sua utilização em

outros programas de melhoramento. O AG foi concebido para ser utilizado apenas no

PampaPlus, sendo codificado de maneira Hardcode (Codificação Rígida, em Português),

1https://rstudio.com/products/rstudio/
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embutindo muitos dados, principalmente as DEPs, no código fonte. Por isso, algumas ro-

tinas e estruturas de dados do AG foram refatoradas para eliminar suas dependências com

as DEPs utilizadas pelo PampaPlus. Por fim, após a implementação das melhorias, foi re-

alizado um benchmark do AG com outra ferramenta de recomendação de acasalamentos,

o EVA descrito na seção 2.4.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Inicialmente, os resultados da implementação de duas abordagens para o novo

critério de parada do AG são mostrados na seção 4.1. Em seguida, a seção 4.2 traz os

resultados obtidos com a refatoração do critério de utilização de touros. A seção 4.3

mostra os resultados da refatoração de código do AG para que o mesmo possa ser utilizado

em outros programas e, por fim, a seção 4.4 apresenta um benchmark do AG com outra

ferramenta de seleção de acasalamentos.

4.1 Critério de Parada

Esta seção apresenta os resultados da implementação de duas abordagens, sendo

a primeira o critério de parada de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019), e a segunda o critério

de parada de Bhandari, Murthy and Pal (2012), ambas descritas com detalhes na seção

2.3.2.6. Ao final de cada seção é apresentada uma discussão dos resultados.

4.1.1 Critério de Parada de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019)

Após a implementação da abordagem de parada, foram realizados dois casos de

teste, com bases de dados de animais distintas para cada. Em ambos os casos de teste,

foram realizados oito experimentos no total, com dez repetições para cada experimento.

Nos dois primeiros experimentos, foi utilizada a abordagem original onde o critério de pa-

rada observa um número fixo de gerações/iterações, conforme mostrado na seção 2.3.3.1.

O primeiro experimento perfaz o total de 1500 iterações e o segundo, 1000 itera-

ções, sendo o segundo utilizado para comparação com os demais experimentos da abor-

dagem de parada proposta. O primeiro experimento foi adicionado com o objetivo de

verificar se um número maior de iterações faria com que o AG encontrasse recomenda-

ções de acasalamentos com melhores valores de fitness.

A partir do segundo experimento com critério de parada original nas 1000 itera-

ções, foi calculado o valor de limiar médio alcançado para servir como base para definição

dos valores de limiar a serem utilizados nos experimentos da abordagem proposta. Para

a realização deste cálculo, utilizou-se a função apresentada por Yeng, Yoke and Suhaimi

(2019), obtendo-se um valor médio de 0,0363. Os seis experimentos restantes foram re-
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alizados com a abordagem proposta, utilizando valores de limiar que partiram de 0,03

com um decremento de 0,0025 para cada até o limiar 0,02. Foi incluído também o limiar

0,01, para testar uma aproximação maior com a abordagem original. Estes experimentos

utilizaram os seguintes valores de limiar: 0,03, 0,0275, 0,025, 0,0225, 0,02 e 0,01.

Os dados coletados nos experimentos realizados foram: o tempo de execução do

AG; o fitness alcançado, que é o IQG do melhor cromossomo dado como resposta pelo

algoritmo e; o número de gerações do AG, que é o número de iterações executadas pelo

AG e que no caso da abordagem original estava preestabelecido como 1000. Com estes

dados, o objetivo foi observar se, e para quais valores de limiar, a nova abordagem pro-

posta atingia valores de fitness próximos aos alcançados pela abordagem original porém

com um número de gerações menor e, consequentemente, com melhores índices de tempo

de execução.

As médias de tempo e de fitness passaram por uma análise estatística para verificar

a existência de diferença significativa entre os experimentos. Com o apoio do software

R, foi realizada uma análise de variância e quando verificada a diferença, foi aplicado o

Teste de Tukey para comparação múltipla dos experimentos. A seguir, são apresentados

os resultados do Caso de Teste 1.

4.1.1.1 Caso de Teste 1

A Tabela 1 apresenta os parâmetros utilizados no AG em todos os experimentos

para o Caso de Teste 1. Estes foram definidos de acordo com os mesmos parâmetros

utilizados na abordagem original de Fontoura (2019), também utilizados em Fontoura,

Camargo and Cardoso (2019).

Tabela 1 – Parâmetros utilizados nos experimentos do Caso de Teste 1.

Parâmetro Valor

Número de Touros 37

Número de Vacas 568

Tamanho da População 1136

Taxa de Consanguinidade ≤ 3%

Taxa de Mutação 10%

Função de Avaliação 90% IQG e 10% NP

Fonte: Autor(2021)
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As distribuições de valores de IQG de touros e vacas selecionados pode ser visu-

alizada na Figura 8. Para os touros, o valor médio de IQG foi de 0,18, sendo que o menor

valor foi -2,61 e o maior 1,88. Para as vacas, o valor médio foi de -0,14, sendo que o

menor valor foi -2,95 e o maior 2,48.

Figura 8 – Distribuição de IQG dos animais selecionados no Caso de Teste 1.

Fonte: Autor(2021)

Os valores resultantes dos experimentos podem ser observados na Tabela 2, sendo

os seguintes: tempo de execução (em minutos), fitness alcançado e gerações, apresentando

média, CV (em porcentagem) e a classificação pelo Teste de Tukey das médias. Como o

valor de fitness inicial independe de experimento, o valor médio observado foi de 75,54.

Como pode ser observado na tabela, a média de tempo de execução dos expe-

rimentos diminui conforme incrementa-se os valores de limiar de 0,01 para 0,03. Isso

deve-se ao fato de que o valor de limiar imposto, ao ser incrementado, torna-se menos

restritivo quanto à convergência da população de cromossomos do AG, fazendo com que

o algoritmo interrompa a sua execução tão logo encontre o valor de limiar. Porém, com

um tempo de execução menor, o AG realiza menos gerações, tendendo a menores valores

de fitness.

Também pode-se observar o maior CV de fitness para o experimento de limiar

0,03, com os experimentos da abordagem original apresentando valores de CV menores

que este. Isso mostra que quando são aplicados valores de limiar menos restritivos, o
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Tabela 2 – Média, coeficiente de variação e classificação pelo Teste de Tukey dos dados
resultantes dos experimentos para o critério de parada de Yeng, Yoke and Suhaimi

(2019) no Caso de Teste 1.

Experimento Tempo de Execução Fitness Alcançado Gerações
Média (min.) CV Grupo Média CV Grupo Média CV

1. Original: 1500 it. 23,23 0,42 A 241,61 0,08 A 1500,00 0,00

2. Original: 1000 it. 18,58 0,51 B 241,58 0,07 A 1000,00 0,00

3. Limiar 0,01 18,69 0,22 B 241,59 0,11 A 1000,00 0,00

4. Limiar 0,02 18,43 4,47 B 241,40 0,14 A 969,10 8,89

5. Limiar 0,0225 18,04 7,05 B 241,55 0,05 A 927,40 14,74

6. Limiar 0,025 16,43 8,59 C 241,19 0,32 A 756,30 20,00

7. Limiar 0,0275 14,51 6,40 D 239,94 0,67 B 549,60 17,66

8. Limiar 0,03 14,03 5,59 D 239,34 0,70 B 500,50 17,54

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

AG executa menos iterações/gerações e alcança respostas provenientes de uma população

de cromossomos com baixa convergência para um valor de fitness que representaria uma

resposta ótima ao problema.

A Figura 9 apresenta o gráfico de dispersão das repetições dos experimentos.

Como pode ser visualizado no gráfico, os experimentos da abordagem proposta com li-

miar de 0,01, 0,02 e a maior parte dos experimentos com limiar 0,0225, obtiveram tempos

de execução e valores de fitness muito próximos aos encontrados na abordagem original

com 1000 iterações. A partir dos valores de limiar 0,025 até 0,03, é observado que os

tempos de execução e os valores de fitness tendem a diminuir. É possível observar tam-

bém que o experimento da abordagem original com 1500 iterações, mesmo com maiores

tempos de execução, não elevou o valor médio de fitness.

De acordo com Fontoura (2019), testes iniciais mostravam a convergência do AG

perto das 800 gerações. Esta informação é confirmada na Tabela 2, quando se observa que

o valor de fitness alcançado a partir do limiar 0,025, com uma média de 756,3 gerações,

se manteve próximo ao alcançado com a abordagem original. Dos limiares que tendem

a fornecer soluções com valores de fitness próximos a abordagem original, este possui o

menor tempo de execução. A partir dos limiares 0,275 e 0,03, mesmo com tempos de

execução ainda menores, os valores de fitness reduziram quando comparados ao valor
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Figura 9 – Gráfico de dispersão das repetições dos experimentos para o critério de parada
de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019) do Caso de Teste 1.

Fonte: Autor(2021)

alcançado com a abordagem original.

A Figura 10 apresenta o gráfico da evolução das soluções geradas pelo AG no

experimento da abordagem original com parada nas 1000 iterações. Este gráfico é seme-

lhante nas 10 repetições. O gráfico apresenta a evolução do AG para a média de fitness

por geração, o maior fitness por geração e o maior fitness válido por geração, sendo este

último onde não há quebra das restrições impostas.

O AG executa e sua população evolui até que encerra sua execução na geração

1000, atingindo um fitness de 241,58+-0,16 com um tempo de execução médio de 18,58+-

0,09 minutos. É possível notar que na geração 800 já acontecem iterações do AG sem

necessidade, pois não há melhoria de aptidão considerável.

A Figura 11 apresenta o gráfico da evolução das soluções geradas pelo AG na

abordagem proposta que tem como base a saturação do fitness da população e com limiar

de valor 0,025. Este gráfico é semelhante nas 10 repetições. Conforme pode ser visuali-

zado no gráfico e conferido na Tabela 2, o AG executa e sua população evolui até atingir

um fitness de 241,19+-0,77, com média de 756,3+-151,28 iterações. Tendo o AG atin-
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Figura 10 – Evolução das soluções geradas pelo AG com a abordagem de parada original
no Caso de Teste 1.

Fonte: Autor(2021)

gido sua convergência e não havendo mais melhoria significativa de fitness, a abordagem

proposta realiza a parada do AG conforme implementado. Com um tempo de execução

médio de 16,43+-1,41 minutos, apresentou um ganho de 11,53% comparado à abordagem

original com 1000 iterações.

Figura 11 – Evolução das soluções geradas pelo AG com a abordagem de parada
proposta com limiar de 0,025 no Caso de Teste 1.

Fonte: Autor(2021)

Como pode ser visualizado na Tabela 2, o Teste de Tukey mostrou que nos expe-

rimentos da abordagem proposta com os valores de limiar 0,025, 0,0275 e 0,03 o tempo
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médio de execução é significativamente menor em comparação com os demais experi-

mentos analisados, tendo o limiar 0,025 no grupo C e os limiares 0,0275 e 0,03 no grupo

D. O experimento da abordagem original com 1500 iterações obteve significativamente o

maior tempo de execução, tendo sido classificando no grupo A. Os demais experimentos

foram classificados no grupo B.

Para as médias de fitness, o Teste de Tukey mostrou que os experimentos da abor-

dagem proposta com os valores de limiar 0,0275 e 0,03, no grupo B, possuem média de

fitness significativamente menor que os demais experimentos analisados, no grupo A. A

partir desta análise também foi possível comparar os experimentos da nova abordagem

com o experimento da abordagem original, com 1000 iterações. O experimento com

valor de limiar de 0,025 foi o único da abordagem proposta que manteve as médias de

fitness e diminuiu o tempo médio de execução alcançado pela abordagem original, tal

como observado graficamente na Figura 9 e confirmado através da análise estatística rea-

lizada. Portanto, a abordagem proposta com o valor de limiar 0,025 apresentou o melhor

resultado em comparação com os demais experimentos no Caso de Teste 1.

4.1.1.2 Caso de Teste 2

Em seguida, a Tabela 3 apresenta os parâmetros utilizados no AG em todos os

experimentos para o Caso de Teste 2. Os parâmetros do AG como Taxa de Consangui-

nidade, Taxa de Mutação e Função de Avaliação foram os mesmos que os utilizados no

caso de teste anterior. O que difere o Caso de Teste 2 são os animais selecionados, que

são distintos dos animais utilizados no Caso de Teste 1. Trata-se de uma base de dados

menor e com diferente valor de IQG médio para os animais.

Tabela 3 – Parâmetros utilizados nos experimentos do Caso de Teste 2.

Parâmetro Valor

Número de Touros 17

Número de Vacas 148

Tamanho da População 296

Taxa de Consanguinidade ≤ 3%

Taxa de Mutação 10%

Função de Avaliação 90% IQG e 10% NP

Fonte: Autor(2021)
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A Figura 12 apresenta as distribuições de valores de IQG de touros e vacas sele-

cionados. O valor médio de IQG para os touros foi de -0,02, sendo que o menor valor foi

-1,79 e o maior 1,82. Para as vacas, o valor médio foi de 0,08, sendo que o menor valor

foi -2,75 e o maior 4,31.

Figura 12 – Distribuição de IQG dos animais selecionados no Caso de Teste 2.

Fonte: Autor(2021)

Os valores resultantes dos experimentos do Caso de Teste 2 podem ser observadas

na Tabela 4. O valor médio de fitness inicial observado foi de 9,86. Semelhante ao

ocorrido no Caso de Teste 1, a média de tempo de execução dos experimentos diminui

conforme incrementa-se os valores de limiar de 0,01 para 0,03, com o AG realizando

menos gerações e com isso alcançando menores valores de fitness. Observa-se também,

que o CV de fitness no experimento com a abordagem proposta de limiar 0,03 é maior

que os CV apresentados nos experimentos da abordagem original, da mesma forma como

no Caso de Teste 1.

A Figura 13 apresenta o gráfico de dispersão das repetições dos experimentos.

Este cenário apresenta algumas diferenças com relação ao encontrado no Caso de Teste 1.

O experimento da abordagem proposta com limiar de 0,01 foi o único que obteve tempos

de execução e valores de fitness muito próximos aos encontrados na abordagem original

com 1000 iterações. A partir dos valores de limiar 0,02 até 0,03, é observado que os

tempos de execução e os valores de fitness tendem a diminuir. De modo semelhante ao
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Tabela 4 – Média, coeficiente de variação e classificação pelo Teste de Tukey dos dados
resultantes dos experimentos para o critério de parada de Yeng, Yoke and Suhaimi

(2019) no Caso de Teste 2.

Experimento Tempo de Execução Fitness Alcançado Gerações
Média (s) CV Grupo Média CV Grupo Média CV

1. Original: 1500 it. 77,65 1,16 A 57,34 0,07 A 1500,00 0,00

2. Original: 1000 it. 57,36 0,14 B 57,27 0,23 A 1000,00 0,00

3. Limiar 0,01 54,74 12,12 B 57,18 0,50 A 929,00 17,63

4. Limiar 0,02 37,21 22,41 C 56,83 1,13 AB 429,90 41,48

5. Limiar 0,0225 28,94 12,78 D 55,96 2,21 BC 290,50 30,96

6. Limiar 0,025 28,57 10,32 D 55,88 1,76 BC 280,70 25,92

7. Limiar 0,0275 27,20 9,50 D 55,61 2,18 C 245,60 25,60

8. Limiar 0,03 26,59 8,21 D 55,34 2,22 C 231,90 23,14

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

observado no Caso de Teste 1, o experimento da abordagem original com 1500 iterações,

mesmo com maiores tempos de execução, não elevou consideravelmente o valor médio

de fitness.

Com relação às médias de gerações/iterações executadas pelo AG na abordagem

proposta, mais diferenças com o caso de teste anterior podem ser observadas. Como

mostrado na Tabela 4, o limiar 0,01 atingiu um valor de 929 gerações, muito próximo à

abordagem original com 1000 gerações. Já o limiar 0,02, com 429,9 gerações, apresentou

uma pequena perda no valor médio de fitness alcançado quando comparado ao limiar 0,01

e à abordagem original com 1000 e 1500 iterações. Os demais limiares apresentaram

médias de gerações ainda menores, o que afetou mais os fitness alcançados.

A Figura 14 apresenta o gráfico da evolução das soluções geradas pelo AG no

experimento da abordagem original com parada nas 1000 iterações. Este gráfico é seme-

lhante nas 10 repetições. O gráfico apresenta a evolução do AG para a média de fitness por

geração, o maior fitness por geração e o maior fitness válido por geração. O AG executa e

sua população evolui até que encerra sua execução na geração 1000, atingindo um fitness

de 57,27+-0,13 com um tempo de execução médio de 57,36+-0,08 segundos, conforme

a Tabela 4. É possível notar que o gráfico atinge o platô entre a geração 400 e a geração

600, e a partir deste ponto já acontecem iterações do AG sem necessidade, pois não há
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Figura 13 – Gráfico de dispersão das repetições dos experimentos para o critério de
parada de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019) do Caso de Teste 2.

Fonte: Autor(2021)

melhoria de aptidão considerável.

Figura 14 – Evolução das soluções geradas pelo AG com a abordagem de parada original
no Caso de Teste 2.

Fonte: Autor(2021)
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A Figura 15 apresenta o gráfico da evolução das soluções geradas pelo AG na

abordagem proposta que tem como base a saturação do fitness da população e com limiar

de valor 0,02. Este gráfico é semelhante nas 10 repetições. Conforme pode ser visualizado

no gráfico e conferido na Tabela 4, o AG executa e sua população evolui até atingir um

fitness de 56,83+-0,64, com média de 492,9+-204,44 iterações. Tendo o AG atingido

sua convergência e não havendo mais melhoria significativa de fitness, a nova abordagem

realiza a parada do AG conforme implementado. Com um tempo de execução médio de

37,2+-8,34 segundos, apresentou um ganho de 35,13% comparado à abordagem original

com 1000 iterações.

Figura 15 – Evolução das soluções geradas pelo AG com a abordagem de parada
proposta com limiar de 0,02 no Caso de Teste 2.

Fonte: Autor(2021)

Com relação à classificação da médias de tempo dada pelo Teste de Tukey reali-

zado, o experimento da abordagem original com 1500 iterações obteve significativamente

o maior tempo de execução, tendo sido classificando no grupo A. O experimento da abor-

dagem proposta com limiar de 0,01 foi classificado no grupo B, não tendo redução signi-

ficativa em comparação com o experimento da abordagem original de 1000 iterações, no

mesmo grupo. A partir do experimento com limiar 0,02, no grupo C, houve uma redu-

ção significativa do tempo médio de execução. Os demais experimentos com os limiares

0,0225, 0,025, 0,0275 e 0,03 ficaram classificados no grupo D, com uma maior redução.

O Teste de Tukey para as médias de fitness mostrou que os experimentos da abor-

dagem proposta com os valores de limiar de 0,0225 até 0,03, nos grupos BC e C, possuem

média de fitness significativamente menor que os demais experimentos analisados. No
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grupo A ficaram os experimentos da abordagem original com 1500 e 1000 iterações, e o

experimento da nova abordagem com limiar 0,01.

No grupo AB, ficou o experimento com valor de limiar 0,02, que foi o único da

abordagem proposta que manteve as médias de fitness enquanto diminuiu o tempo mé-

dio de execução alcançado pela abordagem original, tal como observado graficamente na

Figura 13 e confirmado através da análise estatística realizada. Portanto, a abordagem

proposta com o valor de limiar 0,02 apresentou o melhor resultado em comparação com

os demais experimentos no Caso de Teste 2.

4.1.1.3 Discussão

Após a apresentação dos resultados para o critério de parada de Yeng, Yoke and

Suhaimi (2019), pode-se comparar os valores de limiar que apresentaram os melhores

resultados em cada caso de teste. No Caso de Teste 1, o valor de limiar 0,025 foi o

único que reduziu o tempo de execução e manteve as médias de fitness alcançadas com

a abordagem original. No Caso de Teste 2, o único que reduziu o tempo de execução e

manteve as médias de fitness foi o limiar 0,02.

Portanto, não foi possível definir um único valor de limiar para efetuar a parada

do AG com diferentes seleções de animais. O valor de limiar a ser escolhido mostrou-se

dependente das características intrínsecas a cada seleção de animais, onde cada seleção

foi um caso de teste diferente. Já no trabalho de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019), o

algoritmo genético foi desenvolvido para resolver um problema específico, de um único

caso de teste, com os autores utilizando um único valor de limiar.

Diante da impossibilidade da adoção de um único valor de limiar para esta abor-

dagem de parada no contexto do problema investigado neste trabalho, uma segunda abor-

dagem de parada para o AG foi implementada e testada. Na seção seguinte, são apresen-

tados os resultados dos experimentos realizados com a segunda abordagem de parada e

uma discussão.

4.1.2 Critério de Parada de Bhandari, Murthy and Pal (2012)

Após a implementação da abordagem de parada, foram realizados experimentos

com cinco casos de teste. Para os Casos de Teste 1 e 2, foram repetidas as condições

dos casos 1 e 2 da seção anterior. Para o Caso de Teste 3, foi utilizada uma nova base
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de dados, com animais distintos daqueles já utilizados anteriormente. Já para o Caso de

Teste 4, foram utilizados 25% dos animais da base de dados utilizada no Caso de Teste

1. Por fim, para o Caso de Teste 5, foram utilizados 50% dos animais da base de dados

utilizada no Caso de Teste 1.

Em todos os casos de teste foram realizados onze experimentos no total. Para os

dois primeiros experimentos, foi utilizada a abordagem original desenvolvida por Fon-

toura (2019), sendo o primeiro experimento de 1500 iterações e o segundo, 1000 itera-

ções. Foram aproveitados os resultados já apresentados na seção anterior e, para fins de

comparação com a abordagem proposta, o experimento original com 1000 iterações foi

usado como referência.

Os demais experimentos foram realizados com a abordagem proposta com três

diferentes valores de limiar: 10E-1, 10E-2 e 10E-3, e três valores de intervalo de gerações:

100, 200 e 300. No trabalho de Bhandari, Murthy and Pal (2012), os autores utilizaram

valores de limiar como 10E-5 e 10E-4, e comentaram que a utilização destes valores

dependem das características da função de fitness. Com base nisso, foram realizados testes

preliminares no AG a partir destes valores e, foi somente com 10E-3 que o AG efetuou a

parada antecipada. Quanto ao intervalo de gerações, os autores utilizaram o valor de 200

na maioria de seus experimentos, o que guiou a escolha dos intervalos utilizados. Assim,

cada um dos três valores de limiar foi testado com cada um dos três intervalos, totalizando

os nove experimentos restantes.

Para cada um dos experimentos foram realizadas dez repetições, sendo que os da-

dos coletados foram os mesmos coletados com os casos de teste da abordagem de parada

testada anteriormente. A seguir, são apresentados os resultados do Caso de Teste 1.

4.1.2.1 Caso de Teste 1

Os parâmetros utilizados neste caso de teste podem ser visualizados na Tabela 1,

e a distribuição de valores de IQG dos animais selecionados na Figura 8. A Tabela 5

apresenta os dados resultantes dos experimentos, sendo os seguintes: tempo de execução

(em minutos), fitness alcançado e gerações, apresentando média, CV (em porcentagem) e

classificação pelo Teste de Tukey. O valor médio de fitness inicial foi de 75,54.

Como pode ser visualizado na tabela de resultados, o experimento da aborda-

gem de parada original com 1500 iterações, de identificador 1, obteve o maior tempo de

execução, apresentando média de 23,23+-0,09 minutos. Este experimento apresentou o

segundo melhor valor médio de fitness de todos os experimentos, com 241,61+-0,20. O
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Tabela 5 – Média, coeficiente de variação e classificação pelo Teste de Tukey dos dados
resultantes dos experimentos para o critério de parada de Bhandari, Murthy and Pal

(2012) no Caso de Teste 1.

Experimento Tempo de Execução Fitness Alcançado Gerações
Média (min.) CV Grupo Média CV Grupo Média CV

1. Original: 1500 it. 23,23 0,42 A 241,61 0,08 A 1500,00 0,00

2. Original: 1000 it. 18,58 0,51 B 241,58 0,07 A 1000,00 0,00

3. Limiar 10E-3, 300 18,27 1,98 B 241,66 0,06 A 975,90 3,78

4. Limiar 10E-2, 300 18,06 2,92 B 241,57 0,05 A 951,50 5,73

5. Limiar 10E-1, 300 16,86 2,61 C 241,55 0,07 A 818,00 5,85

6. Limiar 10E-3, 200 17,90 2,91 B 241,53 0,11 A 932,60 6,06

7. Limiar 10E-2, 200 16,88 4,23 C 241,52 0,06 A 820,40 9,58

8. Limiar 10E-1, 200 16,12 2,03 DE 241,53 0,12 A 733,10 5,02

9. Limiar 10E-3, 100 16,67 4,48 CD 241,54 0,12 A 790,60 10,11

10. Limiar 10E-2, 100 15,92 3,10 E 241,49 0,09 A 713,30 7,60

11. Limiar 10E-1, 100 14,74 2,99 F 241,04 0,23 B 583,60 7,47

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

experimento com a abordagem original com 1000 iterações, de identificador 2, obteve o

segundo maior tempo de execução médio com 18,58+-0,09 minutos, alcançando o ter-

ceiro melhor valor de fitness com 241,58 +-0,15.

Para os experimentos da abordagem proposta no quesito tempo médio de execu-

ção, o experimento 3 apresentou o terceiro maior valor, 18,27+-0,36 minutos. O experi-

mento 11 apresentou o menor valor, 14,74+-0,44 minutos. Já para os valores de fitness

médio, o experimento 3 obteve o melhor valor, 241,66+-0,15, com média de 975,9+-

36,89 gerações. O experimento 11, por sua vez, apresentou o pior valor, 241,04+-0,56,

com média de 583,6+-43,59 gerações.

Os gráficos de dispersão dos resultados dos experimentos com a abordagem de

parada de Bhandari, Murthy and Pal (2012) seguem uma distribuição similar àqueles

apresentados nos experimentos com a abordagem de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019) para

o Caso de Teste 1. Os gráficos da evolução das gerações também apresentam o mesmo

comportamento.

O Teste de Tukey para a média de tempo mostrou que apenas os experimentos 5,
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7, 8, 9, 10 e 11 da abordagem de parada proposta reduziram significativamente o tempo de

execução médio quando comparados aos experimentos da abordagem de parada original.

Já para as médias de fitness, a maioria dos experimentos da abordagem proposta man-

teve significativamente os valores alcançados com a abordagem original, com exceção do

experimento 11.

Portanto, a maior parte dos experimentos da abordagem proposta reduziu o tempo

médio de execução e manteve as médias de fitness alcançadas pela abordagem original, o

que não se concretizou para o experimento 11. Na análise dos melhores pelo tempo de

execução, os experimentos 8 e 10 ficaram no grupo E, apresentando ganhos de 13,22% e

14,33% respectivamente. Em seguida, são apresentados os resultados dos experimentos

do Caso de Teste 2.

4.1.2.2 Caso de Teste 2

A Tabela 6 apresenta os resultados dos experimentos do Caso de Teste 2. Os

parâmetros do AG utilizados neste caso de teste podem ser visualizados na Tabela 3, e a

distribuição de valores de IQG de touros e vacas na Figura 8. O valor médio de fitness

inicial foi de 9,86.

De acordo com a Tabela 6, o experimento da abordagem de parada original com

1500 iterações, de identificador 1, obteve o maior tempo de execução, apresentando mé-

dia de 77,65+-0,01 segundos. Este experimento apresentou também o melhor valor médio

de fitness de todos os experimentos, com 57,34+-0,04. O experimento com a abordagem

original com 1000 iterações, de identificador 2, obteve o segundo maior tempo de execu-

ção médio com 57,36+-0,07 segundos, alcançando o segundo melhor valor de fitness com

57,27 +-0,13.

Para os experimentos da abordagem proposta no quesito tempo médio de execu-

ção, o experimento 3 apresentou o terceiro maior valor, 46,68+-1,02 segundos. O ex-

perimento 11 apresentou o menor valor, 30,33+-1,22 segundos. Já para os valores de

fitness médio, o experimento 5 obteve o terceiro melhor valor, 57,23+-0,12, com média

de 550,7+-16,57 gerações. O experimento 11 apresentou o pior valor, 56,89+-0,19, com

média de 326,5+-29,76 gerações.

Os gráficos de dispersão dos resultados dos experimentos com a abordagem de

parada de Bhandari, Murthy and Pal (2012) seguem uma distribuição similar àqueles

apresentados nos experimentos com a abordagem de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019) para

o Caso de Teste 2. Os gráficos da evolução das gerações também apresentam o mesmo
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Tabela 6 – Média, coeficiente de variação e classificação pelo Teste de Tukey dos dados
resultantes dos experimentos para o critério de parada de Bhandari, Murthy and Pal

(2012) no Caso de Teste 2.

Experimento Tempo de Execução Fitness Alcançado Gerações
Média (s) CV Grupo Média CV Grupo Média CV

1. Original: 1500 it. 77,65 1,16 A 57,34 0,07 A 1500,00 0,00

2. Original: 1000 it. 57,36 0,14 B 57,27 0,23 A 1000,00 0,00

3. Limiar 10E-3, 300 46,68 2,19 C 57,21 0,28 A 724,10 3,18

4. Limiar 10E-2, 300 43,98 2,60 D 57,16 0,40 AB 658,30 4,04

5. Limiar 10E-1, 300 39,58 2,00 E 57,23 0,22 A 550,70 3,01

6. Limiar 10E-3, 200 43,14 3,94 D 57,18 0,49 A 638,20 6,40

7. Limiar 10E-2, 200 39,63 3,27 E 57,16 0,55 AB 554,30 5,97

8. Limiar 10E-1, 200 35,14 1,06 F 57,19 0,09 A 444,20 2,00

9. Limiar 10E-3, 100 38,10 4,26 E 57,12 0,41 AB 518,00 7,51

10. Limiar 10E-2, 100 34,52 1,96 F 57,10 0,27 AB 429,40 3,83

11. Limiar 10E-1, 100 30,33 4,03 G 56,89 0,34 B 326,50 9,12

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

comportamento.

O Teste de Tukey para a média de tempo mostrou que todos os experimentos da

abordagem de parada proposta reduziram significativamente o tempo de execução médio

quando comparados aos experimentos da abordagem de parada original. Já para as médias

de fitness, a maioria dos experimentos da abordagem proposta manteve significativamente

os valores alcançados com a abordagem original, com exceção do experimento 11.

Portanto, com exceção de apenas um experimento, os demais experimentos da

abordagem proposta reduziram o tempo médio de execução e mantiveram as médias de

fitness alcançadas pela abordagem original. Entretanto, na análise de tempo de execu-

ção, os experimentos 8 e 10 ficaram no grupo F e melhor classificados que os demais,

apresentando ganhos de 38,74% e 39,82% respectivamente.
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4.1.2.3 Caso de Teste 3

Os parâmetros do AG utilizados no Caso de Teste 3 podem ser visualizados na

Tabela 7 e, as distribuições de valores de IQG dos animais selecionados na Figura 16.

Para os touros, o valor médio de IQG foi de -1,19, sendo que o menor valor foi -16,79 e o

maior 0,61. Para as vacas, o valor médio foi de -1,53, sendo que o menor valor foi -23,72

e o maior 14,37.

Tabela 7 – Parâmetros utilizados nos experimentos do Caso de Teste 3.

Parâmetro Valor

Número de Touros 48

Número de Vacas 258

Tamanho da População 306

Taxa de Consanguinidade ≤ 3%

Taxa de Mutação 10%

Função de Avaliação 90% IQG e 10% NP

Fonte: Autor(2021)

Figura 16 – Distribuição de IQG dos animais selecionados no Caso de Teste 3.

Fonte: Autor(2021)
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A Tabela 8 apresenta os resultados dos experimentos. O valor médio de fitness ini-

cial foi de -132,47. O valor de fitness negativo é resultado do maior número de indivíduos

com valores de IQGs negativos no conjunto de animais selecionados.

Tabela 8 – Média, coeficiente de variação e classificação pelo Teste de Tukey dos dados
resultantes dos experimentos para o critério de parada de Bhandari, Murthy and Pal

(2012) no Caso de Teste 3.

Experimento Tempo de Execução Fitness Alcançado Gerações
Média (min.) CV Grupo Média CV Grupo Média CV

1. Original: 1500 it. 4,24 0,59 A -18,65 1,62 A 1500,00 0,00

2. Original: 1000 it. 3,15 0,48 CDE -18,86 1,68 AB 1000,00 0,00

3. Limiar 10E-3, 300 3,62 5,68 B -18,74 1,88 A 1205,30 7,70

4. Limiar 10E-2, 300 3,39 5,14 BC -18,78 1,64 A 1104,10 7,17

5. Limiar 10E-1, 300 3,09 2,92 DEF -18,76 1,25 A 969,50 4,24

6. Limiar 10E-3, 200 3,59 10,99 B -18,72 1,13 A 1195,50 15,02

7. Limiar 10E-2, 200 3,29 5,10 CD -18,78 2,57 A 1062,20 7,35

8. Limiar 10E-1, 200 2,82 4,69 FG -19,04 1,54 AB 847,70 7,09

9. Limiar 10E-3, 100 2,87 8,38 EFG -19,05 1,45 AB 870,10 12,64

10. Limiar 10E-2, 100 2,65 8,07 GH -19,44 3,53 B 767,30 12,69

11. Limiar 10E-1, 100 2,37 4,26 H -20,40 4,58 C 641,20 7,20

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

O experimento da abordagem de parada original com 1500 iterações, de identifi-

cador 1, obteve o maior tempo de execução, apresentando média de 4,24+-0,02 minutos.

Este experimento apresentou o melhor valor médio de fitness de todos os experimentos,

com -18,65+-0,30, porém muito próximo ao valor obtido pelo experimento da abordagem

original de 1000 iterações e aos demais experimentos que realizaram mais iterações. O

experimento com a abordagem original com 1000 iterações, de identificador 2, obteve um

tempo de execução médio de 3,15+-0,01 minutos, com um fitness de -18,86 +-0,32.

Na abordagem de parada proposta no quesito tempo médio de execução, o expe-

rimento 3 apresentou o segundo maior valor, 3,62+-0,20 minutos. Já o experimento 11

apresentou o menor valor, 2,37+-0,10 minutos. Já para os valores de fitness médio, o ex-

perimento 6 obteve o segundo melhor valor, -18,72+-0,21, com média de 1195,5+-179,53

gerações. O pior valor alcançado ficou com o experimento 11, -20,40+-0,93, com média
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de 641,2+-46,14 gerações.

O Teste de Tukey para a média de tempo mostrou que apenas os experimentos 8,

10 e 11 da abordagem de parada proposta reduziram significativamente o tempo de execu-

ção médio quando comparados ao experimento 2 de parada original com 1000 iterações.

Já para as médias de fitness, a maioria dos experimentos da abordagem proposta mantive-

ram significativamente os valores alcançados com a abordagem original, com exceção do

experimento 11.

Portanto, os experimentos 8 e 10 conseguiram reduzir o tempo médio de execu-

ção, em 10,43% e 15,97% respectivamente, e manter as médias de fitness alcançadas na

abordagem original.

4.1.2.4 Caso de Teste 4

A seguir, são apresentados os resultados dos experimentos para o Caso de Teste 4.

Os parâmetros do AG utilizados no Caso de Teste 4 podem são mostrados na Tabela 9. A

Figura 17 apresenta as distribuições de IQG dos animais selecionados. O valor médio de

IQG para os touros foi de -0,44, sendo que o menor valor foi -2,61 e o maior 0,41. Para

as vacas, o valor médio foi de -0,31, sendo que o menor valor foi -2,44 e o maior 1,34.

Tabela 9 – Parâmetros utilizados nos experimentos do Caso de Teste 4.

Parâmetro Valor

Número de Touros 9

Número de Vacas 142

Tamanho da População 284

Taxa de Consanguinidade ≤ 3%

Taxa de Mutação 10%

Função de Avaliação 90% IQG e 10% NP

Observação: 25% dos animais utilizados no Caso de Teste 1

Fonte: Autor(2021)

A Tabela 10 apresenta os resultados dos experimentos. O valor médio de fitness

inicial foi de -63,40. O experimento da abordagem de parada original com 1500 ite-

rações, de identificador 1, obteve o maior tempo de execução apresentando média de

68,24+-0,003 segundos e atingiu o valor de fitness de -34,89+-0,13. O experimento com
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Figura 17 – Distribuição de IQG dos animais selecionados no Caso de Teste 4.

Fonte: Autor(2021)

a abordagem original com 1000 iterações, de identificador 2, obteve o segundo maior

tempo de execução médio, 50,66+-0,09 segundos, e atingiu o melhor fitness de todos os

experimentos, com valor de -34,82 +-0,09.

Analisando os experimentos da abordagem proposta no quesito tempo médio de

execução, o experimento 3 apresentou o terceiro maior valor, 36,96+-4,08 segundos. O

experimento 11 apresentou o menor valor, 23,47+-0,40 segundos. Já para os valores de

fitness médio, o experimento 4 obteve o segundo melhor valor, -34,85+-0,07, com média

de 466,4+-22,63 gerações. O pior valor alcançado ficou com o experimento 11, -34,96+-

0,18, com média de 215,4+-10,87 gerações.

Para as média de tempo, o Teste de Tukey mostrou que todos os experimentos da

abordagem de parada proposta reduziram significativamente o tempo de execução médio

quando comparados com os experimentos 1 e 2 da abordagem de parada original. Já para

as médias de fitness, não houve diferença significativa nos valores encontrados entre todos

os experimentos realizados.

Com isso, todos os experimentos da abordagem proposta reduziram o tempo mé-

dio de execução e mantiveram as médias de fitness alcançadas na abordagem original.

Entretanto, na análise de tempo de execução, os experimentos 10 e 11 ficaram no grupo

H e melhor classificados que os demais, apresentando ganhos de 50,87% e 53,66% res-
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Tabela 10 – Média, coeficiente de variação e classificação pelo Teste de Tukey dos dados
resultantes dos experimentos para o critério de parada de Bhandari, Murthy and Pal

(2012) no Caso de Teste 4.

Experimento Tempo de Execução Fitness Alcançado Gerações
Média (s) CV Grupo Média CV Grupo Média CV

1. Original: 1500 it. 68,24 0,30 A -34,89 0,37 A 1500,00 0,00

2. Original: 1000 it. 50,66 0,19 B -34,82 0,27 A 1000,00 0,00

3. Limiar 10E-3, 300 36,96 11,05 C -34,86 0,25 A 548,20 11,24

4. Limiar 10E-2, 300 32,39 2,55 D -34,85 0,22 A 466,40 4,85

5. Limiar 10E-1, 300 30,30 2,53 DE -34,89 0,33 A 409,00 5,24

6. Limiar 10E-3, 200 32,51 8,67 D -34,87 0,37 A 471,50 16,83

7. Limiar 10E-2, 200 28,66 3,56 EF -34,87 0,21 A 361,20 7,79

8. Limiar 10E-1, 200 26,94 2,91 FG -34,86 0,67 A 315,60 7,12

9. Limiar 10E-3, 100 27,91 6,12 EF -34,95 0,30 A 342,70 13,92

10. Limiar 10E-2, 100 24,89 3,39 GH -34,91 0,39 A 256,80 9,63

11. Limiar 10E-1, 100 23,47 1,72 H -34,96 0,52 A 215,40 5,05

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

pectivamente.

4.1.2.5 Caso de Teste 5

A seguir, são apresentados os resultados dos experimentos para o Caso de Teste

5. Os parâmetros do AG utilizados podem ser visualizados na Tabela 11. A distribuição

de IQG dos animais pode ser visualizada na Figura 18. Para os touros, o valor médio de

IQG foi de -0,13, sendo que o menor valor foi -2,61 e o maior 1,86. O valor médio para

as vacas foi de -0,31, sendo que o menor valor foi -2,95 e o maior 1,94.

A Tabela 12 apresenta os resultados deste caso de teste. O valor médio de fitness

inicial foi de -31,83. De acordo com a tabela, o experimento da abordagem de parada

original com 1500 iterações, de identificador 1, obteve o maior tempo de execução apre-

sentando média de 4,26+-0,02 segundos e atingiu o valor de fitness de 48,48+-0,17. O

experimento com a abordagem original com 1000 iterações, de identificador 2, obteve

o segundo maior tempo de execução médio, 3,27+-0,01 segundos, e atingiu o segundo
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Tabela 11 – Parâmetros utilizados nos experimentos do Caso de Teste 5.

Parâmetro Valor

Número de Touros 18

Número de Vacas 284

Tamanho da População 568

Taxa de Consanguinidade ≤ 3%

Taxa de Mutação 10%

Função de Avaliação 90% IQG e 10% NP

Observação: 50% dos animais utilizados no Caso de Teste 1

Fonte: Autor(2021)

Figura 18 – Distribuição de IQG dos animais selecionados no Caso de Teste 5.

Fonte: Autor(2021)

melhor fitness de todos os experimentos, com valor de 48,54 +-0,08.

Analisando os experimentos da abordagem proposta no quesito tempo médio de

execução, o experimento 3 apresentou o terceiro maior valor, 2,86+-0,22 segundos. O

experimento 11 apresentou o menor valor, 1,93+-0,7 segundos. Já para os valores de

fitness médio, o experimento 9 obteve o melhor valor, 48,55+-0,05, com média de 553,8+-

53,27 gerações. O pior valor alcançado ficou com o experimento 11, 47,84+-0,43, com
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Tabela 12 – Média, coeficiente de variação e classificação pelo Teste de Tukey dos dados
resultantes dos experimentos para o critério de parada de Bhandari, Murthy and Pal

(2012) no Caso de Teste 5.

Experimento Tempo de Execução Fitness Alcançado Gerações
Média (min.) CV Grupo Média CV Grupo Média CV

1. Original: 1500 it. 4,26 0,60 A 48,48 0,36 A 1500,00 0,00

2. Original: 1000 it. 3,27 0,22 B 48,54 0,17 A 1000,00 0,00

3. Limiar 10E-3, 300 2,86 7,97 C 48,44 0,45 A 803,70 13,84

4. Limiar 10E-2, 300 2,66 5,25 D 48,52 0,11 A 708,40 9,59

5. Limiar 10E-1, 300 2,50 4,66 DEF 48,48 0,37 A 629,30 8,58

6. Limiar 10E-3, 200 2,57 6,14 DE 48,54 0,35 A 669,80 11,39

7. Limiar 10E-2, 200 2,42 5,96 EFG 48,40 0,84 A 593,40 11,69

8. Limiar 10E-1, 200 2,27 5,47 GH 48,51 0,13 A 521,30 11,71

9. Limiar 10E-3, 100 2,34 4,92 FGH 48,55 0,11 A 553,80 9,62

10. Limiar 10E-2, 100 2,20 6,34 H 48,40 0,65 A 487,50 13,53

11. Limiar 10E-1, 100 1,93 4,01 I 47,85 0,89 B 358,90 9,99

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

média de 358,9+-35,86 gerações.

Para as médias de tempo, o Teste de Tukey mostrou que todos os experimentos da

abordagem de parada proposta reduziram significativamente o tempo de execução médio

quando comparados com os experimentos 1 e 2 da abordagem de parada original. Já para

as médias de fitness, com exceção do experimento 11, os demais mantiveram significati-

vamente as médias encontradas nos experimentos da abordagem original.

Com isso, a maior parte dos experimentos da abordagem proposta reduziu o tempo

médio de execução e manteve as médias de fitness alcançadas na abordagem original,

com exceção de apenas um experimento. Entretanto, na análise de tempo de execução,

os experimentos 8, 9 e 10 ficaram no grupo H e melhor classificados que os demais,

apresentando ganhos de 30,56%, 28,24% e 32,67% respectivamente.
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4.1.2.6 Discussão

Após a coleta de resultados dos cinco casos de teste foi realizada uma análise de

resultados, sendo que uma discussão é apresentada a seguir. De acordo com as médias

apresentadas nas Tabelas 5, 6, 8, 10 e 12, pode-se notar um mesmo padrão. Conforme

os valores de intervalo de gerações analisadas são decrementados na abordagem de pa-

rada proposta, de 300 até 100, a tendência geral é de diminuição na média dos tempos

de execução do AG, com valores inferiores aos alcançados com a abordagem original.

Analisando, para cada intervalo de gerações, o valor de limiar utilizado, nota-se que as

médias dos tempos de execução também diminuem conforme ocorre o incremento nos

valores de limiar, de 10E-3 até 10E-1.

Como o AG diminui o tempo de execução, menos gerações/iterações são reali-

zadas. Com isso, a tendência é que os valores de médias de fitness também diminuam.

Isso se mostrou especialmente para o experimento 11 da abordagem de parada proposta,

quando para quatro dos cinco casos de teste este experimento obteve uma média de fitness

significativamente inferior às médias alcançadas com os experimentos da abordagem de

parada original.

Também, o experimento da abordagem original com 1500 iterações, mesmo re-

alizando mais iterações que os demais experimentos e com isso aumentando o tempo

de execução do AG, não apresentou ganhos significativos em relação ao valor médio de

fitness alcançado nos demais experimentos em todos os casos de teste.

Com relação aos demais experimentos da abordagem de parada proposta, apenas

os experimentos 8 e 10 mantiveram a média de fitness alcançada com a abordagem ori-

ginal enquanto diminuíram a média de tempo de execução para todos os casos de teste

realizados. O experimento 10, com valor de limiar de 10E-2 e com análise de variância

de 100 gerações, foi o que mais se destacou. De acordo com as análises estatísticas rea-

lizadas, este experimento obteve os melhores ganhos com relação ao tempo, chegando a

atingir 50,87% em um dos casos de teste.

Portanto, os resultados mostraram que a abordagem de parada proposta por Bhan-

dari, Murthy and Pal (2012) pode ser utilizada para efetuar a parada antecipada e trazer

ganhos de desempenho ao AG, sem prejuízo ao valor de fitness. Além disso, diferente-

mente do que foi apresentado com a abordagem de parada de Yeng, Yoke and Suhaimi

(2019), é possível utilizar um único valor de limiar para diferentes casos de teste.
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4.2 Restrição de Utilização de Touros

A funcionalidade de restringir a utilização de touros, através de variáveis de uso

máximo e mínimo no AG, bem como de penalização no caso de quebra dessas restrições,

teve sua efetividade avaliada através da realização de seis experimentos, nos quais foram

verificados se as soluções geradas estavam de acordo com os limites de utilização pré-

estabelecidos.

Todos os experimentos utilizaram uma base de dados distinta daquela utilizada

nos experimentos do critério de parada do AG e foram extensivamente repetidos, apre-

sentando sempre o mesmo padrão nos resultados. Quando esta base de dados de animais

era executada no AG, antes da implementação de melhorias, apresentava erro na solução

gerada pois permitia que a restrição de utilização máxima fosse quebrada.

Através de uma pesquisa minuciosa sobre o código implementado originalmente

no AG de Fontoura (2019), identificou-se que alguns cenários de erro não foram consi-

derados. Isso demandou uma refatoração de código para que o AG executasse da forma

esperada. A seguir, os experimentos apresentam o problema, como também os resultados

após a refatoração de código.

No experimento 1, o objetivo foi justamente demonstrar o erro gerado com a exe-

cução do AG antes da implementação das melhorias. A variável de mínima utilização

recebeu o valor 0 e a de máxima utilização recebeu o valor 30.

No experimento 2, o objetivo foi demostrar a solução gerada com a execução do

AG após a refatoração de código, com as variáveis de utilização tendo os mesmos valores

do primeiro experimento. No experimento 3, a variável de máxima utilização recebeu o

valor 15 com o objetivo de verificar se a restrição de utilização máxima era observada

pelo AG. A variável de mínima utilização manteve-se com o valor 0.

No experimento 4, a variável de mínima utilização teve seu valor ajustado para 5

com o objetivo de verificar se a restrição de utilização mínima era observada pelo AG. A

variável de máxima utilização recebeu o valor 30.

No experimento 5, observando os touros mais relacionados nas soluções do AG

dos experimentos anteriores, por terem melhor IQG, foram selecionados dois destes tou-

ros que tiveram seus limites individuais de utilização máxima atribuídos para valor zero.

O objetivo foi verificar se a solução gerada pelo AG descartaria a utilização daqueles

animais. Para os demais animais, o valor de máxima utilização foi de 30 e de mínima

utilização foi de 0.
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Por fim, no experimento 6, observando os touros não relacionados nas soluções

do AG dos experimentos anteriores, por terem pior IQG, foram selecionados dois destes

touros que tiveram seus limites individuais de utilização mínima atribuídos para valor 30.

O objetivo foi verificar se a solução gerada pelo AG recomendaria a utilização daqueles

animais. Para os demais animais, o valor de mínima utilização foi de 0 e o valor de

máxima utilização também foi de 30. A Tabela 13 apresenta os parâmetros utilizados em

todos os seis experimentos de verificação de utilização de touros.

Tabela 13 – Parâmetros utilizados nos experimentos de utilização de touros.

Parâmetro Valor

Número de Touros 20

Número de Vacas 200

Tamanho da População 400

Taxa de Consanguinidade ≤ 3%

Taxa de Mutação 10%

Função de Avaliação 90% IQG e 10% NP

Fonte: Autor(2021)

A seguir, são apresentados os resultados para o experimento 1. A Figura 19 apre-

senta o gráfico da evolução das soluções geradas pelo AG. Como é possível notar pela

linha verde do gráfico, que representa os cromossomos válidos com maior fitness por

geração, em algumas gerações, o AG não encontra um cromossomo válido. Os valores

oscilam entre um valor negativo de fitness, que foi o valor computado para o grupo de

animais selecionado, e o valor zero absoluto.

O valor de fitness negativo resulta do fato que a maioria dos animais possuem

valores de IQG negativos, o que impacta no cálculo da aptidão final do cromossomo. Já o

valor de fitness zero absoluto, indica que o cromossomo foi considerado inválido por ter

quebrado alguma restrição, que neste caso foi de utilização máxima de touros. Esta foi a

abordagem inicialmente utilizada no AG e que teve que ser refatorada.

O AG criava uma estrutura do tipo matriz para receber os cromossomos e seus

valores de fitness em cada geração. Os cromossomos considerados inválidos também

eram adicionados, porém com o valor de zero absoluto. Após isso, o AG utilizava uma

função para buscar o maior valor de fitness na estrutura. Como neste conjunto de animais

os valores computados eram negativos, sempre que existia um cromossomo com valor
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Figura 19 – Evolução das soluções geradas pelo AG no experimento 1 de utilização de
touros.

Fonte: Autor(2021)

de fitness zero, o AG acabava retornando-o como sendo o de maior valor. No código

refatorado, os cromossomos inválidos são adicionados à matriz de cromossomos com

valor de fitness nulo, ou Null na linguagem R, e não são considerados pela função que

busca o valor máximo.

Para evitar recomendações de acasalamentos não válidas quanto a utilização de

touros, o AG aplica uma penalização no valor de aptidão dos cromossomos que quebram

esta restrição a cada geração, evitando que esse problema se propague nas gerações pos-

teriores. Porém, o código original do AG não penalizava corretamente os cromossomos

com valor de aptidão negativo, pois previa somente um cenário com valores positivos. A

penalização apenas dividia o valor de aptidão por 1,8 e por isso teve que ser refatorada

para incluir a multiplicação por este mesmo valor em caso de valores negativos.

A Figura 20 apresenta uma relação de touros, retornada pelo AG, que contém o

id de cada animal, o máximo e mínimo de utilização escolhidos antes de executar o AG,

a utilização de cada touro retornada como resposta pelo AG e se os acasalamentos para

aquele touro foram considerados válidos ou não, além do valor de IQG de cada touro.

Como é possível observar na Figura 20, o touro de id 116146 é relacionado com

valor de utilização igual a 32, o que excede o valor de utilização máxima escolhido para

aquele experimento, igual a 30. Por causa da quebra da restrição de utilização de um

único touro, o cromossomo, que é o conjunto de acasalamentos entre os animais, foi
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Figura 20 – Relação de utilização de touros do experimento 1.

Fonte: Autor(2021)

considerado inválido.

A Figura 21 apresenta o gráfico da evolução das soluções geradas pelo AG no

experimento 2. Diferentemente do que aconteceu no experimento 1, o gráfico gerado

mostra, pela linha verde, que o AG evoluiu de uma solução válida inicial com valor de

fitness de -128,35 para a solução final do problema que atingiu o valor de -63,49.

O fitness inicial é gerado da primeira geração de cromossomos que são formados

por acasalamentos aleatórios e por isso apresenta um baixo valor. Com a evolução nas

gerações seguintes, o AG obteve um resultado final 2,02 vezes melhor que o inicial.

A Figura 22 apresenta a relação de touros retornada pelo AG no experimento 2.

Como é possível observar na figura, o touro de id 116146, que antes excedia a utilização

máxima, apresenta utilização igual a 30, dentro da restrição imposta. Os demais touros

listados encontram-se dentro dos limites de utilização pré-estabelecidos.

No experimento 3, a Figura 23 apresenta o gráfico da evolução das soluções ge-

radas com valores de máxima utilização de touros iguais a 15. Os valores de mínima

utilização permaneceram com valor 0. O gráfico gerado mostra, pela linha verde, que o

AG evoluiu de uma solução válida inicial com valor de fitness de -129,32 até atingir a

solução final com valor de -97,13, sendo esta 1,33 vezes melhor que a inicial.

A Figura 24 apresenta a relação de touros retornada pelo AG no experimento 3.
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Figura 21 – Evolução das soluções geradas pelo AG no experimento 2 de utilização de
touros.

Fonte: Autor(2021)

Figura 22 – Relação de utilização de touros do experimento 2.

Fonte: Autor(2021)

Como é possível observar na figura, todos os touros relacionados apresentam utilização

dentro do limite de utilização máxima igual a 15, fazendo com que a solução seja válida.

Os touros de id 43388 e 48289, com melhores IQGs e mais utilizados na solução dos
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Figura 23 – Evolução das soluções geradas pelo AG no experimento 3 de utilização de
touros.

Fonte: Autor(2021)

outros experimentos, não quebraram a restrição de máxima utilização imposta. Alguns

touros de IQG intermediário, como é o caso dos touros de id 116187 e 73613, tiveram

utilização igual a 14 e 6 respectivamente. Os touros com IQGs mais baixos não foram

utilizados na solução.

A limitação de utilização máxima imposta neste experimento fez com que os ani-

mais melhor avaliados fossem menos utilizados. Com isso, o valor de fitness final foi

menor neste experimento 3 quando comparado ao experimento 2.

No experimento 4, a Figura 25 apresenta o gráfico da evolução das soluções gera-

das com valores de mínima utilização de touros iguais a 5. Os touros receberam valores

de máxima utilização iguais a 30. O gráfico gerado mostra, pela linha verde, que o AG

evoluiu de uma solução válida inicial com valor de fitness de -134,57 até atingir a solução

final com valor de -94,94, sendo esta 1,41 vezes melhor que a inicial.

A Figura 26 apresenta a relação de touros retornada pelo AG no experimento 4.

Como é possível observar na figura, todos os touros relacionados apresentam utilização

dentro do limite de utilização mínima imposto, fazendo com que a solução seja válida.

Ou seja, todos os touros foram utilizados com no mínimo 5 vacas. Os touros de id 69344

e 78912, com IQGs mais baixos e não utilizados na solução dos outros experimentos,

não quebraram a restrição de mínima utilização imposta. Os touros com IQG mais alto

obtiveram utilização igual a 30 na solução.
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Figura 24 – Relação de utilização de touros do experimento 3.

Fonte: Autor(2021)

Figura 25 – Evolução das soluções geradas pelo AG no experimento 4 de utilização de
touros.

Fonte: Autor(2021)

A utilização mínima imposta neste experimento fez com que todos os touros de

pior IQG fossem recomendados para acasalamento com pelo menos 5 vacas. Por isso,

quando comparado com o experimento 2, o valor de fitness final foi menor.
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Figura 26 – Relação de utilização de touros do experimento 4.

Fonte: Autor(2021)

No experimento 5, a Figura 27 apresenta o gráfico da evolução das soluções gera-

das quando os touros de id 43388 e 48289 receberam valores para o parâmetro de máxima

utilização iguais a 0 para analisar se o AG descartaria a utilização daqueles touros na so-

lução dada como resposta. O gráfico gerado mostra, pela linha verde, que o AG evoluiu

de uma solução válida inicial com valor de fitness de -142,25 até atingir a solução final

com valor de -84,44, sendo esta 1,68 vezes melhor que a inicial.

A Figura 28 apresenta a relação de touros retornada pelo AG no experimento

5. Como é possível observar na figura, os touros de id 43388 e 48289 não possuem

nenhuma utilização, sendo que os touros restantes com melhor IQG receberam maior

utilização. Com isso, a solução dada pelo AG foi válida para todos os touros. Porém,

como dois dos melhores touros não foram utilizados, o valor de fitness final foi menor

neste experimento 5 (-84,44) se comparado ao experimento 2 (-63,49), onde estes touros

puderam ser utilizados.

No experimento 6, a Figura 29 apresenta o gráfico da evolução das soluções gera-

das quando os touros de id 69344 e 78912 receberam valores para o parâmetro de mínima

utilização iguais a 30 para analisar se o AG incluiria aqueles touros na solução dada como

resposta e com a utilização mínima exigida.

O gráfico gerado mostra, pela linha verde, que o AG evoluiu de uma solução válida
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Figura 27 – Evolução das soluções geradas pelo AG no experimento 5 de utilização de
touros.

Fonte: Autor(2021)

Figura 28 – Relação de utilização de touros do experimento 5.

Fonte: Autor(2021)

inicial com valor de fitness de -166,63 até atingir a solução final com valor de -122,11,

sendo esta 1,36 vezes melhor que a inicial. O fitness alcançado com este experimento,

mais negativo que nos demais, resulta-se do fato de que os touros com piores IQGs foram
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incluídos na solução do problema.

Figura 29 – Evolução das soluções geradas pelo AG no experimento 6 de utilização de
touros.

Fonte: Autor(2021)

A Figura 30 apresenta a relação de touros retornada pelo AG no experimento 6.

Como é possível observar na figura, os touros de id 69344 e 78912 possuem utilização

igual a 30, respeitando a utilização mínima imposta. A solução dada pelo AG também foi

válida para demais touros.

Portanto, os resultados apresentados pelos experimentos validaram as hipóteses

levantadas em cada um deles, demonstrando que a refatoração realizada no código sanou

o problema da não convergência do AG para uma solução válida em alguns casos de teste,

e que também não trouxe nenhum erro adicional ao código já implementado.

4.3 Eliminação de Hardcode no AG

Esta seção apresenta os resultados da refatoração do código do AG para elimina-

ção de hardcode com DEPs. No código original do AG, havia dependência com as DEPs

utilizadas no PampaPlus, o que impossibilitava sua utilização em outros programas de

melhoramento genético. Mesmo realizando consultas dos valores de DEPs no banco de

dados do programa, fazer uso de DEPs diferentes ou até mesmo mudar a função do cal-

culo do IQG demandava que um programador fizesse modificações diretamente no código
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Figura 30 – Relação de utilização de touros do experimento 6.

Fonte: Autor(2021)

fonte.

A refatoração de código permitiu que os dados fossem obtidos através de parâ-

metros externos ao AG, o que também possibilitou a integração do AG com o sistema

web PampaPlusNet. Foram realizadas implementações de uma interface provisória e de

ajustes no banco de dados do programa em parceria com técnicos da Embrapa. Através

da interface, os usuários podem selecionar os animais, as DEPs com seus respectivos pe-

sos e também impor limites de consanguinidade. Como se trata de integração inicial, a

funcionalidade de impor utilização máxima e mínima de touros não está disponível para

seleção pelos usuários ainda, sendo utilizados valores padrão.

Foram desenvolvidos dois casos de teste para demonstrar que o AG recebe os

valores das DEPs como parâmetros externos, de acordo com a escolha dos usuários na

interface, executa e realiza a recomendação dos animais para acasalamentos. Cada ex-

perimento utilizou um conjunto de DEPs diferentes, porém com a mesma seleção de

animais.

A Figura 31 apresenta a tela inicial de escolha de animais. Como pode ser visto

na figura, inicialmente é realizada a escolha das vacas para acasalamento, sendo que a

próxima tela, de escolha de touros, é idêntica a esta. A tela permite ao usuário aplicar

filtros para busca de animais por tatuagem, ano de nascimento ou valores de DEPs.
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Figura 31 – Tela de escolha de animais da interface web.

Fonte: Autor(2021)

A Figura 32 apresenta a tabela de banco de dados desenvolvida para persistência

dos dados da seleção já populada com os animais selecionados para acasalamento nos dois

experimentos. Como mostrado na figura, para cada animal selecionado, são persistidas as

informações de identificador da seleção atual a qual o animal faz parte, de identificador do

proprietário, que é o usuário logado que realizou a seleção, e de identificador do animal

no sistema junto com sexo e ano de nascimento.

Figura 32 – Tabela de banco de dados dos animais selecionados nos dois casos de teste.

Fonte: Autor(2021)

Após a seleção de animais para acasalamento, a próxima tela, mostrada na Figura

33, permite ao usuário visualizar todos os animais selecionados, além de editar o IQG.

Um clique no botão “Editar IQG” à esquerda da tela, abre uma janela que permite ao

usuário definir as DEPs que serão utilizadas e seus pesos no cálculo do IQG.
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Figura 33 – Tela de listagem de animais selecionados da interface web.

Fonte: Autor(2021)

No Caso de Teste 1, foram utilizados as DEPs e seus pesos do IQG padrão do

PampaPlus, de acordo com a seção 2.2.2. A Figura 34 mostra a janela que permite ao

usuário realizar esta ação já com as DEPs e seus pesos selecionados.

Figura 34 – Tela de escolha de DEPs e edição do IQG da interface web para o Caso de
Teste 1.

Fonte: Autor(2021)
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As informações de DEPs são persistidas no banco de dados como mostrado na

Figura 35. Na tabela, são incluídas as informações do identificador da seleção, do tipo

de configuração, da sigla da DEP selecionada e o seu valor de ponderação no IQG em

porcentagem.

Figura 35 – Tabela de banco de dados das DEPs selecionadas no Caso de Teste 1.

Fonte: Autor(2021)

Na coluna do tipo de configuração, o número 1 representa uma configuração de

DEP, o número 2 uma configuração do Nível de Problema e o número 3 uma configu-

ração do fator de consanguinidade máxima. A configuração do Nível de Problema será

utilizada no futuro, quando será possível aplicar restrições de Nível de Problema máximo

nos acasalamentos. Por enquanto, é utilizado o cálculo padrão no AG que penaliza o alto

Nível de Problema. As siglas utilizadas nas DEPs e o sua descrição podem ser visualiza-

dos na Figura 36, que traz uma consulta em uma tabela do banco de dados que contém o

cadastro de DEPs. A esta tabela podem ser incluídas outras DEPs, para outros programas

de melhoramento, e serem utilizadas na ferramenta.

Realizada a seleção de animais e de parâmetros de DEPs e consanguinidade, um

clique no botão “Próximo” da tela mostrada na Figura 33, inicia a execução no AG no
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Figura 36 – Descrição de DEPs cadastradas no banco de dados.

Fonte: Autor(2021)

back-end da interface. Neste primeiro caso de teste, o tempo de execução foi de 2,73

segundos. Após isso, a recomendação de animais dada pelo AG é apresentada em tela.

A Figura 37 apresenta a tela de resultados com uma matriz de todos os acasalamentos

possíveis, com vacas nas linhas e touros nas colunas. Os acasalamentos recomendados

pelo AG estão destacados na cor verde, com informações de IQG, consanguinidade e NP

para cada acasalamento.

A Figura 38 apresenta a tabela de banco de dados onde são persistidos os dados da

recomendação do AG, sendo que cada linha consiste de um acasalamento. A tabela possui

colunas para guardar o identificador da seleção de animais, um identificador do produto

gerado pelo acasalamento, os identificadores dos touros e das vacas e a consanguinidade

para o acasalamento. A última coluna de nome “ag” recebe valores binários, com o 1

identificando um acasalamento recomendado e 0 um acasalamento descartado pelo AG.

Como pode ser visualizado na Figura 38, para o conjunto de animais e as DEPs

selecionados no Caso de Teste 1, o AG recomendou os acasalamentos das linhas 2, 4,

6, 8, 10 e 11 da tabela. O valor de fitness calculado pelo AG foi de 14,82 para esta
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Figura 37 – Tela de recomendação de acasalamentos da interface web.

Fonte: Autor(2021)

Figura 38 – Recomendação de acasalamentos no banco de dados para o Caso de Teste 1.

Fonte: Autor(2021)

recomendação.

No Caso de Teste 2, foram escolhidas DEPs diferentes daquelas utilizadas no Caso

de Teste 1, porém se manteve o mesmo conjunto de animais selecionados. O objetivo foi

demonstrar que o AG permite esta opção e também verificar diferenças na recomendação

de acasalamentos. A Figura 39 apresenta a janela de seleção de DEPs e seus pesos para o

Caso de Teste 2.

A Figura 40 apresenta a tabela do banco de dados com as DEPs selecionadas
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Figura 39 – Tela de escolha de DEPs e edição do IQG da interface web para o Caso de
Teste 2.

Fonte: Autor(2021)

juntamente com a ponderação de cada uma. Como mostrado, foram selecionadas DEPs

diferentes, mas se manteve o mesmo fator de consanguinidade do Caso De Teste 1.

O AG executou com os novos parâmetros de DEPs em um tempo de 2,78 segun-

dos. A Figura 41 apresenta a tabela de banco de dados onde foram persistidos os dados

da recomendação do AG. Como mostrado, para o conjunto de animais e as DEPs seleci-

onadas no Caso de Teste 2, o AG recomendou os acasalamentos das linhas 1, 3, 5, 7, 9 e

12 da tabela. O valor de fitness calculado pelo AG foi de 8,95 para esta recomendação.

Portanto, os casos de testes realizados demonstraram que os parâmetros de DEPs

e suas ponderações não estão mais embutidos no código fonte do AG e que, através da

interface web, o usuário pode efetuar a sua escolha. Também, caso o AG seja utilizado

em programas de melhoramento genéticos que observam outras DEPs, estas podem ser

cadastradas e então utilizadas, desde que seja mantida a mesma estrutura de tabelas de

banco de dados.
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Figura 40 – Tabela de banco de dados das DEPs selecionadas no Caso de Teste 2.

Fonte: Autor(2021)

Figura 41 – Recomendação de acasalamentos no banco de dados para o Caso de Teste 2.

Fonte: Autor(2021)
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4.4 Benchmark do Algoritmo Genético

Após a efetivação das implementações adicionais no AG, foi realizado um ben-

chmark do AG com outra ferramenta de recomendação de acasalamentos. A ferramenta

utilizada no comparativo foi o EVA descrito no trabalho de Berg, Nielsen and Sørensen

(2006), apresentado como trabalho correlato no Capítulo 2.4.

O objetivo deste benchmark foi de comparar as recomendações de acasalamentos

geradas pelas duas ferramentas através do IQG apresentado em cada uma delas, sem levar

em consideração o nível de problema. O EVA não utiliza qualquer informação de DEP,

como o AG, e por isso o cálculo do mérito genético de um acasalamento utiliza somente

o valor final de IQG dos animais.

Como o EVA foi desenvolvido com o objetivo primário de controlar os riscos de

consanguinidade nos acasalamentos, foram projetados experimentos com bases de dados

de diferentes taxas de consanguinidade média entre os animais. O EVA não permite

impor restrições quanto ao máximo de consanguinidade entre os animais, ele somente

evita recomendar um acasalamento consanguíneo. No AG, a restrição de consanguinidade

máxima imposta para um acasalamento recomendado foi de 3%.

Em cada uma das ferramentas foram realizados três experimentos. No Experi-

mento 1, foi utilizada uma base de dados com 165 animais, sendo 17 touros e 148 vacas,

com taxa de consanguinidade média de 0%. Esta base de dados foi utilizada nos casos de

teste da Seção 4.1. No Experimento 2, foi utilizada uma segunda base de dados, distinta

da primeira, que contou com total de 24 animais, sendo 8 touros e 16 vacas e com uma

taxa média de consanguinidade entre os animais de 3,88%, com os possíveis acasalamen-

tos apresentando taxas de 0% até 25% de consanguinidade entre os animais.

No Experimento 3, foi utilizado um subconjunto da segunda base de dados com

um total de 11 animais, sendo 5 touros e 6 vacas que apresentavam as maiores taxas de

consanguinidades entre eles. O objetivo com este experimento foi de verificar o compor-

tamento das duas ferramentas com um conjunto de animais com alta taxa de consangui-

nidade média. A taxa média de consanguinidade com este subconjunto foi de 9,48% com

os potenciais acasalamentos apresentando taxas de 0% até 25% de consanguinidade entre

os animais.

Foram utilizados os mesmos parâmetros nas duas ferramentas de acasalamento,

sendo que foram ajustados de acordo com o contexto e objetivos deste comparativo. A

seguir, a Tabela 14 apresenta os parâmetros em comum entre os três experimentos deste
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benchmark.

Tabela 14 – Parâmetros utilizados em comum pelas ferramentas de acasalamento nos
experimentos do Benchmark.

Parâmetro Valor

Tamanho da População Dobro do número de
Vacas

Número de Iterações 1000

Taxa de Mutação 10%

Critério de Avaliação 100% do IQG

Fonte: Autor(2021)

Após a execução de cada experimento, foi coletado o tempo de execução e o

IQG da solução gerada. Tanto no AG como no EVA foram realizadas 10 repetições para

cada um dos três experimentos. A Tabela 15 apresenta a média das repetições para o

tempo de execução e o IQG de cada ferramenta de acasalamento para os três experimentos

realizados.

Tabela 15 – Média dos dados resultantes dos experimentos do Benchmark.

Ferramenta Tempo (seg) IQG

AG 68,08 0,5438Experimento 1 EVA 127,50 0,1073

AG 4,02 0,9912Experimento 2 EVA 1,07 0,2386

AG 2,61 1,2372Experimento 3 EVA 0,37 0,7133

Repetições:10
Fonte: Autor(2021)

No Experimento 1, o AG atingiu um valor de IQG médio 5,07 vezes superior ao

atingido com o EVA. Isto se deve a uma diferença de comportamento das ferramentas na

recomendação dos acasalamentos. O AG prioriza a utilização dos touros de melhor IQG

recomendando-os a um número maior de vacas para acasalamento, em detrimento dos

touros de pior IQG, que são recomendados a um número menor de vacas ou a nenhuma.

Quando um touro possui um melhor valor de IQG, a média de IQG calculada com

um acasalamento tende a aumentar, a depender também do IQG da vaca. Um exemplo é

mostrado na Figura 42, que apresenta a listagem de touros e suas utilizações na recomen-

dação dada pelo AG em uma das execuções do Experimento 1.
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Figura 42 – Relação de utilização de touros em uma das execuções do AG no
Experimento 1 do Benchmark.

Fonte: Autor(2021)

O EVA procura utilizar a maioria dos touros selecionados. Além disso, atribui os

acasalamentos de forma mais distribuída entre os touros. Assim como no AG, os touros

com maior valor de IQG também são mais utilizados, porém com pouca diferença para os

touros de menor valor de IQG. A utilização dos piores touros faz com que o IQG médio

calculado na solução do problema seja menor no EVA quando comparado ao AG. Esses

padrões se repetiram em todas as execuções nas duas ferramentas. A Figura 43 apresenta

a listagem de touros e suas utilizações na recomendação dada pelo EVA em uma das

execuções do Experimento 1. A coluna de nome sire apresenta o identificador de cada

touro e a coluna N.matings o número de acasalamentos associado.

Com relação ao tempo de execução, o EVA obteve um tempo de execução médio

1,87 vezes superior ao atingido pelo AG. Neste caso, o tamanho da população de cromos-

somos utilizado como parâmetro nas duas ferramentas pode ter sido a causa da diferença

de tempo. O EVA possui exemplos prontos de execução e aprendizagem da ferramenta

onde o número da população de cromossomos é menor do que o dobro do número de

vacas, que é um dos parâmetros utilizados no AG e reproduzido também nos experimen-

tos com o EVA. Quando este parâmetro foi reduzido pela metade no EVA, apenas para

verificação, o tempo médio também reduziu pela metade.
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Figura 43 – Relação de utilização de touros em uma das execuções do EVA no
Experimento 1 do Benchmark.

Fonte: Autor(2021)

No Experimento 2, o AG obteve um valor médio de IQG 4,15 vezes superior ao

obtido pelo EVA, apresentando os mesmos padrões das duas ferramentas quanto à dis-

tribuição de acasalamentos do Experimento 1. Com relação ao tempo, houve diferença

para o Experimento 1, pois o EVA obteve um tempo médio de execução inferior ao tempo

médio apresentado pelo AG, 3,76 vezes menor. A explicação para isso está na diminuição

do número de cromossomos neste experimento, pois o número de vacas é menor, demons-

trando que o EVA é mais rápido que AG para seleções pequenas de animais e que o AG

torna-se mais rápido à medida que o número de animais aumenta.

Neste experimento foram incluídos animais consanguíneos no grupo de animais

submetidos às ferramentas de acasalamento. No entanto, ambas as ferramentas recomen-

daram acasalamentos com uma taxa de consanguinidade baixa, nunca atingindo a taxa de

3%, considerada como parâmetro no AG. Esse padrão foi verificado em todas as repeti-

ções do experimento.

A Figura 44 apresenta a relação de acasalamentos dada como resposta pelo AG

em uma de suas execuções, com os identificadores de touro e vaca e suas respectivas
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consanguinidades.

Figura 44 – Relação de acasalamentos e consanguinidades em uma das execuções do AG
no Experimento 2 do Benchmark.

Fonte: Autor(2021)

A Figura 45 apresenta a relação de acasalamentos dada como resposta pelo EVA

em uma de suas execuções, com identificadores para os touros, vacas e o próprio acasa-

lamento, Nm que corresponde ao número de acasalamentos para um determinado touro,

Nf.m que corresponde ao número de acasalamentos para uma determinada vaca, EBV que

é o valor médio de IQG e F a consanguinidade para aquele acasalamento expressa em

taxa.

No Experimento 3, o AG obteve um valor médio de IQG 1,73 vezes superior

ao obtido pelo EVA, apresentando os mesmos padrões das duas ferramentas quanto à

distribuição de acasalamentos dos Experimentos 1 e 2. Com relação ao tempo, o EVA

obteve um tempo médio de execução inferior ao tempo médio apresentado pelo AG, 7,05

vezes menor, corroborando com o que foi visto no Experimento 2, que o EVA é mais

rápido que o AG para seleções pequenas de animais.

Com relação às recomendações de acasalamentos, tanto o AG como o EVA incluí-

ram acasalamentos com taxas de consanguinidade superiores à 3%. Neste Experimento 3,

foi utilizado um número menor de animais, sendo um subconjunto dos animais utilizados

no Experimento 2 e com uma maior taxa de consanguinidade média, restringindo as pos-
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Figura 45 – Relação de acasalamentos e consanguinidades em uma das execuções do
EVA no Experimento 2 do Benchmark.

Fonte: Autor(2021)

sibilidades de recomendação pelas duas ferramentas e fazendo com que algum acasala-

mento consanguíneo tivesse que ser incluído para completar a listagem de acasalamentos.

A Figura 46 apresenta a relação de acasalamentos dada como resposta pelo AG em uma

de suas execuções no Experimento 3.

Figura 46 – Relação de acasalamentos e consanguinidades em uma das execuções do AG
no Experimento 3 do Benchmark.

Fonte: Autor(2021)

A Figura 47 apresenta a relação de acasalamentos dada como resposta pelo EVA

em uma de suas execuções no Experimento 3.

Como podemos ver na Figura 46, o AG incluiu um acasalamento com 12,5% de
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Figura 47 – Relação de acasalamentos e consanguinidades em uma das execuções do
EVA no Experimento 3 do Benchmark.

Fonte: Autor(2021)

consanguinidade na relação de acasalamentos dada como resposta. Esse acasalamento

utilizou o touro de identificador 440199, que foi o touro que apresentou as maiores taxas

de consanguinidade quando relacionado com as vacas disponíveis. Este animal também

possuía um dos maiores valores de IQG dentre os demais, e foi isso que o AG priorizou

para recomendar a sua utilização.

O EVA por sua vez, incluiu um acasalamento de 6,25%, como mostrado na Figura

47, e não incluiu o touro de identificador 440199. Diferentemente do AG, o EVA priorizou

utilizar animais com taxas de consanguinidade menores. Com um conjunto de animais

mais restrito, esses padrões de recomendação para AG e para o EVA se repetiram em

todas as execuções no Experimento 3.

Através dos resultados dos três experimentos, pode-se observar que o EVA apre-

sentou um melhor controle de consanguinidade na recomendação de acasalamentos. Po-

rém, o AG utilizou os melhores animais e obteve recomendações com melhor valor de

IQG médio. Também nota-se que o AG apresenta melhores valores de tempos de execu-

ção à medida que o número de animais selecionados aumenta, em contraste com o EVA

que é melhor com pequenas seleções.
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5 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Para atingir o objetivo deste trabalho e realizar as implementações de melhorias

no AG proposto por Fontoura, Camargo and Cardoso (2019), inicialmente foi realizada

uma revisão na literatura sobre os critérios de parada em algoritmos genéticos. A partir

disso, duas abordagens de parada antecipada foram implementadas, sendo criados casos

de teste para validação e comparação, cada um com um conjunto de animais. Ambas as

abordagens utilizaram uma função para realizar o cálculo da variância do valor de fitness

na população de cromossomos do AG, porém com algumas diferenças.

A abordagem de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019) observa quando toda a população

de cromossomos atinge a convergência para a resposta ao problema, interrompendo a

execução do AG quando a variância do valor de fitness na população atinge um valor de

limiar próximo a zero. Como o limiar depende do problema a ser resolvido, a abordagem

foi testada com valores de limiar diferentes, tendo seus resultados comparados com a

abordagem original do AG. Os resultados mostraram que, mesmo apresentando ganhos de

até 35,13% no tempo de execução, não foi possível definir um único valor de limiar para

efetuar a parada do AG com diferentes casos de teste. O valor de limiar a ser escolhido

mostrou-se dependente das características intrínsecas a cada seleção de animais.

A abordagem de Bhandari, Murthy and Pal (2012) observa a variância dos me-

lhores valores de fitness obtidos ao longo das iterações e encerra a execução do AG se

nenhuma melhoria adicional for observada após um intervalo fixo de iterações. Esta abor-

dagem foi testada com diferentes valores de limiar combinados com diferentes valores de

intervalo de iterações. Diferentemente da abordagem anterior, os resultados mostraram

ser possível utilizar um único valor de limiar para diferentes casos de teste, alcançando

ganhos de até 50,8% no tempo de execução do AG.

Quanto ao problema na restrição de utilização de touros apresentado pelo AG,

após identificada a falha no código e realizada uma refatoração, foram realizados experi-

mentos para validação. Os resultados mostraram que a recomendação de acasalamentos

dada como resposta pelo algoritmo obedece a restrição de utilização.

As refatorações de código em rotinas e estruturas de dados realizadas eliminaram

dependências com o PampaPlus. Com os resultados, ficou demostrado que a refatoração

de código possibilitou a utilização do AG em programas de melhoramento que observam

outras características animais e índices genéticos diferentes. Além disso, implementações

adicionais possibilitaram uma integração com interface web.
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Já os experimentos realizados no benchmark do AG com EVA demostraram al-

gumas diferenças entre as duas ferramentas. O EVA apresentou um melhor controle de

consanguinidade e o AG utilizou mais os melhores animais obtendo recomendações com

maior valor de IQG médio.

A maior contribuição deste trabalho foi implementar e validar uma abordagem

para realizar a parada antecipada de um AG utilizado no processo de melhoramento ge-

nético bovino. Foi mostrado que é possível obter ganhos de desempenho sem que ocorra

perda no índice de qualificação genética da solução gerada pelo AG. De maneira geral,

esta e as demais implementações adicionais realizadas no algoritmo contribuem para a

melhoria do processo de seleção de animais para acasalamento no âmbito do PampaPlus,

uma vez que serão utilizas por este programa de melhoramento.

Algumas limitações deste trabalho podem ser citadas. O AG foi desenvolvido para

ser utilizado em grandes seleções de animais, sendo que para uma pequena seleção, todo o

processo realizado pelo algoritmo poderia consumir mais tempo que uma busca exaustiva

por todas as respostas possíveis ao problema. Também, o AG pode ser utilizado em outros

tipos de animais, desde que se possua o registro das características fenotípicas medidas

e um índice a ser melhorado. Porém, neste trabalho, o algoritmo foi testado apenas com

dados de bovinos de corte. Por fim, o funcionamento do AG é totalmente dependente dos

dados das avaliações genéticas dos animais. Animais com ausência de dados de DEPs

não podem ser utilizados pelo algoritmo.

5.1 Trabalhos Futuros

A seguir, são listadas algumas sugestões de trabalhos futuros:

• Investigação da relação de parâmetros como tamanho da população de cromosso-

mos, taxa de mutação, valor médio de IQG e restrição de utilização na definição do

limiar na abordagem de Yeng, Yoke and Suhaimi (2019);

• Refatoração da abordagem de penalização de cromossomos para melhorar o con-

trole de consanguinidade nas recomendações de acasalamentos;

• Investigação da integração do AG com interface web.
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APÊNDICE A — INTERFACE DA FERRAMENTA

Inicialmente, este trabalho contava com dois problemas de pesquisa: implementar

melhorias no AG e desenvolver uma interface para que o algoritmo pudesse ser utilizado

no portal web do PampaPlus. As melhorias foram implementadas no AG, como mos-

trado no capítulo de resultados. Para o desenvolvimento da interface, foram levantados

requisitos junto aos pesquisadores e técnicos da Embrapa, e alguns protótipos de inter-

face foram desenvolvidos. Porém, os esforços se concentraram nas melhorias no AG e a

implementação da interface não foi completamente efetuada.

Este apêndice apresenta o material que foi desenvolvido até o término deste tra-

balho. A seção A.1 traz uma revisão de literatura sobre Interface Homem-Computador

e princípios de usabilidade de interface são comentados. A seção A.2 apresenta os pro-

tótipos que foram desenvolvidos com base nos requisitos elicitados e nos princípios de

interface revisados. Na seção A.3, é mostrado o Documento de Requisitos e por fim, a

seção A.4.2 apresenta o documento de estratégia de testes.

A.1 Interface Homem-Computador

No trabalho de Fontoura (2019), o autor comenta que a utilização do AG pro-

posto através de uma interface intuitiva para os usuários proporcionaria resultados mais

satisfatórios na seleção de animais para acasalamento. Tendo isso em vista, uma busca

bibliográfica sobre Interface Homem-Computador (IHC), também chamada de Interação

Humano-Computador, foi realizada.

IHC é uma área de estudo relacionada ao desenvolvimento de sistemas de compu-

tação interativos com seres humanos e está presente nas fases de projeto, implementação,

avaliação e utilização desses sistemas (HEWETT et al., 1992).

Na utilização dos sistemas interativos pelas pessoas, por exemplo, a IHC está

interessada no estudo dos fenômenos presentes. Para isso, sendo uma área de estudo

multidisciplinar, utiliza não apenas o conhecimento da computação mas também de outras

áreas. Os conhecimentos e técnicas de design, ergonomia, linguística e semiótica são

utilizados no projeto de interface de usuário. Já a psicologia, a sociologia e a antropologia

permitem obter o conhecimento sobre a cultura, os discursos e os comportamentos dos

usuários (BARBOSA; SILVA, 2010). Os aspectos associados à IHC são: natureza da

interação humano-computador, contexto de uso do computador, características humanas,
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arquitetura de sistema e de interface e, processo de desenvolvimento (HEWETT et al.,

1992).

A natureza da interação diz respeito à utilização de sistemas interativos pelas pes-

soas em diversas atividades e as suas consequências. A interação com esses sistemas é

influenciada pelo contexto de uso, pois as pessoas estão inseridas em diferentes culturas

e organizações. O processamento de informações e a aprendizagem de utilização em um

sistema novo, por exemplo, são características humanas que também interferem na in-

teração. A interação das pessoas com os sistemas depende da arquitetura de sistema e

de interface, pois diferentes dispositivos de entrada e saída e técnicas de diálogo com o

usuário podem ser utilizadas. Já o processo de desenvolvimento influencia a qualidade do

produto final. O conhecimento de métodos, técnicas e ferramentas de construção de inter-

face com usuário e de avaliação é importante, bem como casos de sucesso e de insucesso

de interfaces com usuário e seus motivos (BARBOSA; SILVA, 2010).

De acordo com Bias and Mayhew (2005), a IHC ajuda a reduzir erros na operação

dos sistemas, custos com desenvolvimento, treinamento de usuários e suporte técnico e,

aumenta a produtividade dos usuários e a fidelidade do cliente. Portanto, o estudo e a

aplicação dos princípios de IHC são importantes na construção de sistemas interativos

com os usuários. Nesse sentido, os princípios de interfaces utilizados em IHC foram

revisados e são apresentados a seguir.

A.1.1 Princípios de Interfaces

De acordo com Norman (2013), o princípio mais importante em um sistema é o

seu modelo conceitual, que deve fornecer uma compreensão do sistema como um todo.

Um modelo conceitual é uma explicação, geralmente simplificada, de como algo funci-

ona.

Um exemplo dado por Norman (2013) é o sistema de arquivos do computador,

exibido na tela como pastas e ícones. Esse modelo cria o conceito de documentos e pastas

e de aplicativos que podem ser clicados na tela. As pastas não existem literalmente nos

computadores, porém esse conceito é eficaz em facilitar a organização e utilização dos

arquivos por parte dos usuários. Segundo o autor, um bom modelo conceitual permite

prever os efeitos das ações das pessoas. Se o modelo não for bom, as pessoas fazem

operações sem saber o que acontece nos passos seguintes e, se algo der errado, é difí-

cil saber o motivo, os efeitos dos erros e as ações a serem tomadas. Por isso, quando
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uma situação nova é encontrada, torna-se necessário um entendimento mais profundo do

funcionamento, fornecido através de um bom modelo conceitual.

A Figura 48 apresenta o modelo conceitual no contexto de um sistema computa-

cional. O modelo de design é o modelo conceitual criado pelo designer. O modelo de

usuário é o modelo que o usuário desenvolve através da sua interação com o sistema. Já a

imagem do sistema resulta do sistema em si e sua estrutura física. Ao projetar o sistema,

o designer espera que o modelo conceitual do usuário seja idêntico ao modelo por ele

projetado. Porém, a comunicação não acontece de forma direta entre designer e usuário,

ela é realizada através da imagem do sistema. Se a imagem do sistema não apresentar

o modelo de design de forma clara e consistente, o usuário terá um modelo conceitual

diferente daquele projetado (NORMAN, 2013).

Baseados no trabalho de Norman (1988), Preece, Rogers and Sharp (2005) des-

tacaram seis princípios de design, sendo eles: Visibilidade, Feedback, Restrições, Ma-

peamento, Consistência e Affordance. Esses princípios, descritos a seguir, são utilizados

no desenvolvimento de sistemas interativos para que o usuário compreenda e utilize o

sistema da forma em que foi projetado.

Figura 48 – Modelo conceitual no contexto de um sistema computacional.

Designer

 Modelo de Design

Sistema

 Imagem do Sistema

Usuário

 Modelo de Usuário

Fonte: Adaptado de (NORMAN, 2013)

Visibilidade: Quando as funções de um sistema são visíveis, os usuários con-

seguem utilizá-las com mais facilidade. Por outro lado, se a visibilidade é afetada, fica

mais difícil encontrar as funções e operar o sistema (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).

De acordo com um conceito descrito por Norman (1988), a relação entre a maneira em

que os elementos são posicionados e o que eles fazem facilita para o usuário encontrar o

elemento apropriado para a tarefa em questão.
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Feedback: Relacionado com o conceito de visibilidade, o feedback diz respeito

ao retorno de informações sobre as ações dos usuários em um sistema. As ações reali-

zadas em um sistema devem produzir efeitos para os usuários, sendo que vários tipos de

feedback estão disponíveis para design de interação como áudio, tátil, verbal, visual e

combinações destes (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).

Restrições: Relacionado com maneiras de restringir o tipo de interação do usuário

em um determinado momento. Uma prática comum de design em interfaces gráficas de

usuário é desativar certas opções de menu, sombreando-as, restringindo assim o usuário

a apenas ações permitidas naquele estágio da atividade. Uma das vantagens dessa forma

de restrição é que ela impede o usuário de selecionar opções incorretas e, assim, reduz a

chance de cometer um erro (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).

Mapeamento: Refere-se à relação entre os controles e os seus efeitos. Na repro-

dução de mídia, por exemplo, os controles devem ser projetados de modo a produzir os

efeitos desejados. A configuração deve ser mapeada diretamente na direcionalidade das

ações. Uma convenção comum é fornecer uma sequência de botões com o botão play ao

centro, o botão retroceder à esquerda e o avanço rápido à direita (PREECE; ROGERS;

SHARP, 2005).

Consistência: Envolve o design de interfaces que ofereçam operações semelhan-

tes ou que utilizem elementos semelhantes na realização de tarefas similares. Interfaces

consistentes seguem regras, como utilizar sempre a mesma operação para determinada

tarefa, tornando aquela tarefa mais fácil de aprender e usar. Por outro lado, interfaces

inconsistentes permitem exceções às regras e trazem dificuldades aos usuários, fazendo

com que cometam mais erros (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).

Affordance: Um affordance é uma indicação de como operar um objeto sem ne-

cessidade de ter instruções ou imagens ilustrativas pois, ao olhar, o usuário já sabe o que

fazer (NORMAN, 2013). Elementos gráficos de interface como botões, ícones e barras

de rolagem são discutidos e projetados de modo que sua utilização pareça óbvia. Botões

são projetados para permitir que sejam pressionados, ícones para serem clicados e barras

de rolagem para mover-se para cima e para baixo (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).

A.1.2 Ferramenta Web para Seleção de Acasalamentos

O trabalho de Fontoura (2019) apresentou uma solução baseada em AGs que ana-

lisa as DEPs, resultantes das medidas objetivas e de escores visuais dos animais, no pro-
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cesso de melhoramento genético bovino para recomendar acasalamentos de animais aos

produtores. Os resultados mostraram que o AG proposto recomenda uma configuração de

acasalamentos que maximiza a média do IQG entre os animais selecionados, respeitando

as restrições que são impostas.

O AG foi desenvolvido para ser utilizado no PampaPlus. Através do portal do pro-

grama, é disponibilizada uma ferramenta onde o produtor cadastrado pode simular acasa-

lamentos. Esta ferramenta encontra-se em fase de testes, mostrando apenas aos produtores

uma matriz de resultados com os possíveis produtos gerados, os filhos, observando todos

os acasalamentos possíveis entre todos os pais.

Porém, quando o usuário seleciona um número grande de animais, a visualização

dos resultados fica prejudicada. Além disso, esta ferramenta não provê como resultado

uma configuração de acasalamentos que maximiza a média do IQG entre os animais se-

lecionados como no AG proposto. Por isso, uma sugestão de trabalho futuro de Fontoura

(2019) é integrar o AG na ferramenta de acasalamento do sistema PampaPlusnet e desen-

volver uma interface para dar apoio à utilização por parte dos usuários.

Segundo o autor, a utilização do AG através de uma interface intuitiva para o usuá-

rio facilitaria a utilização da ferramenta e traria resultados mais satisfatórios no processo

de seleção de animais. Através da interface o usuário poderia selecionar os animais, es-

colher as ponderações da sua função objetivo, editando o IQG, e visualizar graficamente

de forma simplificada os resultados gerados pelo AG. Portanto, na busca pela melhoria

da ferramenta já existente, além da integração com o AG proposto, seria fundamental

utilizar os conceitos de Interação Humano-Computador e seus princípios para melhorar a

experiência dos usuários.

A.2 Protótipos de Interface

Com base nos requisitos de funcionalidade definidos para a ferramenta e nos prin-

cípios de IHC vistos na seção A.1.1, foram elaborados protótipos de interface utilizando

o software Pencil. Estes protótipos apoiaram o processo de especificação e validação dos

requisitos e darão suporte à implementação, ainda não realizada.

A interface da ferramenta de acasalamento foi inicialmente projetada para ter qua-

tro ambientes, ou telas, que serão utilizadas em sequência lógica pelo usuário. A primeira

tela irá prover ao usuário as funcionalidades para escolha dos touros para acasalamento.

A segunda, muito parecida com a primeira, proverá a escolha das vacas. Já a terceira tela
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permitirá ao usuário informar os parâmetros que serão utilizados pelo AG para executar.

Por fim, a quarta tela informará ao usuário o resultado da execução do AG, que é a re-

comendação de acasalamentos entre os animais. A seguir, os protótipos elaborados são

apresentados. As Figuras 49 e 50 apresentam o protótipo da tela de escolha dos touros.

Figura 49 – Protótipo da tela de escolha dos touros.

Fonte: Autor(2021)

Como pode ser observado, na coluna da esquerda da tela existem duas maneiras

de selecionar os animais. Na primeira, o usuário pode realizar uma busca por um touro

específico a partir de sua tatuagem ou nome e confirmar com o botão ”Buscar”. Na

segunda, mais abaixo na coluna, o usuário pode aplicar filtros para escolher por raça, por

ano de nascimento e por DEP. Nos filtros de DEP, o usuário pode escolher quantas DEPs

desejar e definir os valores de máximo e de mínimo para aquelas características. Nesta

segunda maneira de seleção, o usuário deve efetuar a confirmação no botão ”Pesquisar”.

Os animais que correspondem aos parâmetros de busca são listados na coluna da direita da

tela na aba ”Pesquisa”. Nesta aba, o usuário pode então selecionar os touros e informar

seus parâmetros de utilização mínima e máxima, confirmando a seleção com o botão

”Selecionar”. Na aba ”Selecionados”, que pode ser visualizada na Figura 50, o usuário

pode, além de visualizar os animais já selecionados, marcar e excluir uma seleção de

animal com o botão ”Excluir”. Após isso, o clique no botão ”Próximo”, localizado acima

da coluna, conduz para a próxima tela. A Figura 51 apresenta o protótipo da tela de
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Figura 50 – Aba de selecionados do protótipo da tela de escolha dos touros.

Fonte: Autor(2021)

escolha das vacas.

Figura 51 – Protótipo da tela de escolha das vacas.

Fonte: Autor(2021)
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Como pode ser observado, a tela de escolha das vacas é similar a tela de escolha de

touros, com a excessão de que o mínimo e o máximo de utilização não é definido para as

vacas na aba ”Pesquisa”, já que o parâmetro de utilização é aplicado apenas para os touros.

Ainda, caso o usuário necessite voltar à tela anterior, o botão ”Anterior”, localizado acima

da segunda coluna, permite isso.

A seguir, a Figura 52 apresenta o protótipo da tela de escolha dos parâmetros a

serem utilizados pelo AG. Pode-se observar que este protótipo de tela permite ao usuário

editar os seguintes parâmetros: a função de avaliação a ser utilizada pelo AG, que é a

ponderação entre o IQG e o nível de problema; o IQG com suas ponderações de DEPs; o

nível de problema e; a taxa de consanguinidade máxima. Para realizar a edição, o usuário

deverá clicar em um dos parâmetros localizados na coluna esquerda da tela para então

acessar a sua edição na coluna direita da tela. Como exemplo, é apresentada a função de

edição do IQG. Porém, se o usuário não desejar editar nenhum parâmetro, o AG utilizará

uma configuração padrão definida nos requisitos do sistema.

Figura 52 – Protótipo da tela de escolha dos parâmetros do AG.

Fonte: Autor(2021)

Com os parâmetros definidos, o usuário poderá dar início a execução do AG a

partir do clique no botão ”Simular”, localizado acima da segunda coluna. Com isso, as

funcionalidades da tela são restringidas e o andamento da execução do AG é informado

ao usuário através de uma barra de progresso, como visualizado na Figura 53. Se o
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usuário desejar interromper a execução do AG, o botão ”Parar” permite isso sem que

algum resultado seja gerado.

Figura 53 – Protótipo de tela de andamento da execução do AG.

Fonte: Autor(2021)

O último protótipo desenvolvido foi o da tela de recomendação de acasalamentos,

visualizado na Figura 54. Nesta tela, o resultado gerado pelo AG é apresentado ao usuário.

Em consistência com a tela anterior de edição de parâmetros, esta tela possui as opções

na coluna da esquerda e a visualização na coluna da direita. No exemplo, podem ser

visualizados os pares de acasalamento recomendados com as vacas e seus respectivos

touros. Esta tela também permite ao usuário ver os possíveis produtos gerados a partir

dos acasalamentos recomendados e suas estatísticas. Além disso, documentos podem ser

gerados conforme a necessidade do usuário. Por fim, se o usuário necessitar, o processo

pode ser realizado novamente utilizando o botão ”Anterior” para voltar às telas anteriores

de seleção de animais e edição de parâmetros.

A partir da observância do princípio de Visibilidade de IHC, foi possível desen-

volver uma interface mais minimalista possível, a partir de um fundo de tela limpo com

botões de cores sugestivas. Com funcionalidades claras e visíveis, buscou-se facilitar a

identificação e aprendizado destas por parte do usuário. O princípio de Consistência foi

utilizado para manter a orientação das funcionalidades ao usuário. Todas as telas pos-

suem duas colunas, com opções principais à esquerda e visualização à direita com opções
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Figura 54 – Protótipo de tela de recomendação de acasalamentos.

Fonte: Autor(2021)

secundárias.

Os botões ”Próximo” e ”Anterior” fornecem o princípio de Mapeamento, facili-

tando a navegação do usuário pelas telas. Além disso, os títulos que aparecem em des-

taque na parte superior de todas as telas fornecem a noção de tela ou fase da escolha em

que o usuário se encontra. Os princípios de Restrição e Feedback são utilizados na tela de

andamento da execução do AG. Enquanto o AG executa, as funcionalidades são restrin-

gidas com excessão do botão de ”Parar”, sendo que uma barra de progresso disponibiliza

o feedback necessário ao usuário.

O princípio de feedback também é utilizado na barra de navegação, localizada no

topo de todas as telas, indicando em qual tela ou fase do processo da ferramenta o usuário

se encontra. Além disso, conforme as DEPs são selecionadas como filtros na seleção de

touros e vacas, elas são colocadas na tela para mostrar a seleção ao usuário, onde também

é permitindo a exclusão desse filtro. Também, após a definição dos filtros e o clique no

botão ”Pesquisar”, os animais são listados na coluna da direita da tela, onde o usuário

pode clicar na tatuagem do animal listado, um link na cor azul, e visualizar uma ficha

detalhada com seus valores de DEP.

Por fim, o princípio de Affordance é visto nos elementos clássicos de interface

utilizados, já amplamente conhecidos e de fácil usabilidade como botões simples, Radio
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Buttons, Scales, Combo Boxes e ScrollBars.

A.3 Documento de Requisitos

A.3.1 Introdução

Este documento descreve os requisitos especificados em conjunto com pesquisa-

dores e técnicos da EMBRAPA para o sistema de seleção de acasalamentos. Inicialmente

é realizada uma descrição geral do sistema. Após isso, os usuários responsáveis pela

definição dos requisitos são apresentados. Os requisitos funcionais (RF), os requisitos

não-funcionais (RNF) e as restrições do sistema (RST) são descritos logo a seguir. Por

fim, as referências para a estruturação deste documento são apresentadas.

A.3.1.1 Descrição Geral do Sistema

O sistema fornecerá um ambiente web de seleção de acasalamentos apoiado por

AG para os produtores associados ao programa de melhoramento genético PampaPlus.

Através da interface, o usuário poderá pesquisar os animais pertencentes ao seu rebanho,

selecionar e descartar algum animal selecionado e definir parâmetros a serem utilizados

pelo AG. O AG realizará uma simulação com os animais e parâmetros selecionados e

fornecerá uma recomendação de acasalamentos entre os animais. O sistema permitirá a

visualização dos resultados, dos produtos gerados, de estatísticas e exportação de relató-

rios.

A.3.1.2 Usuários de Requisitos de Sistema

Os requisitos presentes neste documento foram definidos a partir de uma reunião

com pesquisadores e técnicos do Laboratório de Bioinformática e Estatística Genômica

(LABEGEN) da EMBRAPA Pecuária Sul. Os usuários do sistema que foram responsá-

veis pela de definição de todos os requisitos são os seguintes: Fernando Flores Cardoso,

Pesquisador e Henry Gomes de Carvalho, Analista.
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A.3.2 Requisitos Funcionais

• RF01: Pesquisar animais através de função de busca.

O sistema deve permitir ao usuário a pesquisa de touros (ou sêmens) e vacas por

tatuagem, registro ou nome.

• RF02: Pesquisar animais através de aplicação de filtros.

O sistema deve permitir ao usuário a pesquisa filtrando touros (ou sêmens) e vacas

por raça, ano de nascimento e DEPs.

• RF03: Selecionar animais ou excluir a seleção.

O sistema deve permitir ao usuário selecionar touros (ou sêmens) e vacas resultantes

da pesquisa e também excluir a seleção.

• RF04: Definir parâmetros de utilização de touros.

O sistema deve permitir ao usuário definir a utilização mínima e máxima para cada

touro (ou sêmem). Para ambos os campos, de utilização mínima e máxima, o sis-

tema deve aceitar valores de 1 (um) até o número de vacas selecionadas. O valor

0 (zero) é utilizado para a não utilização destes parâmetros. Caso o usuário não

defina estes parâmetros, o sistema deve utilizar automaticamente 0 (zero) para os

dois parâmetros.

• RF05: Definir a ponderação da função de avaliação do AG.

O sistema deve permitir ao usuário definir a ponderação entre IQG e Nível de pro-

blema para a função de avaliação.

• RF06: Editar o IQG.

O sistema deve permitir ao usuário editar a ponderação dos parâmetros de DEP do

IQG. Após a edição, o IQG deve ser observado pela função de avaliação do AG.

• RF07: Informar Nível de Problema.

O sistema deve permitir ao usuário informar um valor para o Nível de Problema e

selecionar DEPs às quais deseja aplicar este valor.

• RF08: Definir taxa de consanguinidade.

O sistema deve permitir ao usuário definir uma taxa de 0% a 100% de consangui-

nidade a ser observada pelo AG. Caso o usuário não defina a taxa, o sistema deve

utilizar automaticamente um valor de 3%.
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• RF09: Valores padrão para os parâmetros do AG.

No caso em que o usuário não informe valores de parâmetros para o AG, devem ser

utilizados automaticamente valores padrão nas simulações.

• RF10: Ação do sistema.

Deve ser implementada a ação do sistema quando a escolha dos animais resultarem

em acasalamentos de consanguinidade superior ao limite definido. Perguntar ao

usuário se deseja prosseguir mesmo assim ou realizar a escolha de outros animais.

• RF11: Iniciar simulação com AG.

O sistema deve permitir ao usuário iniciar a simulação do AG com os dados seleci-

onados.

• RF12: Visualizar resultado do AG.

O sistema deve permitir ao usuário visualizar a recomendação de acasalamentos

fornecida pelo AG.

• RF13: Visualizar potenciais produtos gerados.

O sistema deve permitir ao usuário visualizar os potenciais produtos gerados pela

recomendação de acasalamentos fornecida pelo AG.

• RF14: Visualizar estatísticas.

O sistema deve permitir ao usuário visualizar medidas de tendência central e de

dispersão do IQG e do Nível de Problema para os produtos.

• RF15: Exportar relatórios.

O sistema deve permitir ao usuário exportar relatórios do resultado do AG e dos

produtos.

A.3.3 Requisitos Não-Funcionais

• RNF01: Segurança de Acesso.

O usuário deverá estar logado no sistema PampaPlusNet para acesso à ferramenta

de seleção de acasalamentos.

• RNF02: Usabilidade de interface.

O sistema deve possuir interface intuitiva e amigável, de acordo com princípios de

IHC validados a partir de teste de usabilidade.
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• RNF03: Critério de parada do AG.

O AG deve possuir critério de parada com base na função de avaliação. Atualmente,

o critério de parada é baseado em uma quantidade pré-definida de gerações.

• RNF04: Implementação do AG.

As implementações adicionais no AG deverão ser desenvolvidas na linguagem R.

A.3.4 Restrições

• RST01: Utilização de touros (ou sêmens).

O sistema deve recomendar acasalamentos respeitando os limites de utilização má-

xima e mínima de touros.

• RST02: Consanguinidade.

O sistema deve recomendar acasalamentos de acordo com a taxa de consanguini-

dade definida pelo usuário.

A.3.5 Referencial

Este documento foi baseado nas recomendações do documento IEEE-Std 830-

1998 e no modelo apresentado por Sommerville (2011).

A.4 Plano de Testes

A.4.1 Introdução

Este documento descreve o plano de testes do sistema de seleção de acasalamen-

tos. Inicialmente é apresentado o documento de referência para elaboração deste docu-

mento. Em seguida, a estratégia de testes a ser utilizada é abordada. Após isso, são

apresentados os objetivos e prioridades do sistema e então os casos de testes das fun-

cionalidades do sistema são mostrados. Por fim, a referência para estruturação deste

documento é apresentada.
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A.4.1.1 Documento de Referência

O documento de referência para elaboração dos casos de teste contidos neste do-

cumento é o Documento de Requisitos localizado no Apêndice A.3. No Documento de

Requisitos encontra-se todos os requisitos elicitados e também uma descrição geral do

sistema e seu propósito.

A.4.2 Estratégia de Testes

Os tipos de teste aplicados na verificação e validação de requisitos do sistema

serão os seguintes: Teste Unitário, Teste de Integração, Teste de Sistema e Teste de Acei-

tação. Será aplicada a técnica de regressão, sendo utilizados os casos de teste descritos na

seção A.4.4 deste documento.

Os testes serão aplicados de acordo com o progresso de implementação, com o

Teste Unitário utilizando apenas o caso de uso correspondente à unidade implementada,

o Teste de Integração abrangendo os casos de uso correspondentes às unidades integradas

e o Teste de Sistema utilizando a totalidade dos casos de uso. O Teste de Aceitação é o

último teste a ser realizado, com a participação dos usuários finais na aplicação de todos

os casos de teste.

A.4.3 Objetivos e Prioridades do Sistema

Os objetivos e prioridades do sistema são descritos a seguir:

• O sistema deve possibilitar ao usuário realizar a pesquisa de animais.

• O sistema deve possibilitar ao usuário realizar a seleção de animais provenientes da

pesquisa e também excluir uma seleção.

• O sistema deve possibilitar ao usuário definir os parâmetros a serem utilizados pelo

AG como: utilização de touros (semêns), IQG, Nível de Problema e taxa de con-

sanguinidade.

• O sistema deve possibilitar ao usuário iniciar a simulação do AG com os animais e

parâmetros selecionados.



117

• O sistema deve possibilitar ao usuário visualizar os resultados gerados pelo AG

como os acasalamentos, potenciais produtos gerados e estatísticas.

• O sistema deve possibilitar ao usuário exportar relatórios dos resultados gerados.

A.4.4 Casos de Teste

Caso de Teste 01 ID Passos Resultado Esperado

RF01 - Pesquisar ani-

mais através de função

de busca.

1 Acessar a tela de sele-

ção de touros (sêmens)

ou de vacas.

A tela de seleção é exi-

bida.

2 Digitar uma tatuagem,

um registro ou um nome

de animal no campo su-

perior de pesquisa da

coluna esquerda da tela.

O campo de pesquisa

deve receber o dado di-

gitado.

3 Clicar no botão “Bus-

car” localizado ao lado

do campo de pesquisa.

O sistema deve exibir

os dados do animal na

aba ”Pesquisa” da co-

luna direita da tela.
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Caso de Teste 02 ID Passos Resultado Esperado

RF01E - Pesquisar ani-

mais através de função

de busca - Animal não

encontrado.

1 Acessar a tela de sele-

ção de touros (sêmens)

ou de vacas.

A tela de seleção é exi-

bida.

2 Digitar uma tatuagem,

um registro ou um nome

de animal no campo su-

perior de pesquisa da

coluna esquerda da tela.

O campo de pesquisa

deve receber o dado di-

gitado.

3 Clicar no botão “Bus-

car” localizado ao lado

do campo de pesquisa.

O sistema deve exi-

bir a seguinte mensa-

gem na aba ”Pesquisa”

da coluna direita da

tela: ”Animal não en-

contrado”.
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Caso de Teste 03 ID Passos Resultado Esperado

RF02 - Pesquisar ani-

mais através de aplica-

ção de filtros.

1 Acessar a tela de sele-

ção de touros (sêmens)

ou de vacas.

A tela de seleção é exi-

bida.

2 Selecionar a raça do ani-

mal no Input Radio da

coluna esquerda da tela.

O Input Radio deve

marcar a raça selecio-

nada.

3 Selecionar o ano de nas-

cimento do animal no

Input Select “Ano” da

coluna esquerda da tela.

O Input Select deve exi-

bir o ano selecionado.

4 Selecionar uma caracte-

rística no Input Select

“DEP” da coluna es-

querda da tela.

O Input Select deve exi-

bir a DEP selecionada.

5 Selecionar o valor de

máximo e mínimo para

a DEP selecionada no

Input Range ou nos In-

puts “Máximo” e “Mí-

nimo” da coluna es-

querda da tela.

Os campos de Input de-

vem exibir os valores

selecionados. Quando

o Input Range for al-

terado, os Inputs “Má-

ximo” e “Mínimo” de-

vem ajustar-se automa-

ticamente e vice-versa.

6 Confirmar a seleção de

DEP no botão “Aplicar”

da coluna esquerda da

tela.

O sistema deve exibir na

tela, logo abaixo dos In-

puts de DEP, a DEP se-

lecionada e seus valores

de máximo e mínimo.

7 Clicar no botão de “Pes-

quisar” localizado na

parte inferior da coluna

esquerda da tela.

O sistema deve exibir os

dados do animal (ou dos

animais) na aba ”Pes-

quisa” da coluna direita

da tela.
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Caso de Teste 04 ID Passos Resultado Esperado

RF02E - Pesquisar ani-

mais através de aplica-

ção de filtros - Nenhum

animal encontrado.

1 Acessar a tela de sele-

ção de touros (sêmens)

ou de vacas.

A tela de seleção é exi-

bida.

2 Selecionar a raça do ani-

mal no Input Radio da

coluna esquerda da tela.

O Input Radio deve

marcar a raça selecio-

nada.

3 Selecionar o ano de nas-

cimento do animal no

Input Select “Ano” da

coluna esquerda da tela.

O Input Select deve exi-

bir o ano selecionado.

4 Selecionar uma caracte-

rística no Input Select

“DEP” da coluna es-

querda da tela.

O Input Select deve exi-

bir a DEP selecionada.

5 Selecionar o valor de

máximo e mínimo para

a DEP selecionada no

Input Range ou nos In-

puts “Máximo” e “Mí-

nimo” da coluna es-

querda da tela.

Os campos de Input de-

vem exibir os valores

selecionados. Quando

o Input Range for al-

terado, os Inputs “Má-

ximo” e “Mínimo” de-

vem ajustar-se automa-

ticamente e vice-versa.

6 Confirmar a seleção de

DEP no botão “Aplicar”

da coluna esquerda da

tela.

O sistema deve exibir na

tela, logo abaixo dos In-

puts de DEP, a DEP se-

lecionada e seus valores

de máximo e mínimo.

7 Clicar no botão de “Pes-

quisar” localizado na

parte inferior da coluna

esquerda da tela.

O sistema deve exi-

bir a seguinte mensa-

gem na aba ”Pesquisa”

da coluna direita da

tela: ”Nenhum animal

encontrado”.
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Caso de Teste 05 ID Passos Resultado Esperado

RF03A - Selecionar ani-

mais.

1 Acessar a tela de sele-

ção de touros (sêmens)

ou de vacas.

A tela de seleção é exi-

bida.

2 Caso de Teste 01 ou

Caso de Teste 02 ou

Clicar no botão “Pes-

quisar”, localizado na

parte inferior da coluna

esquerda da tela.

O sistema deve exibir os

dados do animal (ou dos

animais) na aba ”Pes-

quisa” da coluna direita

da tela.

3 Clicar na CheckBox ao

lado de cada registro de

animal desejado.

A CheckBox deve ficar

selecionada.

4 Clicar no botão ”Se-

lecionar” localizado na

parte superior da aba

”Pesquisa” da coluna

direita da tela.

O sistema deve persistir

os registros dos animais

selecionados no banco

de dados e exibi-los na

aba ”Selecionados” da

coluna direita da tela.
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Caso de Teste 06 ID Passos Resultado Esperado

RF03B - Excluir a sele-

ção de animais.

1 Caso de Teste 03. O sistema deve exibir

os registros dos ani-

mais selecionados na

aba ”Selecionados” da

coluna direita da tela.

2 Clicar na CheckBox ao

lado de cada registro de

animal a ser excluído.

A CheckBox deve ficar

selecionada.

3 Clicar no botão ”Ex-

cluir” localizado na

parte superior da aba

”Selecionados” da

coluna direita da tela.

O sistema deve deixar

de exibir os registros

dos animais na tela e

excluí-los da tabela de

selecionados do banco

de dados.

Caso de Teste 07 ID Passos Resultado Esperado

RF04 - Definir parâme-

tros de utilização de tou-

ros.

1 Acessar a tela de sele-

ção de touros (sêmens).

A tela de seleção é exi-

bida.

2 Caso de Teste 03 (pas-

sos 2 e 3).

A CheckBox deve ficar

selecionada.

3 Digitar um valor de uti-

lização mínima e má-

xima nos Inputs junto

aos dados dos animais

selecionados.

Os Inputs de utilização

devem receber os dados

digitados.

4 Clicar no botão ”Se-

lecionar” localizado na

parte superior da aba

”Pesquisa” da coluna

direita da tela.

O sistema deve persistir

os registros dos touros

(sêmens) selecionados e

seus parâmetros de uti-

lização no banco de da-

dos.
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Caso de Teste 08 ID Passos Resultado Esperado

RF05 - Definir a ponde-

ração da função de ava-

liação do AG.

1 Acessar a tela de sele-

ção de parâmetros.

A tela de seleção de pa-

râmetros é exibida.

2 Clicar na opção ”Fun-

ção de Avaliação” lo-

calizado na coluna es-

querda da tela.

A coluna direita da tela

deve exibir um Input

Range com a pondera-

ção da função de avalia-

ção padrão do AG (90%

IQG e 10% Nível de

Problema).

3 Clicar e arrastar o Input

Range para selecionar a

ponderação desejada.

O sistema deve exibir a

nova ponderação seleci-

onada.

Caso de Teste 09 ID Passos Resultado Esperado

RF06 - Editar o IQG. 1 Acessar a tela de sele-

ção de parâmetros.

A tela de seleção de pa-

râmetros é exibida.

2 Clicar na opção ”IQG”

localizado na coluna es-

querda da tela.

A coluna direita da tela

deve exibir um Input

Range para cada DEP

pertencente ao IQG com

sua ponderação padrão

e também para as de-

mais DEPs medidas no

PampaPlus.

3 Clicar e arrastar o Input

Range para selecionar a

ponderação desejada em

cada DEP.

O sistema deve exibir a

nova ponderação seleci-

onada e a soma dos coe-

ficientes.
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Caso de Teste 10 ID Passos Resultado Esperado

RF06E - Editar o IQG -

Ponderação inválida.

1 Acessar a tela de sele-

ção de parâmetros.

A tela de seleção de pa-

râmetros é exibida.

2 Clicar na opção ”IQG”

localizado na coluna es-

querda da tela.

A coluna direita da tela

deve exibir um Input

Range para cada DEP

pertencente ao IQG com

sua ponderação padrão

e também para as de-

mais DEPs medidas no

PampaPlus.

3 Clicar e arrastar o Input

Range para selecionar a

ponderação desejada em

cada DEP.

O sistema deve exibir

a soma dos coeficien-

tes e a seguinte mensa-

gem: ”Ponderação invá-

lida: a soma dos coefici-

entes deve ser 100%.
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Caso de Teste 11 ID Passos Resultado Esperado

RF07 - Informar Nível

de Problema.

1 Acessar a tela de sele-

ção de parâmetros.

A tela de seleção de pa-

râmetros é exibida.

2 Clicar na opção ”Ní-

vel de Problema” locali-

zado na coluna esquerda

da tela.

A coluna direita da tela

deve exibir um Input

para receber um valor

de Nível de Problema

e abaixo dele uma lista

com todas as DEPs do

PampaPlus com uma

CheckBox para cada.

3 Digitar um valor no In-

put de Nível de Pro-

blema.

O sistema deve exibir o

Input com o valor de Ní-

vel de Problema seleci-

onado.

4 Clicar no CheckBox das

DEPs desejadas.

O sistema deve exibir o

CheckBox marcado para

todas as DEPs selecio-

nadas.
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Caso de Teste 12 ID Passos Resultado Esperado

RF08 - Definir taxa de

consanguinidade.

1 Acessar a tela de sele-

ção de parâmetros.

A tela de seleção de pa-

râmetros é exibida.

2 Clicar na opção ”Con-

sanguinidade Máxima”

localizado na coluna es-

querda da tela.

A coluna direita da tela

deve exibir um Input

e abaixo dele um In-

put Range para receber

um valor de consangui-

nidade máxima (%).

3 Escolher a forma dese-

jada para informar o va-

lor. Digitar um valor no

Input ou arrastar o Input

Range.

Independente do tipo de

Input escolhido, o sis-

tema deve exibir o va-

lor informado tanto no

Input como no Input

Range.
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Caso de Teste 13 ID Passos Resultado Esperado

RF09 - Iniciar simula-

ção com AG.

1 Acessar a tela de sele-

ção de parâmetros.

A tela de seleção de pa-

râmetros é exibida.

2 Editar os parâmetros de-

sejados ou utilizar os

parâmetros padrão do

sistema.

Se um ou mais parâ-

metros forem definidos,

a tela deve exibir o

último parâmetro defi-

nido. Caso contrário

não deve exibir nada.

3 Clicar no botão ”Simu-

lar” localizado na parte

superior da coluna di-

reita da tela.

As opções da barra de

navegação superior da

tela, da coluna da es-

querda e os botões da

coluna da direita de-

vem ficar desabilitados.

Uma barra de progresso

e um botão ”Parar” de-

vem ser exibidos na co-

luna da direita. O AG

deve iniciar a sua execu-

ção com a lista de ani-

mais selecionados e os

parâmetros informados.
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Caso de Teste 14 ID Passos Resultado Esperado

RF09E - Iniciar simu-

lação com AG - Taxa

de consanguinidade má-

xima excedida.

1 Acessar a tela de sele-

ção de parâmetros.

A tela de seleção de pa-

râmetros é exibida.

2 Editar os parâmetros de-

sejados ou utilizar os

parâmetros padrão do

sistema.

Se um ou mais parâ-

metros forem definidos,

a tela deve exibir o

último parâmetro defi-

nido. Caso contrário

não deve exibir nada.

3 Clicar no botão ”Simu-

lar” localizado na parte

superior da coluna di-

reita da tela.

As opções da barra de

navegação superior da

tela, da coluna da es-

querda e os botões da

coluna da direita de-

vem ficar desabilitados.

Uma barra de progresso

e um botão ”Parar” de-

vem ser exibidos na co-

luna da direita. O AG

deve iniciar a sua exe-

cução com a lista de

animais selecionados e

os parâmetros informa-

dos. Assim que de-

tectar que o limite de

consanguinidade foi ex-

cedido, deve exibir um

botão de ”Continuar” e

a seguinte mensagem:

”Limite de consanguini-

dade excedido. Conti-

nuar mesmo assim?
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Caso de Teste 15 ID Passos Resultado Esperado

RF10: Visualizar resul-

tado do AG.

1 Caso de Teste 10. A execução do AG é

completada e a tela

de recomendação é

exibida.

2 Clicar na opção ”Acasa-

lamentos” localizado na

coluna esquerda da tela.

A coluna da direita da

tela deve exibir uma

lista de todos os acasala-

mentos fornecidos pelo

AG. Cada registro deve

exibir a tatuagem e o

nome da vaca e do

touro para aquele acasa-

lamento.

3 Clicar na tatuagem de

uma vaca ou de um

touro (sêmen).

A tela deve exibir um

Modal com as informa-

ções daquele animal.

Caso de Teste 16 ID Passos Resultado Esperado

RF11 - Visualizar po-

tenciais produtos gera-

dos.

1 Caso de Teste 10. A execução do AG é

completada e a tela

de recomendação é

exibida.

2 Clicar na opção ”Pro-

dutos” localizado na co-

luna esquerda da tela.

A coluna da direita da

tela deve exibir uma

lista de todos os pro-

dutos potenciais (filhos)

dos acasalamentos for-

necidos pelo AG.

3 Clicar no registro de um

produto gerado.

A tela deve exibir um

Modal com as informa-

ções daquele produto.
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Caso de Teste 17 ID Passos Resultado Esperado

RF12 - Visualizar esta-

tísticas.

1 Caso de Teste 10. A execução do AG é

completada e a tela

de recomendação é

exibida.

2 Clicar na opção ”Esta-

tísticas” localizado na

coluna esquerda da tela.

A coluna da direita da

tela deve exibir medidas

de tendência central e de

dispersão do IQG e do

Nível de Problema para

os produtos gerados.

Caso de Teste 18 ID Passos Resultado Esperado

RF13 - Exportar relató-

rios.

1 Caso de Teste 10. A execução do AG é

completada e a tela

de recomendação é

exibida.

2 Clicar na opção ”Ge-

rar Documentos” locali-

zado na coluna esquerda

da tela.

A coluna da direita da

tela deve exibir opções

para exportar documen-

tos dos acasalamentos

gerados e dos potenci-

ais produtos nos forma-

tos Excel e PDF.

3 Clicar em uma das op-

ções de exportação de

documentos.

O sistema deve efetuar

o Download do docu-

mento selecionado.

A.4.5 Referencial

Este documento foi baseado nas recomendações do documento IEEE-Std 829-

2008 e nos conceitos apresentados por Sommerville (2011).


