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1 Introducgédo

Em termos quantitativos, o turismo €, indubitavelteguma atividade fundamental para a economia iaumtb Brasil € uma
atividade econdmica importante em varias regidgsade. Com 5,16 milhdes de visitantes estrangeim2010 [1] o Brasil é
o principal destino do mercado turistico internaaiona América do Sul, e ocupa o segundo lugar m&r&sa Latina em
termos de fluxo de turistas internacionais [2].

O turismo doméstico representa uma parcela fundamda setor; contabilizando mais de 50 milhdes/idgens
anualmente [3] a receita direta gerada pelo turignesno em 2010 foi de 33 bilhdes de délares [¢liase seis vezes mais do
gue é captado pelo pais em relacdo ao turismagsira [3].

Apesar dos nimeros impressionarem, o Brasil tempatancial turistico ainda pouco explorado. Essenemnas
poderiam ser mais expressivos se existisse umairaaleemapear os interesses dos turistas com asdivarsas regides de
importancia historica, cultural e paisagistica désp

Visando ajudar a promover o desenvolvimento twdssustentavel do Brasil os autores desse artigpGpm a
criacdo de uma ferramenta, utilizando técnicasaiepatacdo inteligente, como algoritmos genéticdsdbe seja capaz de
selecionar uma boa rota baseada no perfil do ayfistando em consideracdo fatores turisticos sligepresentes em cada
cidade como, por exemplo, hospedagem, alimentac@&tragdes culturais. Além disso inclui o fator dezaalidade,
permitindo que o roteiro seja adaptado de acordo@periodo informado pelo turista.

A sequéncia deste artigo se enquadra da seguimeafoa secdo 2 ira apresentar dados relativos @eEmtu
destacando os principais fatores que envolvem uagem turistica e uma analise destes fatores. {is® € explanada uma
visdo geral tedrica sobre os algoritmos genéticasecao4 uma abordagem proposta para a resologiolddlema e na secéo
5 € mostrado o estudo de caso com os experimem®sesultados obtidos através da abordagem peogost fim, a secéo 6
apresenta as conclusdes e os trabalhos futurosmefs a esta pesquisa.

2 Fatores Turisticos

Fatores turisticos sdo os elementos que influenoiauristaa decidir por um destino. O fator decisorio parawiagem nao
se estabelece baseado em uma Unica razao isolasidirmem um conjunto de atrativos e condi¢des.

Diversos fatores devem ser observados pelo tysesta a realizacdo de um roteiro de viagem. Temmipctipo de
transporte, hospedagem, regido de destino e aklg@mtsdo sé alguns exemplos desses fatores. Enmviagem bem
planejada o turista consegue evitar o desperdieidechpo em paradas desinteressantes, além dedeoranidade de
conhecer mais cidades e lugares que atendam aprefr€ncias.

Para que se consiga construir roteiros voltadopeafil de um turista, ou seja, que as cidades deirmopossuam
fatores que atendam as expectativas do turistacéssario fazer uma analise sobre uma enorme dadetde dados que na
maioria das vezes séo imprecisos ou indisponiveis.

A partir de um perfil de turista e de um grupo ddades, previamente classificadas quanto aos sdase$
turisticos,torna-se possivel avaliar cidades enttafim roteiro que possua a melhor combinacéo dkedeis com caracteristicas
semelhantes ao perfil do turista.

Para avaliacdo da atratividade de uma cidade pardeterminado turista € necessario classificar ada turistico
nas diversas cidades, atribuindo niveis de disflmidde ou satisfacdo de cada fator. Para o estiedcaso foi realizada a
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classificacdo de algumas cidades do Estado dembuta. O Estado de Pernambuco esta localizado nivdGleste da regido
Nordeste do Brasil e € composto por 184 municipiogerritério de Fernando de Noronha [5].

A classificac8o das cidades levou em consideragdosextraidos do Guia Quatro Rodas[6], bem cofoonracbes
disponiveis no site do Governo do Estado de Pernemlb]. Foram selecionados 25 fatores turistiqog, estavam presentes
na maioria das bases de dados, para a classifidagdmdades.

A Tabela 1 apresenta a lista dos fatores utilizawoestudo de caso e a Tabela 2 ilustra o exengldagsificacéo
para a cidade de Recife, capital do estado de PbéuD.

Tabela 1.Fatores turisticos selecionados para o estudagie ¢

Fatores
1. Shows/Atragfes culturais 14otéis, pousadas e flats [MEDIO CONFORTO]
2. Construc@es Historicas 1%lotéis, pousadas e flats [SIMPLES]
3. Apoio ao turista 16. Restaurante [Média de gastos < R$20]
4. Praias 17. Restaurante [R$21 < Média de gastos < R$40]
5. Cachoeiras 18. Restaurante [R$41 < Média de gastos < R$60]
6. Artesanato/Compras 1Restaurante [Média de gastos > R$60]
7. Parques e reservas 2Beroporto
8. [Eco turismo 21. Terminal Rodoviario
9. Bons Hospitais 22. Locadoras de Veiculos
10. Bancos e Caixas eletrénicos 23eguranca
11. Hotéis, pousadas e flats [LUXO] 24 ransporte local
12. Hotéis, pousadas e flats [MUITOCONFORTAVEL 2%ida noturna
13. Hotéis, pousadas e flats [CONFORTAVEL]

Tabela 2.Classificacao da cidade de Recife quanto aos éafuristicos. A escala utilizada para essa cleass#o varia de 0
a 5, onde 0 é o pior resultado e 5 é o melhor tailpara o fator avaliado.

Fatores | 1] 2] 3] 4 9 4 7 8 b 10 11 12 13 pn4 [15 [16 [1B8[| 19| 20| 21] 29 23 24 2b
RECIFE| 2| 4 3 5§ 4 3 0 0 b 5§ 4 3 5 5 5 4 (3 |5 |4 |5 |5 |8 |3 ]5

3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sdao métodos heuristide busca e otimizacdo que se baseiam nos prsceaBgais de
evolucao, provindos das ideias da sele¢cdo natupplptas por Charles Darwin [7]. A origem destenteg atribuida a John
Holland e apresentada em [8]. Desde entdo, egfestalos foram sendo estudados e atualmente sadooaalternativa para
otimizacdes de funcdes que envolvem um grande raidewrariaveis e com espacos de busca de dimeesieslas, sendo
indicados principalmente para problemas com sokigde polinomiaisNP) [9].

3.1 Caracteristicas de um Algoritmo Genético

Uma das vantagens dos AG's é a simplificacdo gae pbssuem para a formulacdo e solu¢cdo de um prablEstes
algoritmos trabalham com uma fung&o objetivo e gdes de solu¢des que sdo avaliadas a cada ier@gando necessario,
€ gerado um novo conjunto de solugfes. Estes mugesntdo, sdo repetidos até que esse conjuatsategfatorio. Devido a
esta caracteristica, em alguns casos, os AG’s podamergir mesmo quando outras formas de otimizéajarem.

Além disso, os algoritmos genéticos possuem diseraeacteristicas que os diferem dos tradiciopais, apresentam
como saida um conjunto de solugdes ao invés deaapana; necessitam apenas de uma funcéo de awvaiagésultado; ndo
requerem nenhum conhecimento derivado do problemareipalmente, utilizam transicdes baseadas mhabilidades ao
invés de regras deterministicas, o que pode reédnaearretar em um diferencial de tempo de conneigé&ignificativo.

3.2 Operadores

Como dito anteriormente, AG’s sdo baseados nosepsos naturais de evolugdo os quais fazem refar@ndiiologia
evolutiva como hereditariedade, mutagao, selecligale recombinacdo genéticadssing-over). Estes comportamentos séo
modelados e simulados computacionalmente dentedgdoitmo através de seus operadores.

Os operadores basicos de um AG sdo (i) selecdessé&ta para a escolha da solugdo do problemarg#zamento:
responsavel pela criacdo de novas solugdes eniiifacdo: capaz de realizar pequenas modificagéesnemnsolucao. Esta
secao é encarregada de explicar o funcionamertadieoperador utilizado nesta pesquisa.

Na fase de selecdo, cada solucdo, chamada no AGdéduo, é avaliada de acordo com a funcéo olmetio
problema, chamada aqui de aptidfitnéss). Cada individuo tem uma probabilidade de ser s@lado proporcional a sua
aptiddo. Assim, mesmo individuos considerados csahacdes ruins para o algoritmo, possuem pequdrasces de serem
escolhidos, pois podem conter caracteristicas eségrpara uma boa resolucdo do problema. Estaafaten selecdo é
denominada amostragem universal estocastica, maigroente chamada de método da roleta [10] no ardhitateligéncia
computacional.
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Para um melhor entendimento do método de sele¢amatescrito, pode-se considerar um circulo diwdédn ‘n’
regides, sendo ‘n’ o numero de individuos da pag@idaatual do algoritmo. Estas regies devem sertidps em tamanhos
proporcionais as aptiddes calculadas e referergiadada individuo. Coloca-se, entdo, uma roldieeseste circulo e apos
efetuar seu giro, obtém-se a posi¢ao do cursoimgliea qual individuo foi selecionadA Figura 2 apresenta uma ilustragao
deste método de selecéo.

Popuagdo  Fitness  incy
ing, » 20
ind,—— 40
ind;— 15
ind, + 20
ind, » 05

incly

Figura 2 —Método amostragem universal estocastica ou Métadeadeta.

Outro operador mencionado é o cruzamento, geraénreatizado apds o processo de sele¢do. O cruzamemsiste
em utilizar dois individuos previamente seleciorsadaealizar algum tipo de operagéo para criagéimosles individuos. O
processo de cruzamento pode variar de acordo anodalagem do individuo no algoritmo genético[11¢. &htanto, um dos
processos mais utilizado quando os individuo passteracteristicas binarias ou inteiras é o procéssmuzamento de ponto
tnico, onde um ponto é escolhido e a partir destgemes dos pais serdo trocados. O novo individoon@&do a partir das
informacgBes anteriores ao ponto selecionado prewéas de um dos pais e as informacgdes posteriovgsrpentes do outro
par do cruzamento. A figura 3 apresenta uma ilggtraleste processo.

Ponto de Cruzamento

PAIA|1(1(0|0O|1TJO(1]1

:>FILHG11UH1[]1D

PAIB|1(0(0|1|0J0(1]|0

Figura 3 —Método de cruzamento de ponto Unico.

Em um algoritmo genético também é encontrado oamperde mutacédo de genes dos individuos. Esta g
comumente utilizada para garantir uma maior vanedo espaco de busca e evitar que o algoritmoeamatvergindo muito
rapido para minimos locais. Uma mutacéo é realizddevés da alteracdo do valor em alguma caraitarido individuo,
denominada gene. Apenas individuos sorteados paleadoriamente e com uma pequena probabilidadéapnente definida,
sdo selecionados para sofrer o processo de mut&gébabilidade de mutacdo muito alta pode acarretarbuscas
essencialmente aleatérias, pois muitos individ@osrnda iteracéo seréo alterados.

3.3 Funcionamento de um Algoritmo Genético

Qualquer processo evolutivo é originado por umaufamao inicial e por isso um algoritmo genético hém modela esse
conceito. Uma populagdo é formada por um conjuteo individuos, onde cada individuo possui um cdojude
caracteristicas denominadas, neste dominio, pasg&ios AG'’s, cada integrante da populacdo é mapeado uma entrada
vélida para uma funcao objetivo e cada gene modelacho um determinado pardmetro para esta fun@o [1

Na maioria dos casos, uma populacao inicial é gedadforma aleatéria, ou seja, individuos sdo gsradsorteados
de forma estocéastica, mas em alguns casos essespoopode ser feito com o auxilio de algum espsizicd fim de gerar
integrantes com caracteristicas mais aptas a gsollp problema, auxiliando a convergéncia do aigor

O algoritmo genético funciona através de um pracéssativo, onde cada iteracdo, denominada decgeraonsiste
em avaliar a populacdo atual de acordo com a aptit cada individuo. Os individuos mais aptos pEssunaior
probabilidade de prosseguirem para a proxima ger&pédstem diferentes métodos para a realizacéa defecéo: o elitismo,
onde os mais aptos sdo selecionados ou 0o métodoleta explicado anteriormente na secdo 3.2. Nos A@nbém é
incorporado o processo de cruzamento que é enedoeale gerar novos individuos para a nova iterdg&dgoritmo, um dos
métodos mais utilizados para este procedimentodanibi explicado na sec¢ao 3.2.

Em resumo, para cada geracao do algoritmo é nemesséstir uma populacdo, a qual é submetida apuoeesso
sequencial de selecdo, cruzamento e mutacdo cohjetivo de obter novos individuos utilizados pel® Aa proxima
geracdo. A figura 4apresenta um fluxograma de septacéo do funcionamento do algoritmo.
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Populag3o Inicial
Calculo de Aptidao

Solucao
Encontrada?

SIM

Figura 4— Fluxograma de funcionamento de um algoriigenético basic

De acordo com a figura, 4 fim do algoritmo é definido pela resposta astfie de solucdo encontrada. Portani
essencial garantir gue em algum momento essa taspeg afirmativa, evitando a continuagdo infimtaalgoritmo. Est
critério de parada em algoritmos genéticos geralensatrefere a um conjunto de individuos satisfat@oara a resolugéo
problema. No entanto, em alguns casos € inviaveltéumpossivel definir esse critério devido a clexidade do dominic
Neste cao, geralmente se utiliza um nimero maximo de gesapara o algoritmo definido de forma empi

4 Abordagem Proposta

A fim de prover o turista com uma ferramenta de auxilio cpresidere de fato suas preferén, propde-se utilizar algoritmos
genétics para obtencao de rotas com o objetivo de maximizatisfacdo dos turistas de acordo com as safsdncias. N.
abordagem proposta, cada individuo do algoritmatem é representado por um conjunto de cidadeguais se referem
uma indicacdo deota para o turista. Logo, uma populacdo do AG @stapé formada por um conjunto de possiveis ro
cada gene de um individuo representa uma cidadasecaracteristicas turisticA figura 5 ilustra um exemplo de populac
para o algoritmo genético proposto.

Gene
Recife Olinda Arcoverde Garanhuns
Fator Turistico [Nota (1-5)| | Fator Turistico [Nota (1-5)| | Fator Turistico [Nota (1-5)| | Fator Turistico [Nota (1-5)
Praias 3 Praias 3 Praias o Praias 0 Individuo
Cachoeira 0 Cachoeira 0 Cachoeira 0 Cachoeira 1
Hoteis de Luxo| 5 Hoteis de Luxo| 4 Hoteis de Luxo| 3 Hoteis de Luxo | 1
Hoteis baratos| 5 Hoteis baratos| 5 Hoteis baratos| 3 Hoteis baratos | 3
Recife Recife Arcoverde Garanhuns
Fator Turistico |Nota (1-5) Fator Turistico |Nota (1-5)| | Fator Turistico [Nota (1-5) Fator Turistico |Nota (1-5)
~ Praias 3 Praias 3 Praias 0 Praias 0
Populagio — Cachoeira 0 Cachoeira o Cachoeira 0 Cachoeira 1
Hoteis deLuxo| 5 Hoteis deLuxo| 5 Hoteis de Luxo| 3 Hoteis deLuxo | 1
Hoteis baratos| 5 Hoteis baratos| 5 Hoteis baratos | 3 Hoteis baratos | 3
Recif Olinda Arcoverde Garanhuns
Fator Turistico [Nota (1-5)| | Fator Turistico [Nota (1-5)| | Fator Turistico [Nota (1-5)| | Fator Turistico [Nota (1-5)
Praias 3 Praias 3 Praias 0 Praias 0
Cachoeira 0 Cachoeira 0 Cachoeira 0 Cachoeira 1
Hoteis deLuxo| 5 Hoteis deLuxo| 4 Hoteis de Luxo| 3 Hoteis deLuxo | 1
Hoteis baratos| 5 Hoteis baratos| 5 Hoteis baratos| 3 Hoteis baratos | 3

Figura 5. Exemplo de populacao, individuos e genes pafgooitino genético propost
4.1 Gene

Como dito anteriormente é proposto que cada germeainossomo represente uma cidade e suas cargcastDentre elas se
faz necessario o ugios fatores turisticos, utilizados para comparagfo o perfil do turista, e sua localizacao geogea
utilizada para calcular a distancia total estimpalia outras cidades. E importante salientar quenesmo gene pode aparr
repetidas vezes num nme cromossomo, indicando que o turista deve passaeferida cidade, um tempo proporcioni
guantidade de repeticdes.
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4.2 Cromossomo

O cromossomo, também denominado como individuoesepta uma solugdo em potencial nos algoritmoétiges. Nesta
pesquisa, 0S Cromossomos representam um conjurtidates que simbolizam uma indicacdo de rotaréstduComumente,
nos AG'’s estes individuos possuem tamanhos fixoegetanto, na abordagem aqui proposta sdo utilzadmmossomos com
tamanhos distintos limitados para possuirem del@®)(dez) genes no maximo.Este tamanho, por syaéveefinido no

momento de criacéo de cada um dos individuos at@deé&orteio de um ndmero inteiro entre 1 e 9.

Vale ressaltar que o algoritmo desenvolvido tamb#&ra em consideracao a distancia entre as cidadiesdas no
individuo. No entanto, apenas a distancia totats&dria para percorrer as cidades, partindo dejpdargene do cromossomo
até o ultimo, foi levada em consideracdo no calddofuncado de aptiddao. Devido a essa caracteridbicalgoritmo, é
necessario ordenar os genes repetidos antes daredetalculo de aptiddo do individuo, evitandonastesperdicio de tempo
para o turista. A figura 6 apresenta um caso eneéqureciso efetuar esse tipo de procedimento.

Sentido do Calculoda Disténcia Total Estimada

Individuo

Recife Arcoverde Recife Garanhuns

Individuo Ordenado

Recife Recife Arcoverde Garanhuns

Figura 6. Processo de ordenacdo dos genes com repeticao.
4.3 Populacéo Inicial

A populagdo inicial do algoritmo genético € realzaatravés da criagdo, geralmente aleatdria, decomjunto de
cromossomos. O tamanho da populagdo nesta pesfuizastante e é definido como pardmetro de enttaddgoritmo. O
processo de criagcdo de cada cromossomo para gatl@@o se inicia com a definicdo da cardinaliddamleonjunto de genes.
Apo6s esta etapa, séo feitas entdo sele¢des adsaftiriconjunto de genes existentes em uma basedds,dle acordo com o
tamanho definido para o cromossomo. Por fim, 0 ggsc de ordenacdo dos genes repetidos, explicaddoamente, é
executado.

4.4 Célculo de Aptidao

A funcgdo de aptidao, ditness, nos AG'’s tem um papel fundamental na qualidadeedoltado do algoritmo, pois é atribuida a
ela a responsabilidade de indicar quais solu¢c@@® esais aproximadas a solugdo do problema. Nestalho a funcdo de
fitness calcula a similaridade das caracteristicas de gada pertencente ao cromossomo levando tambénorsideracéo a
distancia total entre as cidades, penalizando muiaspossuem distancia total elevada. E levadacssideracdo também a
quantidade de cidades repetidas dentro de um cemmus de modo que o valor fitness é inversamente proporcional a
quantidade de repetig8es. Esta relagdo foi desadagbara evitar que um cromossomo néo possua smtidades iguais, ja
gue a distancia entre cidades repetidas possuopaero, ocasionando um grande valor para a fudedaptiddo. Em resumo,
apesar de o fator distancia elevar o valofithess a penalizacdo pelo nimero de repeticdo o diminui.

O calculo da funcédo dfitness entdo foi idealmente concebido e ajustado de foemairica para obter um bom
funcionamento diante de todas essas variaveis oradas. As equacdes (1) e (2) apresentam em tenawesnaticos este
calculo:

asPo flem)+py
a+

F(x) = 1)

Onde x é o cromossomo a ser avaliado, € a quantidade de genes no cromossame, o peso do fator da
configuracao dos geneg,é o peso do fator da distanclzé a distancia total entre as cidades normalizada p&o tornar o
valor final dofitness discrepante ¢(k,m) € a funcao de similaridade do génelefinida como:

(Z?:_()l UiCi)
(Sr=g Ui

flx,m) = )
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Ondex é o gene a ser avaliadog a quantidade de fatores turisticos do g&pé, o valor da propriedadedo perfil
do turista,C; é o valor da caracteristich gener e R eh a quantidade de repeti¢cdes do gene dentrcodwssomo avaliado.

4.5 Critérios de Selecao

Neste trabalho foram desenvolvidos dois tipos dec8e: (i) sobrevivéncia e (ii) cruzamento. A priraedelas é definida
como um parametro do algoritmo e representa a ptagem dos melhores individuos que passardo paméxana geracao.
Neste trabalho a taxa de sobrevivéncia para talasralacdes foi definida como sendo 50%, ou geje cada nova geracéo,
metade dos individuos da populacédo atual é eseoltichvés do método da roleta para sobreviveremzer parte da nova
geracdo. A outra metade da populacao é dispengadieita a partir dos cruzamentos entre cromossalagopulacao atual.

A selecdo de cruzamento € responsavel por elegess pde individuos que serdo submetidos ao proadsso
cruzamento. Esta selecdo também é realizada atlavégétodo da roleta. E importante ressaltar quédfinida uma taxa de
95% para a possibilidade de ocorrer o cruzamerite enpar eleito pelo operador de sele¢do. Cas®odwa 0 cruzamento,
um novo par deve ser escolhido e avaliado antesal@aacdo do cruzamento. Este processo deve strrafg que o tamanho
da populacdo da nova geragéo seja igual ao tantenpopulagdo atual.

4.6 Cruzamento

Apés dois cromossomos serem eleitos e confirmad@snealizar o cruzamento € gerado apenas um ndixdduo apenas e é
construido da seguinte maneira: é escolhido um raadeatério entre 1 e 9 que vai determinar a ddadé¢ de genes que o
filho ira possuir. Apés determinada essa quantidafigto entdo um método da roleta com o conjustgehes dos pais. Caso
0S pai possuam genes iguais estes ndo sao desradsie terdo uma maior chance de serem selecemn@dso o numero de
genes que compde o filho seja maior que a cardaddi dos conjuntos dos pais somados, é feito odméta roleta no
conjunto de genes armazenados na base de dadeeridas no filho. Essa segunda roleta é repetié&awe o filho alcance a
guantidade de genes determinada para 0 NOVO Cromoss

4.7 Mutacao

No algoritmo genético desenvolvido através dessqupsa foi utilizada uma taxa de mutacdo de 1%seja, cada individuo
possui apenas um por cento de chance de sofrandlga de mutacdo. Essa taxa de mutacdo € pequeazpitar que as
escolhas sejam muito diferentes do gosto do turfS&so 0 cromossomo seja sorteado, um gene podmastificado,
removido ou inserido dependendo mais uma vez deasa@ha aleatdria. No primeiro e segundo tipo d&agéio algum gene
do cromossomo é escolhido para ser substituidemovido, respectivamente. Em caso de insercdo e gena cidade é
sorteada e € inserida para o individuo mutante.

4.8 Critério de Parada

Como foi dito na se¢do 3.3, um algoritmo genériecessita de algum critério de avaliacdo de pafddaaso do algoritmo
aqui proposto, dois critérios poderiam ser adota@pe nimero de geragdes e (ii) o grau de vdigdie entre os individuos
nas ultimas ‘n’ geracBes. No entanto, por questiessimplicidade, neste trabalho foi desenvolvidenas o critério
mencionado em (i).

4.8 Algoritmo Proposto

Esta secdo destina-se a apresentacdo do algorlthorado baseando-se em todo conhecimento até agp@sto. E
imprescindivel, antes de iniciar a execugéo dorifgo, a preparacdo da base dados. Para issogéséeia a classificacdo dos
fatores turisticos para cada cidade do dominiopagtos por periodo (mensal). Este agrupamento sikrado para carregar
os valores corretos dos fatores para as cidadesex@mnplo, caso os fatores turisticos para as egladssuam valores
diferentes para os meses de janeiro e junho efibgturista informar que a preferéncia da viagempara o més de junho, as
cidades devem ser carregadas apenas com os vafmentes ao periodo de escolha do turista.

O inicio do algoritmo pressupde a preparacao ddeslde acordo com a sazonalidade. Apds esta etdgfinéa a
populacao inicial de forma aleatdria, ordenandceegerpetidos em cada individuo, e partir destaaetagnicia o controle das
geracdes do algoritmo genético. A cada ciclo, Eteesa a selecdo de sobrevivéncia e o processazi@neento para a criacdo
da nova populacdo. Apés a criacdo dos cromossomesadnova geracao, executa-se 0 processo de mugagdo fim
ordenam-se novamente os eventuais genes repetid@gem individuo. Este processo é reproduzidogat® o algoritmo
atinja 0 niumero maximo de geracfes estipulados cpanametro. A seguir € apresentado o pseudocédigalgbritmo
proposto:
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Algoritmo 1. Pseudoc6digo para o Algoritmo Genético Proposto.

1. Gerar Populagéo Inicial usando o método da roletdiocme sesséo 3.2, para 0s genes que tem castcéerimais
semelhantes as do usuario.
2. Enquanto ndo atingir condi¢cdo de parada confor@éaga
a. Para cada individuo da Populacéo
i. Calcular Aptiddo conforme 4.4.
b. Aplicar critérios de selecdo na Populacéo confotrbe
c. Aplicar Cruzamento conforme 4.6.
d. Para cada individuo da Populacao

i. Aplicar Mutagc&o conforme 4.7

5 Estudo de Caso

5.1 Experimentos

Cada um dos experimentos presentes nessa segietnitado 30 vezes para gerar os dados amostraentaros a seguir.
As execugdes retornam sugestdes de rotas turjdiesando em conta o perfil preenchido pelo turesta data de referéncia
selecionada.

Experimento 1

Esse experimento constitui o perfil do turista cagam nenhum interesse, ou seja, todos os fatoeesampdem o perfil do
turista sdo 0 (zero) utilizando Janeiro como mésefleréncia. Os resultados das simulacdes obtewernédia de 80,01465
com desvio padrdo igual a 0,0495469. Observa-sesjuesultados foram muito proximos, uma vez qdesvio padréo foi
baixo. Por ter o perfil nulo, a aptiddo dos genesigual a 0 (zero), uma vez que se tornou uma siterarodutos nulos. A
influéncia nofitness do cromossomo se deu pelo peso da distancia doossmmop divido pela distancia total D. Desta
maneira observou-se 0s cromossomos com cidadaglsepnham unfitness maior, independente de quais cidades eram.

Experimento 2

Perfil de turista com todos os filtros utilizandan@iro como més de referéncia. A média fitsess dos cromossomos

resultantes foi igual a 90,02544 e o desvio pafvagual a 6,697928. Observou-se que com todasescteristicas iguais a
1, os resultados foi constituido das cidades quesylam mais caracteristicas maiores que zero. GDI®MOSSOMO €

penalizado pela repeticdo de cidade, os melhoeedtados foram constituidos de pequenas repeticBesu 3, das cidades
gue mais possuiam caracteristicas diferentes derf)( As principais cidades obtidas foram Redjfee esteve em todos os
resultados, Olinda (presente em 29 dos 30 resultadocoverde (presente em 27 dos 30). Uma dasipaiis diferencas entre
os resultados deste experimento foi a quantidademicdes de cada uma das cidades citadas.

Experimento 3

Esse experimento foi constituido a partir de unfilpgo turista com fatores alternados, sendo mdstem (3). Os resultados
das simulacdes apresentaram fitmess com uma média de 89,83219 e Desvio padrdo igual45214. Recife, Olinda e
Jaboatéo estiveram entre as cidades mais frequergessultados.

Fatores |1 |23 (4|5|6|7 (89|10 (11|12 |13 (14 15|16 |17 |18 |19 |20 |21 |22 (23 |24 | 25
(S)Filtro oj»,0f(240¢y2y04y12y0¢f12 O |12 (0 4}12 |02 (0O }|12 (0|1 |O |21 |O |1 |O

Experimento 4

Perfil de turista em que o filtro selecionado n#Enda nenhuma cidade e utilizando Janeiro comod®é&sferéncia. Nesse
perfil observou-se uma média digiess de 46,59478 com desvio padrao igual a 4,28346 Esperimento mostrou que
preponderaram as repeticbes das cidades que tivessenaiores valores para as caracteristicas gserfode interesse do
turista.

Experimento 5
Perfil de turista com o filtro (4) selecionado #izeindo Janeiro como més de referéncia.
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Esse experimento constitui em um perfil de turist@le os fatores selecionados séo atendidos pelarianaias
cidades. Nesse perfil observou-se uma médidittess de 140,1308 com desvio padrdo igual a 12,15738 Esperimento
mostrou uma diversificagdo nas rotas, com pougadigdes das cidades.

4Fatore51234567891011121314151(:3171819202122232425
()Filtro i1(10)j00f240|j0y12y2 0o (0O |0 }J|O (O |1 |1 |0 |O0O]|JO (O O |O |1 |O

6 Conclusdes

Este artigo apresentou a construcédo e utilizacaomélgoritmo Genético para a geracdo de rotasttoals baseadas no perfil
do turista.

6.1 Discussoes

De acordo com os resultados obtidos dos experimentatem 5, algoritmos genéticos se mostraram femamenta bastante
poderosa para geragéo de rotas, de acordo com miilndpsejado. Pdde-se perceber que mesmo ndodyerasultados que
atendessem totalmente ao perfil desejado foranmdabtresultados satisfatérios que atenderam os sitimglisolicitados
agrupando varias solugdes subo6timas gerando urmgasobtima. Verificou-se que esta abordagem deritiigm genético

possui grande potencial de aplicacao.

6.2 Trabalhos Futuros

Ao final deste trabalho, algumas melhorias e ttatmffuturos foram identificados a fim de melhorarcantribuicdes desta
pesquisa e séo explicitadas a seguir:

» A classificagdo dos fatores turisticos para estigoafoi feita sem o auxilio de um especialistasgeelmente
desconsiderando fatores importantes na decisdond®teiro turistico. A ideia dessa melhoria é dataistema da
inteligéncia de um especialista em turismo utildm@rpara isso a técnica de sistemas especialk¥para efetuar a
classificacéo dos fatores turisticos.

 Além da sazonalidade, a inclusdo de novas ressricéeno, por exemplo, distncia, custo e tempo gastaima
viagem iriam tornar ainda mais realisticas as sag@igs das rotas turisticas, além de oferecer miistriacées ao
turista.

e Além do estado de Pernambuco propde-se a inclussidaimais 25 estados brasileiros e do distritarétde

» Visando maior comodidade ao turista é proposto,octrabalho futuro, a integracdo do sistema de §erde rotas,
proposto nesse artigo, com outros sistemas exésténé. busca e reserva de passagens, resereaéile hluguel de
veiculo, etc.).

+ E proposta também a construgéo de uma extensioegadizar a integracdo do sistema com redes sq€iasebook,
Orkut, etc.) a fim de obter informacdes e indicagde rotas através dos contatos e interessesista.tur
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