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Resumo

Este trabalho apresenta uma aplicacdo de algoritmo evolutivo
multiobjetivo NSGAII gerando rotas de fugas de pessoas em
ambientes fechados. O algoritmo considera informacdes da
quantidade e localizacdo das pessoas e dos pontos de saida. Estas
rotas sdo personalizadas para cada pessoa contida neste local. Os
objetivos sdo: minimizar o tempo de evacuacdo e realizar o
balanceamento do nimero de pessoas nas saidas. Conjecturamos
que o algoritmo, devidamente parametrizado, gera solucdes que
convergem para aquelas consideradas préximas das Pareto-6timas
ou eficientes. Foram realizados testes estatisticos para validacdo
dos resultados obtidos.

Palavras-Chave

Ambientes fechados, rotas de fuga, otimizacdo multiobjetiva,
algoritmo genético, NSGA-II.

1. INTRODUCAO

A natural evolucdo humana e busca por melhoria de vida,
forcaram o ser humano a conviver a maior parte do tempo de suas
vidas em locais fechados, em grandes centros urbanos, como
edificios, hospitais e fébricas. Para Narciso, Maslin-kiewicz e
Freitas [3], muitas pessoas chegam a passar mais de 80% de seu
tempo em ambientes fechados, enquanto Castro [2] reporta que
esse nimero poderd chegar a 92% em grandes centros urbanos.
Muitos desses locais sdo bem projetados e construidos de forma a
garantir o bem-estar e o desenvolvimento dos individuos neles
contidos. Porém, em muitos casos, o fator seguranca humana em
situacOes atipicas é negligenciado, por diversos motivos como:
custo da obra, falta de planejamento, menosprezo por acidentes e
incidentes pds-obra. Nota-se que, durante a construcdo desses
locais, hd uma grande preocupacdo com incidentes e acidentes,
mas na maioria das vezes, no projeto da edificagio ndo
conseguimos observar muita importdncia dada a seguranca das
pessoas que habitardo e/ou utilizardo estes espagos diariamente.

Esta realidade evidencia a necessidade de termos maiores
preocupacoes referentes a seguranca das pessoas em ambientes
fechados. Espacos para eventos (shows de bandas, casamentos,
aniversarios, por exemplo), sdo casos tipicos que trazem reflexdes
quanto a necessidade da criagdo de solugdes que possam salvar
vidas e até evitar acidentes, como consequéncias de emergéncias
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quando pessoas podem ser pisoteadas, devido a todos irem para a
mesma saida ou dirigirem-se a locais sem saidas, onde o risco de
perderem a vida é iminente. Emergéncia é a “situacdo que exige
uma intervencdo imediata de profissionais treinados com
equipamentos adequados, para que danos e prejuizos sejam
evitados ou minimizados” [4]. Lugon [4] explica que o chefe da
equipe de resgate é o responsavel por definir as técnicas mais
adequadas de acordo com as caracteristicas de uma emergéncia.
Para Lugon [4], a estratégia é a decis@o sobre a escolha e forma de
emprego do conjunto de técnicas, as quais serdo utilizadas no
combate a emergéncia, seja ela de combate a incéndio, busca e
salvamento, atendimento pré-hospitalar ou todas elas combinadas.
Mas, nada adianta se, como ocorre com frequéncia, esta ajuda
especializada em salvamentos, tiver contratempos que retardem
seu tempo de acdo, mesmo com as melhores definicGes
estratégicas de salvamento de pessoas. Diante disto, necessitamos
de técnicas que tratem do gerenciamento de situagOes de
emergéncias em areas fechadas, em paralelo aos atuais métodos de
salvamento a posteriori, mas que sejam planejados antes destas
situagdes ocorrerem.

A computacdo possui grande utilidade em diversas areas das
atividades humanas. Assim, podemos pressupor que vidas
poderiam ser salvas em emergéncias ocorridas em ambientes
fechados se houvesse o gerenciamento emergencial com o auxilio
de tecnologias computacionais. Esta ferramenta computacional
poderia fornecer informagdes de direcionamento para melhores
rotas de fuga de forma ordenada, em particular para o numero de
pessoas que se dirigem para cada saida e o tempo de resposta para
conseguir esvaziar o local. Em uma hip6tese superior, as proprias
pessoas poderiam resguardar suas vidas, e até das demais
existentes no local, se as indicagcdes fossem personalizadas e
atualizadas constantemente sobre tais rotas de fuga, especificas
para cada individuo em determinada localizagdo do ambiente em
questdo, nas situagOes emergenciais.

Informacgdes sobre melhores rotas de fuga disponiveis as pessoas
que se encontram em ambientes fechados, podem ser mais
eficazes do que os resgates especializados, evitando, assim,
catastrofes ou perdas de vidas humanas. InformacGes precisas e
atualizadas constantementes, sobre pessoas imersas em ambientes
indoor, podem ser fundamentais para a manutencdo da vida
humana.



Observamos que na maioria das edificacdes ndo ha um plano
eficiente direcionado a cada ambiente fechado, nem as pessoas
nestes contidos. Este plano de contingéncia poderia indicar
melhores rotas de fuga, evitando, assim, grande pdanico e
desordem nos momentos de evacuacdes emergenciais. A
computacdo pode ajudar através do uso de ferramentas que
calculem as melhores rotas de fuga, fazendo o balanceamento e
minimizando a concentragdo excessiva de pessoas nas saidas de
emergéncia e também minimizando o tempo de fuga. Este é um
problema de otimizagdo multiobjetivo, pois existem mais de um
objetivo a ser alcancado em um tunico cendrio. Este problema
possui uma complexidade computacional do tipo NP, ou seja,
existe a necessidade de obter a melhor solugdo através da
validacdo de cada uma das solugdes (verificar qual o tempo de
fuga para cada rota existente, para cada saida de cada individuo
inserido no problema). A depender destas variaveis, quantidade de
pessoas, saidas e rotas de fuga, é computacionalmente impossivel
de se resolver este problema em um tempo polinomial. Em muitos
casos, o tempo despendido é superior ao tempo disponivel para a
tomada de decisdo. Através da utilizacdo de heuristicas de
aproximacdo, como um algoritmo genético, existe a possibilidade
de se obter resultados 6timos aproximados em tempo habil.

Neste trabalho descrevemos uma implementacdo do algoritmo
genético multiobjetivo NSGA-II a fim de minimizar duas
grandezas: balanceamento das saidas e tempo de evacuagdo. O
objetivo é gerar recomendacdes de rotas de fuga especificas para
cada pessoa contida no ambiente fechado. Foram consideradas a
quantidade de pessoas contidas em cada subambiente e as
distancias até as saidas. Foram geradas solu¢bes consideradas
6timas. Estas solugdes foram utilizadas em testes estatisticos.
Conjecturamos que o uso de algoritmos genéticos multiobjetivos
NSGA-II, podem realizar os calculos adequados, em tempo util,
para obtencdo de tais resultados. Os dados resultantes podem ser
utilizados em uma ferramenta de gestdo de evacuacao de pessoas
em lugares fechados.

Além desta introdugdo, este trabalho esta organizado como segue:
a Secdo 2 discute os principais topicos relacionados a pesquisa
desenvolvida neste trabalho, um referencial tedrico. A secdo 3
trata sobre trabalhos relacionados e as features deste projeto. A
Secdo 4 descreve o trabalho proposto. A Secdo 5 demonstra a
metodologia do trabalho em questdo. Se¢do 6 discorre sobre as
licbes obtidas neste projeto. J& a seg¢do 7, trata sobre a
bibliografia.

2. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo discute os principais tépicos relacionados a pesquisa
desenvolvida neste trabalho, a otimizacdo multiobjetiva, ao
algoritmo NSGA-II e alguns termos utilizados.

2.1  Otimizagdo Multiobjetivo

A otimizacdo pode também ser definida como a necessidade de
eficiéncia, que pode ser dividida nas etapas de reconhecimento
das alternativas e a decisdo [7]. Primeiramente, é reconhecida
numa tarefa ou problema a possibilidade de optar entre vérias
hipoteses e, em seguida, é decidida por aquela que se considera a
melhor opgdo [8].

A decisdo pode ser qualitativa quando a escolha é feita através do
bom senso, ou quantitativa quando a decisdo é baseada em
métodos matematicos. No entanto, no processo de tomada de
decisdes é de grande auxilio o uso de alguns métodos ou técnicas
para realizar tarefas ou resolver problemas.

No mundo real, a grande maioria dos problemas apresenta mais de
um objetivo a serem otimizados que sdo, na maioria das vezes,
conflitantes entre si, ou seja, a melhoria de um ou mais objetivos
causa, consequentemente, a deterioracdo de outro(s)[7].

Em Deb [1] é apresentado um exemplo bastante basico que possui
objetivos conflitantes.
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Figura 1: Exemplo de grafico com carateristicas de automoveis.

Considerando a ilustragdo, um automével (solucdo I) e outro
(solugdo IT) com os respectivos valores de mercado: R$ 15 mil e
R$ 80 mil. Nesta situacdo, supondo que o unico objetivo é
minimizar o custo do automével, a solucdo 6tima escolhida seria a
representada por I. Na vida real, é evidente que esta situacdo ndo
admite um unico objetivo, ou seja, deve-se considerar também o
grau de conforto do automével, dentre outros diversos fatores.
Neste caso, um automével com menor custo, também sera menos
confortavel. A figura 1 indica que o carro mais barato possui um
nivel de conforto igual a 4, contraria a solucdo II que possui um
grau de conforto igual a 9. Pode-se verificar que entre as solugoes
extremas (I e II) existem outras solugdes que proporcionam uma
variagdo de custo e conforto (linha tracejada). Pode-se notar que
entre todas as solugGes presentes, ndo € possivel dizer que uma
solucdo é melhor que outra, ou seja, nenhuma solugcdo que tenha
menor custo e conforto pode ser considerada superior a outra com
maior custo e conforto. A escolha do melhor automével
representado por estas solugdes s6 pode ser feita levando em
consideragdo os objetivos do comprador. Portanto, isso faz com
que esses problemas apresentem um conjunto de solu¢des 6timas.

=}
=
=4
(=)
=
Z
=}
|®]
¥ 1
o} D -".0
”,O’
forr
o
E
E Ag
44 [.@
1 1 .
15 mil 80 mil

CUSTO EM R$
Figura 2: Grafico com caracteristicas de outros automéveis.



Considerando a mesma situagdo e acrescentando mais 3 tipos de
carros (solugdes E, F e G), embora comprar um carro com baixo
custo e alto conforto seja uma condicéo ideal, esta condicdo néo é
real para o mercado. Portanto, a solu¢do G com baixo custo e
elevado conforto é uma opcdo dita absurda e deve ser
desconsiderada. Existem solu¢des que sdo superiores as demais,
isto é, apresentam maior conforto e custo menor ou igual, como
ocorre com as solugdes E e F que superam, respectivamente, as
solucgdes I e A. Estas solugbes sdo chamadas de ndo-dominadas,
enquanto que, as solugdes que sdo superadas por, pelo menos,
uma outra solu¢do, sdo denominadas dominadas. Assim, no
exemplo da Figura 2, quem deseja comprar um automével, diante
de todas as opgdes validas apresentadas, a melhor opgdo é
escolher entre as solucdes E, F, B, C, D e II. Assim, a técnica que
encontra o conjunto das solu¢oes ndo-dominadas que, entre essas,
possa sugerir aquela que melhor atenda as necessidades, é
chamada de otimizagdo multiobjetivo.

2.1.1 Formas de tratamento da Otimizacao
Multiobjetivo

Duas ideias foram esquematizadas em Deb [1], considerando que
o problema possui duas funges objetivo. A primeira sugere que,
definidas as prioridades e pesos entre os varios objetivos, busca-se
a solucdo oOtima. J& a segunda explicita que, ndo havendo
informacdo adicional, encontra-se o conjunto de solug¢des ndo-
dominadas, depois escolhe-se uma solugdo deste conjunto.

Formulagio do Problema
Multiobjetiva:

Minimizar f,
Minimizar fz

Sujeito arestrigies

Definigio das prioridades das
fungies objetive

Estimar a importancia relativa
dos pesos w, & w;

Construgio de uma (nica
fungao objetive composta:
F=w,iy+wals

Utilizar a otimizagio mono-
objetive

Determinagio

. da solugio
/ Gtima tinica

Figura 3 : Esquematizacio encontrada em Deb[1].

Geralmente é bastante dificil estabelecer o nivel relativo da
importancia dos objetivos. Assim, a dificil questdo desta primeira
abordagem é como definir todas as prioridades e pesos dos
problemas que, fatidicamente, se conhecem pouco. As diversas
fungbes objetivo do problema sdo transformadas em uma tnica,
bastando utilizar uma técnica de otimizacdo mono objetivo.

Formulagio do Problema.
Mutiobjetivo:

Minimizar 1,
Minimizar f.

Sujeito arestrigies

Thizagao da olmZagio
mutiobjetive que encontra as
solugbes ndo-dominadas

* Determinagio
% dassoludes
s ndodominadas

L

Escolha de

f2 / uma solugiio

i

Figura 4 : A outra esquematizacdo encontrada em Deb[1].

Existem algoritmos evoluciondrios que trabalham com os
problemas baseando-se nesta abordagem da Figura 3,
possibilitando a obten¢do de um grande nimero de solugdes ndo-
dominadas para escolha entre estas a melhor opcdo. Porém, em
problemas multiobjetivos do mundo real existe a dificuldade na
obtencdo de informagdes quantitativas e qualitativas inerentes ao
problema. Conclui-se que a segunda abordagem, apresentada na
Figura 4, possui maior valor e faz com que os Algoritmos
Evoluciondrios sejam preferidos em relagdo aos métodos
classicos[5].

2.1.2 Descricdo do problema de Otimizacao
Multiobjetivo

A formulagdo genérica de um problema de otimizagdo
multiobjetiva, envolve a minimizacdo ou maximizacdo de algumas
funcdes objetivos que estdo sujeitas a uma determinada
quantidade de restri¢des[2].

Otimizar Z :j‘*(.'r)_ para k=1,2,K ,/ com />2
Sujeito a
g,(,lt)s{], para j=1K g

1 .
h(x)=0, para j =g+1LK m

liy<x, <u(), 1<i<n

Equacdo 1: pseudocédigo da otimizagao multiobjetivo

Nesta expressdes, 0 que se busca é encontrar um ponto x = (xy, K,
Xn) que satisfaga o conjunto de restricbes e otimize as fungdes



objetivo envolvidas no problema. Assim, com a presenga de mais
de uma funcdo objetivo, surge um novo espago importante
denominado espaco objetivo. Logo, é feito o mapeamento do
espaco das variaveis de decisdo com o seu correspondente espago
objetivo.

A maneira mais interessante para obter as soluc¢des Otimas, é
encontrar um conjunto de solugbes que sejam ndo-dominadas.
Quando se refere as solugdes ndo-dominadas, essas superam
outras solugdes levando em conta os valores das funcdes objetivo.
Sendo assim, o comportamento de uma solucdo no espacgo
objetivo é o que determina se esta é ndo-dominada ou dominada.
Entende-se que a relacdo entre as solucdes mapeadas no espago
objetivo ira guiar a escolha de pontos desejaveis no espago das
variaveis. Essa relacdo é traduzida pela comparagdo entre cada
uma duas solugdes mapeadas, levando-se em consideracdo cada
funcdo objetivo do problema [7].

2.1.3  Dominancia

Visando uma comparagdo mais justa entre os varios objetivos, foi
criado o conceito de domindncia [5] que é uma caracteristica dos
algoritmos multiobjetivos. Essa classe de algoritmos que leva em
consideracdo a otimizacdo de mais de um objetivo, sendo estes
normalmente conflitantes. O critério de domindncia segue a
seguinte regra :

Dados dois individuos p e q pertencentes a uma mesma populacao
P, entdo:

*  Um individuo p domina um individuo g, se no minimo
o valor em um dos objetivos de p é melhor que o
mesmo objetivo em g e o restante dos valores dos
objetivos de p ndo pode ser pior que o restante dos
mesmos valores nos objetivos em q. Isso significa dizer
que p ndo pode possuir nenhum objetivo com menos
qualidade do que q.

Ao final de cada andlise, um determinado grupo de individuos é
classificado como pertencente a uma categoria especifica
denominada front. Ao ser concluido o processo classificatério,
todos os individuos estardo inseridos em um dos n fronts. O front
1 é constituido de todas as solugdes ndo-dominadas. Ja o front 2
pode ser conseguido considerando todas as solugdes ndo-
dominadas, excluidas as solu¢des do front 1. Para determinagdo
do front 3, excluem-se as soluges previamente classificadas no
front 1 e 2, e assim por diante até que todos os individuos tenham
sido classificados em algum front.

2.1.4 Solucdes Pareto-Otimas

Dado um conjunto de solugdes P, o conjunto de solugdes ndo-
dominadas P’ é aquele que contém elementos ndo-dominados por
qualquer outro elemento do conjunto P. Entdo, quaisquer
solucdes de P’, sdo ndo-dominadas entre si e qualquer solugdo das
demais do conjunto P sdo dominadas por pelo menos um elemento
de P’. Caso o conjunto P seja o préprio espaco de busca, entdo o
conjunto P’ é chamado de conjunto Pareto-6timo [8].

Ha diferenga entre um conjunto de solu¢des ndo-dominadas e um
conjunto Pareto-6timo. Um conjunto de solu¢des ndo-dominadas
é definido no contexto de uma amostra do espago de busca,
enquanto o conjunto Pareto-6timo é definido em relacdo a todo
espago de busca.
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Figura 5: Exemplo da Frente de Pareto.

2.2 Algoritmos genéticos

Algoritmos genéticos foram introduzidos por J.H. Holland [6] e
sdo baseados na teoria do mecanismo de sele¢do natural proposto
por Charles Darwin. Estes permitem que, a partir de um conjunto
de solugdes iniciais, com o passar das geragdes (numero de
iteragdes do algoritmo genético), este conjunto possa atingir
resultados ainda melhores do que os das geragdes anteriores. Um
algoritmo genético convencional é constituido por quatro etapas:

*  Geragdo de populacdo inicial
¢ Cruzamento

*  Mutagao

e Selegdo.

Gragas aos operadores de cruzamento, mutacdo e selecdo, é
possivel melhorar os resultados entre as geracoes.

Populagao Inicial

|

Cruzamento

e converge

Nao

sim
Algoritmo termina

Figura 6: Fluxograma de um algoritmo genético classico

2.2.1 Geracado da populacao inicial

A populacdo de um algoritmo genético é o conjunto de individuos
que estdo sendo cogitados como solucdo e que serdo usados para
criar o novo conjunto de individuos. O tamanho da populagdo



pode afetar o desempenho geral e a eficiéncia dos algoritmos
genéticos. Populagdes muito pequenas tém grandes chances de
perder a diversidade necessdria para convergir para uma boa
solucdo, pois fornecem uma pequena cobertura do espago de
busca do problema. Entretanto, se a populacdo tiver um numero
exagerado de individuos, o algoritmo podera perder grande parte
de sua eficiéncia pela demora em avaliar a funcdo de aptiddo de
todo o conjunto a cada iteracdo, além de exigir mais recursos
computacionais.

O uso de algoritmo genético como ferramenta para solucdo de
problemas, inicia-se na representacdo desses problemas de
maneira que os algoritmos genéticos possam trabalhar
adequadamente sobre eles. Uma das principais formas é
representar cada atributo como uma sequéncia de bits e o
individuo, como a concatenagdo das sequéncias de bits de todos
os seus atributos. Mas existem outras formas. A codificacao
usando o préprio alfabeto do atributo que se quer representar
(letras, co6digos, numeros reais, etc.) para representar um
individuo também é muito utilizada. Diversas outras formas sdo
possiveis. Normalmente a forma mais apropriada estd fortemente
ligada ao tipo de problema.

Um outro ponto importante é a avaliacdo de cada individuo,
realizada através de uma determinada funcdo - o valor de aptiddo
de cada individuo da populagdo. Esta etapa é a mais importante de
qualquer algoritmo genético. E por meio desta funcio que se mede
qudo proximo um individuo estd da solucdo desejada ou qudo
Otima € esta solucdo. Necessita-se de que esta seja muito
representativa e diferencie, na proporcao correta, as mas solucdes
das 6timas. Caso haja pouca precisdo na avaliacdo, uma 6tima
solucdo pode ser excluida durante a execucdo do algoritmo, além
de demandar mais tempo explorando solugdes possivelmente
pouco promissoras.

Apbs atribuir a cada individuo um valor de aptidao, é necessario
aplicar um método de selecdo, e existem varios métodos para
seleciona-los, sobre os quais serdo aplicados os operadores
genéticos. Entre as diversas formas de selegcdo, ha o método de
selecdo por Roleta e por Torneio. No método de selecdo por
Roleta, cada individuo da populacdo é representado na roleta
proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, para
individuos com alta aptiddo é dada uma por¢do maior da roleta,
enquanto aos individuos de aptiddo mais baixa, é atribuida uma
porcdo relativamente menor. Mas um dos problemas encontrados
pode ser o tempo de processamento, pois este exige duas
passagens por todos os individuos da populagdo. Ja o método de
selecdo por Torneio possui a dindmica em que um nimero n de
individuos da populacdo é escolhido aleatoriamente para formar
uma sub-populacdo temporéaria. Deste grupo, o individuo
selecionado dependerd de wuma probabilidade k definida
previamente. Sendo assim, este método é mais utilizado em
relacdo ao anterior, pois oferece a vantagem de ndo exigir que a
comparacao seja feita entre todos os individuos da populacéo [9].

2.2.2 Cruzamento

Os individuos existentes na populacdo, respeitando uma
probabilidade inicialmente imposta, irdo trocar sequéncias,
aleatoriamente escolhidas, de suas informagdes gerando novos
individuos que herdam caracteristicas dos individuos anteriores. A
depender da situagcdo, pode ser bastante semelhante a unido
cromossomica para formar novas combinag¢Ges de genes humanos.
Individuos detectados como repetidos, podem ser descartados,
mesmo apos o cruzamento ajudando a manter a diversidade das
solugoes.

CRUZAMENTO
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Figura 7: Exemplo de cruzamento

Podemos observar na Figura 7 um tipo de cruzamento, onde
partes dos cromossomos sdo trocados entre si gerando novos
individuos. O primeiro alelo do individuo 1 foi trocado com o
primeiro alelo do individuo 2, gerando dois novos individuos:
Novol e Novo2.

2.2.3 Mutagao

Nesta operacdo, novos individuos ndo sdo gerados a populagdo,
ou seja, ndo ha um aumento numérico a populagdo, como ocorre
por intermédio do operador de cruzamento, mas ele apenas
modifica esses individuos que ja existem transformando-os em
outros individuos diferentes. Cada individuo, obedecendo a uma
probabilidade inicialmente imposta, ird em alguns pontos de sua
sequéncia, mudar de valor. Individuos repetidos podem ser
descartados da populacdo, ou seja, caso o individuo resultante da
mutacdo ja exista, este serd descartado e ndo serd considerado
valido, mantendo, assim, a diversidade das solu¢oes. Conforme o
exemplo da Figura 8, o sexto alelo tem seu valor mudado. Isso
fard com que o algoritmo consiga uma maior diversidade genética
que a funcdo de cruzamento, sozinha, néo seria capaz de fornecer.
O operador de mutagdo permite uma maior variabilidade genética
e uma maior exploragdo do universo de possibilidades de
configuragdes. Também evita que o algoritmo fique estacionado
em minimos locais, fornecendo maior vantagem para o operador
de mutagdo, pois ele permite uma variagdo brusca das
caracteristicas que o individuo possui através da alteracdo de
partes aleatoriamente selecionadas dos seus genes.

Individuo

[1]1]o]1Jo[1[efo]1]0]

Ponto de mutacio

[1]1]o]1]o]e]ofo]1]0]

Individuo com mutacio

Figura 8: Exemplo de mutagdo.

2.2.4 Selecdo

Nessa fase, que sera utilizada uma funcédo objetivo para dar ao
algoritmo padroes de selecdo dos melhores individuos, logo, é a
etapa mais relevante do algoritmo genético.

A funcdo objetivo é essencial para propagar as geracoes futuras os
melhores resultados de cada geracdo. Neste caso, somente as
melhores solugdes continuardo a existir na proxima geracao.
Existem varios métodos para selecionar os individuos sobre os
quais serdo aplicados os operadores genéticos. Alguns destes
meétodos:



*  Selecdo por ranking: os individuos da populacdo sdo
ordenados de acordo com seu valor de adequagdo e,
entdo, sua probabilidade de escolha é atribuida
conforme a posi¢do que ocupam.

*  Selecdo por giro de roleta: cada individuo da populacéo
é representado na roleta proporcionalmente ao seu
indice de aptiddo. Assim, para individuos com alta
aptiddo é dada uma por¢do maior da roleta, enquanto
aos individuos de aptiddo mais baixa, é dada uma
porcao relativamente menor.

*  Selecdo por torneio: A ideia desta etapa é promover um
torneio entre um grupo de n ( n > 2 ) individuos
aleatoriamente tomados na populacdo. Assim, o
individuo que vencer este torneio (individuo com
melhor valor de aptiddo entre o grupo), é selecionado
para fazer parte da geracdo da nova populagdo,
enquanto os demais individuos do grupo sdo
descartados. O processo de selecdo termina quando se
realiza uma quantidade de torneios igual ao tamanho da
populacéo [9].

2.2.5 Convergéncia

A convergéncia é fortemente influenciada pela construg¢do do
algoritmo genético: representacdo, decodificacdo, avaliacao,
operadores, técnicas, parametros e implementagdo podem facilitar
a busca de solugdes 6timas ou sub-6timas. Existem alguns
métodos a fim de alcangar solugdes em espagos complexos. Um
deles, e o mais simples, utiliza a quantidade de geracdes como
condi¢do de parada. Assim, quando o algoritmo alcanca um
nimero n de geracdes, o mesmo finaliza sua execugdo. Ja o
segundo método de convergéncia, verifica alteracdes significativas
dos individuos da populacdo entre n geragcdes. Se entre as
geracbes ndo for verificada uma variacdo significativa da
qualidade, entdo, existe a indicacdo de convergéncia, e o
algoritmo é finalizado. Caso contrario, (se a taxa de variacdo
calculada pelo algoritmo supera a taxa de variacdo percentual
inicialmente pré-definida), o algoritmo segue sua execu¢do normal
em dire¢do a nova geracdo. O método de convergéncia é
verificado durante todas as pr6ximas geracoes até que o algoritmo
demonstre a convergéncia sobre uma uma determinada solucdo
6tima.

2.3 NSGAII

O algoritmo NSGA II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
M) foi escolhido pois é um algoritmo multiobjetivo
comercialmente aceito e utilizado em larga escala. Além disso, é
baseado em Algoritmos Genéticos [1] e implementa o conceito de
dominancia. Classifica a populagdo total em fronts de acordo com
o grau de domindncia. Os individuos que estdo localizados no
primeiro front sdao considerados as melhores solu¢des daquela
geracdo. Os do ultimo front encontram-se nas piores solugoes.
Assim, podem-se encontrar resultados mais consistentes (pontos
préoximos da regido de Pareto) e que se adaptam melhor ao tipo do
problema, mais rapidamente (menor niimero de geracOes). Dois
aspectos sdo importantes na solucdo de problemas multiobjetivos:

* Dividir a populacdo em diferentes niveis (fronts),
utilizando o critério de dominancia;

*  Individuos do front n sdo melhores do que individuos
do front n+1.

Com a domindncia, o algoritmo agrega o conceito de elitismo. O
elitismo classifica a populagdo total em diferentes categorias de

qualidade, ao invés de tratd-las como pertencentes a um tnico
grupo. Assim, é possivel que o algoritmo priorize aqueles que
foram melhores classificados.

O funcionamento do NSGA II se destaca por possuir dois
mecanismos importantes no processo de selecao:

e Fast Non-Dominated Sorting
*  Crowding Distance

Inicialmente, o que existe é uma populacdo inteira ainda ndo
classificada. Esta passara por um processo em que sera atribuido a
cada individuo um grau de dominancia em relacdo a todos os
outros individuos da populacdo inteira. Apds, ocorre a
comparacdo de uns com os outros, e assim classificando-os de
acordo com o critério de dominancia descrito inicialmente. Logo
apos os valores de dominancia terem sido atribuidos a todos da
populacdo, esses individuos serdo classificados em fronts (de
acordo com os seus valores de domindncia). Os melhores
individuos sdo classificados no primeiro front. Os piores serdo
classificados como pertencentes ao ultimo front. Assim
sucessivamente até que ndo haja mais individuos a serem
classificados. Ao término da classificacdo de todos os individuos
dentro de um front, eles serdo classificados pelo Crowding
Distance. Esse operador ird ordenar cada individuo de acordo com
a sua distancia em relagdo aos pontos vizinhos no mesmo front
(em relagdo a cada objetivo). Quanto mais distantes desse ponto
central, maior a probabilidade de serem selecionados. Esse
operador permite que haja um melhor espalhamento dos
resultados, evitando-se assim aglomeracoes de solugdes sobre um
mesmo ponto e uma convergéncia prematura.

2.3.1 Populacao

O tamanho da populacdo afeta o desempenho global e a eficiéncia
do algoritmo. Com uma populagdo reduzida, o desempenho pode
ser inferior, pois deste modo a populacdo fornece pouca cobertura
do espaco de busca do problema. Uma grande populagdo
geralmente fornece uma cobertura representativa do dominio do
problema e previne convergéncias prematuras para solucdes locais
ao invés de globais. Porém, para utilizar grandes populagoes, sao
necessarios maiores recursos computacionais, ou que o algoritmo
trabalhe por um periodo de tempo muito maior, o que néo
desejamos que acontega.

Diferentemente de outras etapas de outros algoritmos genéticos, a
geracdo da populacdo inicial é realizada somente no inicio do
algoritmo. Esta acontece uma tnica vez e ndo se repete ao longo
das geraces seguintes. Individuos que codificam um grupo de n
visualizacdes distintas sdo aleatoriamente gerados dentro do
algoritmo e armazenados em uma estrutura de dados.

Apés a geracao de cada individuo, pode ocorrer a verificagdo se
nao hé repeticdes. Este procedimento serve para evitar a repeticdo
de individuos, pois é fundamental para o ideal funcionamento do
algoritmo que haja diversidade de soluges. Assim, permite-se
uma maior variabilidade genética durante as geragOes. Também
pode contribuir para que solu¢des melhores sejam encontradas. Se
um individuo atualmente gerado j& existe na populacdo, este
poderd ser descartado e um novo individuo sera criado, buscando
completar o niimero de individuos da populacdo inicial.

2.3.2 Fast Non-Dominated Sorting

O Fast Non-Dominated Sorting é um operador de selecdo
executado em duas etapas.

A primeira etapa ird analisar todos os individuos da populacdo
total P. Depois, serdo comparados para classificd-los de acordo



com o grau de domindncia np (nimero de individuos que
dominam p, em que p é um individuo da populacdo P). Dessa
forma, se um individuo p é dominado por um niimero X de
individuos da populacdo total P, o seu valor correspondente de np
¢ igual a X. Se ao final desta etapa o individuo possuir o valor de
np igual a 0, significa que esse individuo ndo é dominado por
ninguém da populacdo total P. Estes individuos fardo parte do
primeiro front, no qual estdo os melhores individuos de toda a
populacéo atual.

A segunda etapa separara cada individuo em diferentes categorias
(os fronts). Esta se darda de acordo com os seus valores de
dominancia, indicados pelos seus respectivos valores de np. Cada
individuo incluido em um dos fronts sdo retirados do contexto do
sistema, decrementando os valores de np de cada individuo
dominado por esses. Isso repetir-se-a4 até que nao sobrem mais
individuos na populacdo restante.

para cada p (pertencente a) P
para cada q (pertencente a) P
se (p domina g) entdo
Armazena q em Sp (Sp <- q) ‘
senao se (g domina p) entdo ‘
Inerementa np (np <- np+1) ‘
se np (€ wual a) 0 entao ‘
Armazena p em F1 (F1 <-p) \

RN o

o

Algoritmo 1: Pseudo-cédigo da etapa um do fast non-dominated sorting.
O funcionamento do pseudo cédigo descrito acima (Algoritmo 1),
ocorre da seguinte maneira:

1.  Um individuo p é selecionado da populacéo P (linha 1)

1. Para cada individuo g, restante na populacdo P (linha
2), é verificado se o individuo p domina o individuo g
(linha 3)

2. Se confirmado, o individuo q sera armazenado em Sp
(na lista dos individuos dominados por p) (linha 4)

3. Negativamente, se ¢ dominar p (linha 5) o valor de np é
incrementado (pois np é um contador de individuos
dominantes de p) (linha 6)

4. E testado se o np ¢ igual a 0 (linha 7), sendo verdade,
significard que p ndo foi dominado por ninguém da
populacéo. Este fara parte do primeiro front (linha 8).

O fast-nondominated-sorting comparara individuo a individuo
para determinar o grau de dominancia np de cada componente da
populacdo; quanto menores os valores de np encontrados,
melhores solugdes irdo representar.

[ Trictaliza uma varidvel z com o valor I (i<-1)
enquanto Fi (for diferente de) 0
H=10
para cada p (pertencente a) Fi
para cada q (pertencente a) Sp
decrementa o valor de ng (ng <- ng-1)
se ng { € igual a ) 0 entao H <- g (insere em H o valor de q)
Incrementa o valor de i em wmna unidade (i <- i+1)

I = RSO JCR I

© 0o

Armazena os valoves de H no Fi (que serd o front atual no pririmo loop)

Algoritmo 2: Pseudo-codigo da segunda etapa do fast non-dominated sorting.

Observa-se uma variavel I (contador do nimero de fronts) que é
inicializada com o valor unitério (linha 1). Enquanto houver
novos fronts sendo gerados (se o tamanho de Fi - o atual front -
for diferente de 0), a execucdo continuara (linha 2).

A variavel H é inicializada (varidvel temporaria auxiliar dos
proximos fronts) com o valor 0 (linha 3). Nas proximas linhas, 4 e
5, um individuo p do front Fi é selecionado, e uma verificagdo é
realizada para encontrar quais os individuos em g, dominados por
p (encontrados na lista Sp) e os valores dos nq, desses individuos,
sdo decrementados, com o objetivo de retirar do contexto os
individuos que foram classificados anteriormente no front
antecessor. O decréscimo dos valores de nqg se objetiva da
aproximacdo do valor O - significa dizer que em uma préxima
iteracdo, os individuos com nq igual a 0 fardo parte do novo front
(linhas 6 e 7). Na linha 8 o valor de I serd incrementado e os
valores armazenados em H serdo copiados para o novo Fi - 0 novo
front - (linha 9).

2.3.3 Crownding distance

Este é o operador de diversidade usado no NSGA II. O objetivo é
garantir um maior espalhamento dos resultados ao longo da linha
de Pareto. Pretende-se, assim, evitar a concentragdo de solu¢des
em um mesmo ponto ou regido. Também é utilizado como método
de ordenagdo dos individuos de um mesmo front.

O Crowding Distance utiliza como métrica a distancia de cada
individuo aos individuos mais préximos. Este algoritmo calcula a
distancia média entre um ponto central i, selecionado dentro da
populacdo e dois pontos localizados nas extremidades do ponto
central (i-1) e (i+1). A partir de um ponto central, este operador de
diversidade, encontrard pontos extremos e priorizard outros mais
distantes durante o processo de selecdo. Busca-se assim, espalhar
os resultados ao longo da frente de Pareto. A disposicdo dos
pontos extremos formam um cuboide em relagdo ao ponto central.

(e}

Figura 9: Representacdo do calculo da distancia — Operador de diversidade.

1. | distancia de cada ponto no conjunto § :

2. | atribuicao do crowding-distanee(S)

3. | I=|S] (|S| representa o nimero de clementos do conjunto S ¢ que serd atribuido a 1)
4. | para cada 1. do conjunto S|[t]gigancia = U

5. | para cada objetivo m :

6. ordenar(5, m) (ordena cada individuo do grupo S em relagiio a cada objetivo m)
7. | S[0ldistancia € S[disancia <- valor alto

8. | para i = 1 até (I-1) (para todos os outros pontos)

9. Slildistancia = S [ildistancia + (S[i+1].m - S[i-1].m)

Algoritmo 3: Pseudocodigo do algoritmo “Crowding Distance”.

O funcionamento do pseudo cédigo descrito acima (Algoritmo 3),
ocorre da seguinte maneira:

1. Na linha 3, é criada uma variavel I, que serd um
contador de valores existentes no conjunto de entrada S.

2. Sédo inicializados todos os valores do conjunto
Sli]distancia (vetor que contera todas as distancias de
cada individuo do conjunto S) com o valor 0 (linha 4).



3. Este operador levard em consideracdo os m objetivos em
questdo, ordenando em relacdo a cada um deles (linha
6).

4. Sdo inicializadas as posi¢oes S[0]distancia e a ultima
posicao S[l]distancia do vetor distancia, com um valor
muito alto (linha 7).

5. Na linha 8 em diante, existe um laco que chamara o
calculo do valor médio dos pontos em relagdo ao ponto
central i.

6. Segundo a férmula da linha 9, S[i+1].m e S[i-1].m,
significam a posi¢do i+1 e i-1 do vetor S em relacdo ao
objetivo m.

7. Os resultados serdo ordenados dando preferéncia as
solucdes com distancias médias maiores.

O algoritmo compde-se de uma estratégia para que esses
individuos, que se situam nas extremidades, sejam sempre
selecionados (o crowding distance prioriza aqueles que possuem
os maiores valores de distancia). Este visa encontrar solucdes
diversificadas e que ndo se encontrem concentradas em uma
regido limitada do gréfico, que permita uma ampla visdo sobre as
melhores solu¢des na tomada de decisoes.

3. Trabalhos relacionados

Considerando que este tema ¢ bastante especifico, ndo
conseguimos encontrar nenhum trabalho nesta é&rea de
gerenciamento emergencial indoor com abordagem multiobjetiva.
Mas, algumas iniciativas possuem caracteristicas relevantes para
nosso entendimento.

Em “O Algoritmo NSGA-II Aplicado Ao Planejamento De Lavra
De Minas A Céu Aberto” de Guido Pantuza e Marcone Jamilson,
apresentam uma adaptagdo do algoritmo evolutivo multiobjetivo
NSGA II para o problema de planejamento de lavra em minas a
céu aberto. Neste problema, cada frente possui caracteristicas de
qualidade diferentes e o ritmo de lavra deve ser realizado de forma
proporcional, gerando uma alimentacdo que atenda a metas de
qualidade e produgdo requeridas com um ntimero reduzido de
caminhdes. Na adaptacdo feita, o0 NSGA II utilizou o Método de
Descida em Vizinhanga Varidvel como procedimento de busca
local, o qual funcionou como operador de mutagdo[11].

Em “Uma Plataforma em Software para Controle de Veiculos
Ndo Tripulados e Planejamento de Trajetérias” outro trabalho,
buscou-se analisar os mecanismos e meios de controle por meio
de plataformas em software, que permitem interagir com drones
de pequeno porte, de forma direta ou com um minimo de
interferéncia humana, em diferentes cendrios de utilizagao.
Possibilitando, assim, a execucdo de tarefas ou missdes ditas
autdbnomas com um minimo de informacdo sobre o ambiente.
Pode-se configurar completamente as acdes e condi¢des que
propiciardo a tomada de decisdes desses veiculos, no sentido de
evitarem colisdes contra objetos proximos, desviarem e
retornarem a trajetéria da missdo ou mesmo a abortarem. Utilizou-
se algoritmo multiobjetivo NSGA-II, para o desenho de possiveis
trajetérias. Tal abordagem é fundamentada no levantamento de
dois objetivos: executar a missdo consumindo um minimo de
recursos necessarios ao voo e reduzir o risco de colisdes contra
obstaculos fixos dispostos ao longo do trajeto[12].

Diante dos trabalhos expostos, podemos observar que nenhum se
aproxima do tema proposto neste projeto. Nosso trabalho possui
algumas caracteristicas que se destacam, como:

*  Otimizacao multiobjetiva;

»  Utilizacdo de cédigo aberto;

¢ Disponibilizacdo de ferramenta para gerenciamento de
situacOes emergenciais;

e Leitura dos dados de entrada padronizados em formato
aberto (JSON);

*  Disponibilizacdo de dados de saida padronizados em
formato aberto (JSON);

*  Integragdo com a ferramenta RESCUER’;

4. Descricao do trabalho

Diante dos problemas expostos, decidimos criar uma solucdo
computacional que ajude a diminuir os problemas de
gerenciamento emergencial de lugares fechados. Assim, sugerindo
uma ferramenta que gera solugdes quais podem ser utilizados em
sistemas computacionais a fim de salvar vidas.

Considerando o cendrio-problema, a solucdo e todas fatos
apresentados, nossa tentativa noa uso do algortimo é minimizar
duas funcles objetivo. A primeira funcdo objetivo é a de
balanceamento das saidas.

Zbal| Si-5) |
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Equacao 1: Funcao de balanceamento.

Esta funcdo-objetivo nos garante um melhor balanceamento do
nimero de pessoas que irdo para as saidas. Seja Si o valor que
representa o nimero de pessoas alocadas para a saida i, Sj
representa a quantidade de pessoas que irdo se dirigir a saida j.
Os valores de i e j podem variar até n. O valor de n é o nimero
maéximo de saidas existentes. Quanto mais préximo de zero for o
resultado desta fungdo, mais eficiente serd o balanceamento.

Similarmente ocorre com a fungdo de tempo de fuga. Para
chegarmos a um valor aceitdvel, utilizaremos a localizacdo dos
individuos, das saida e suas distancias.

de(i )

i=1

Equagdo 2: Fungdo de tempo de fuga.

A funcédo-objetivo do tempo de fuga é o somatério da distancia
entre a posicdo de cada individuo e a localizagdo da respectiva
saida designada para este. O valor de i caracteriza a localizagdo do
individuo. O valor de w corresponde ao nimero total de pessoas
do ambiente. A fungdo q; representa a localizacdo da saida
designada para o individuo i, valor retirado do alelo
correspondente a posicao.

! RESCUER visa desenvolver uma plataforma de computador
inteligente e interoperavel para o uso de informagdes de
crowdsourcing esmagadas com dados abertos para apoiar a
gestdo de emergéncia e crises.



Nossa proposta é construir um componente de software que
receba representacdes JSON com as informacdes do ambiente e
das pessoas nele contidas. Este realizard os devidos calculos
computacionais por meio do algoritmo genético buscando
minimizar as fun¢des objetivos apresentadas. Como saida, gerar
outras representacdes JSON com as possiveis melhores rotas de
fuga.

Os cromossomos sdo definidos de acordo com a quantidade de
pessoas e quantidade de saidas existentes. A populacdo inicial é
gerada de forma aleatéria (referimo-nos aos alelos), com um
tamanho baseado em testes. A avaliacdo das solugbes segue o
critério determinado pelas fun¢des que tentamos minimizar. Estas
medem a qualidade do individuo (fungdo de aptiddo), baseadas no
balanceamento das saidas e tempo de evacuagdo (menores
distancias percorridas). O método de sele¢do dos individuos para
realizacdo do cruzamento é o de selecdo por torneio. Nos
operadores genéticos, a técnica de cruzamento a ser aplicada é a
de Single-point Crossover e a mutacdo, mudanca aleatéria do
valor do alelo. As taxas de mutagdo e crossover foram definidas
baseadas em experimentos e trabalhos relacionados.

4.1  JSON

Escolhemos este formato de padrdo aberto, pois este utiliza texto
legivel a humanos para transmitir objetos de dados. Sua estrutura
consiste em pares de atributo-valor. Possui algumas vantagens em
relacdo aos outros formatos como:

*  legibilidade

*  independéncia de linguagem

»  analisador (parsing) mais facil de utilizar
»  formato tipado

*  suporta objetos; e outras.

Os JSONs de entrada possuem as informagdes do ambiente
(dimensdes, quantidade de subambientes, layout e quantidade de
saidas) e das pessoas contidas nos subambientes (quantidade e
localizacdo destas).

Para uma possivel integracdo com este componente
computacional e utilizagdo com outros cenarios-problema, deve-se
utilizar a seguinte tipagem dos dados e sintaxes:

[

{"positionY":42.408621824318345,
"id":0,"type": "emergencyExit",
"positionX":47.37237342475748]},

{"positionY":43.884383784242125,

"id":1,"type": "emergencyExit",
"positionX":46.15054087810854},
"positionY":41.33011113753943,
"id":2,"type": "emergencyExit",
"positionX":40.68739438424117},
{"position¥":41.131620155345004,
"id":3,"type": "emergencyExit",
"positionX":45.64112370733204},
{"positionY":40.26551003484992,
"id":4,"type": "emergencyExit",
"positionX":40.63245986893338},
{"positiony":48.65011361652005,
"id":5,"type": "emergencyExit",
"positionX":43.1352160930362}

]

Figura 10: Exemplo de arquivo JSON com as defini¢des do ambiente.

[ // definigoes das pessoas contidas nos ambientes

"idperson J/ id - integer
"position /1 posigao x - float
"positiony":1, /1 posicao y - float
"stationary”:false, 71 dinamicidade - boolean
"age":61, 77 idade - integer
"disability":1 1] restricoes - integer|

——

"idPerson”:2

"stationary
"age":69,
"disability":@

——

"stationary
"age":25,
"disability":@

Figura 11: Exemplo das definicGes das pessoas.

A padronizagédo do arquivo com as defini¢Ges das saidas ficou da
seguinte forma: [{ “id” : integer, “type” : “emergencyExit”,
“positionX” : double , “positionY” : double }, ...].

A Figura 11 contém a definicdo do arquivo com informacdes das
pessoas contidas no ambiente.

4.2 Cromossomos

Para os cromossomos, adotaremos que o tamanho de cada
cromossomo sera equivalente a quantidade total de pessoas
contidas no ambiente. A posicdo de cada alelo refere-se ao id de
cada pessoa. O valor contido em cada se¢do do cromossomo, ou
seja, valor contido em um alelo, serd a numeragdo do identificador
de cada possivel saida.

Na solucdo do exemplo da figura a seguir (Figura 12), a pessoa
com id O (referente a posicdo do alelo 0 no cromossomo) se
dirigiré para a saida 2, assim como a pessoa com o id 1 também
ird para a saida 2. Ja a pessoa com o id 2, sera direcionada para a
saida 3, assim sucessivamente.

Individuo 1

CQuantidade de saidas existentes: 3

CQuantidade de pessoas no ambiente: 7

Figura 12: E lo de um cr

nesta abordagem.

4.3  Populacdo inicial

Utilizaremos tamanhos diferentes na populacdo inicial. Para
parametrizacdo, utilizaremos valores aleatérios quais possam nos
fornecer melhores solugdes. Na fase de geracdo e andlise dos
dados, utilizaremos o melhor valor encontrado na fase de
parametrizacao.

4.4  Avaliacdo da populacao

A avaliacdo da populagdo, em cada geracdo, sera realizada
utilizando duas fungOes de aptidao, que indicardo a qualidade de
cada individuo na populacdo. Esta é a fase mais importante em
qualquer algoritmo genético, pois através desta serd medida qudo



préximo um individuo esté da solucdo desejada ou qudo boa é esta
solugdo. E essencial que a fungdo que avalia a qualidade dos
individuos seja muito representativa e diferencie na proporcéo
correta as mas solucdes das boas. Se houver pouca precisdo na
avaliacdo, uma solugdo 6tima pode ser posta de lado durante a
execucdo do algoritmo, além de gastar um maior tempo
computacional explorando solucdes pouco promissoras [10].

Na funcao aptiddo, para melhor pontuacao do individuo, o valor
do resultado de cada fungdo aptiddo devera se aproximar de 1. O
valor foyeivo possui os valores resultantes de cada funcéo objetivo
(balanceamento e fuga).

4.5 Selecdo dos individuos para cruzamento

Para realizar a selecdo dos individuos e transmitir a
hereditariedade destes as populagdes seguintes, utilizaremos o
método de selecdo por torneio.

4.6 Cruzamento e taxa

Dentre muitas técnicas de recombinacdo, utilizaremos, no
operador genético em questdo, a técnica de cruzamento Single-
point Crossover. Esta consiste em utilizar um tnico ponto
aleatério (ponto de corte), no nosso caso, para recombinacdo em
ambos os individuos progenitores. Todos os dados além dos
pontos selecionados sdo trocados entre os progenitores.

Referente a taxa de cruzamento, percebe-se que quanto maior for,
mais rapidamente novas estruturas serdo introduzidas na
populacdo. Porém, se esta for muito alta, estruturas com boas
aptiddes poderdo ser retiradas mais rapidamente, visto que a maior
parte da populagdo seré substituida. Valores muito altos desta taxa
podem estimular a perda de estruturas com altas aptiddes. Com
um valor muito baixo, o algoritmo pode se tornar excessivamente
lento. E indicado utilizar inicialmente a taxa aleatéria dentro do
intervalo tipico recomendado de p. € [0,5; 1,0] para o
cruzamento [10]. Diante destes fatores e grande referéncia na
literatura, decidimos optar em utilizar a taxa de tXcuzameno = 0,8 €
0,6.

4.7  Mutacao e taxa

Visando fornecer novas informagdes dentro da populagdo e, desta
forma, aumentar a diversidade populacional, utilizaremos um
valor aleatério dentro do intervalo recomendado na literatura [10]
especializada de pn € [0, 01; 0,05].

4.8 Framework

Com o intuito de padronizar este trabalho, utilizamos um
framework denominado JMetal. Este é construido na linguagem
JAVA, orientado a objetos, ideal para otimizagdo multiobjetiva
com meta-heuristicas. Possui caracteristicas como: portabilidade,
indicadores de qualidade e representacdes varidveis, dentre outras.

Criamos as classes PersonJSONCreator.java e
EnvironmentJSONCreator.java que geram arquivos com a
estrutura descrita anteriormente, no formato JSON. Estes arquivos
contem informagbes de cendrios e pessoas neles contidos,
possibilitando assim testes em diversos cendrios. Os cendrios
descritos posteriormente foram gerados através destes geradores.

Para leitura e utilizacdo das informacdes sobre as pessoas e os
ambientes, foram criadas as classes: PersonsJSONReader.java,
EnvironmentJSONReader.java, Person, Exit, Chromosome,.

Também criamos a classe SeedReader.java. Esta é responsavel
por ler o arquivo com um valor estitico do seed. Com a

manipulacdo do valor do seed, mantendo-o fixo, retiramos a
aleatoriedade na fase de parametrizagdo.

A classe EscapeRoute.java contém o algoritmo de criacdo e
avaliacdo das solugdes.

A classe NSGAII_main.java possui os parametros de configuracdo
e os métodos de criacdo e manipulacdo dos objetos utilizados na
construcdo do algoritmo.

Criamos uma classe AnalizeSolutions.java, para andlise
estatistica das solugdes.

As saidas foram gravadas em arquivos, dentro da pasta “tests” e
das subpastas no formato
“Xpersons_Yexits_crossZ.Z_mutW.W_populationK_evolutions
M_seedfixedN”.

As melhores soluges foram selecionadas e convertidas para um
arquivo no formato JSON. A referéncia “chave : valor” utilizada
foi “ idPerson : idEmergencyExit ”. Este arquivo também se
encontra dentro da pasta.

«

Todas as classes criadas encontram-se em um pacote separado dos
pacotes do framework.
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Figura 13: Diagrama de classes.

5. METODOLOGIA

Levamos em consideracdo que é dificil de definir uma tnica
solugdo que supra todas as necessidades e ndo sabermos qual é a
melhor solucdo, de forma simples e direta. Mas é possivel
verificar a geragdo de 6timas solugdes com testes funcionais, com
o recebimento dos valores de entrada, resultando em valores de
saida.

Definimos a quantidade da populacéo inicial aleatoriamente, mas
dentro da faixa baseada na quantidade de saidas e de pessoas.

Os valores dos alelos das solugdes da populacdo inicial foram
todos gerados de forma aleatéria (utilizando o seed para a pseudo-
aleatoriedade).

Uma das métricas para avaliacdo que utilizamos foi o nivel de
balanceamento. Esta permite equalizar a quantidade de pessoas
em cada saida existente. A maior distdncia em relacdo ao valor



médio serd definida como o indice desta métrica. Diante disto,
apos varias execucdes do algoritmo, vimos que os valores gerados
foram préximos dos indices, ndo havendo uma discrepancia muito
grande entre os valores. Mesmo alguns valores sendo
considerados diferentes, estes, ainda assim, encontraram-se
préximos do indice.

Em relagdo a segunda métrica utilizada, o tempo de fuga,
utilizamos a correspondéncia em relacdo as distancias. Mesmo
havendo a variagdo em torno do indice.

Realizamos testes com doze configuracoes diferentes da taxa de
cruzamento, taxa de mutagdo e geracdes para um cenario-
problema a fim de estabelecer parametros ideais. As caracteristicas
do cendrio utilizado na parametrizagdo foram as seguintes:

. Individuos: Cromossomo de tamanho 20000. Alelos
variando entre 0 e 50;

. O valor de seed fixo em 0,5;
* O ndmero maximo de evolugdes foi fixado em 250;

* A técnica de cruzamento utilizada foi a Single-point
Crossover;

*  Atécnica de mutacéo utilizada foi a BitFlipMutation;

*  Atécnica de selecdo utilizada foi a BinaryTournament2,
caracteristica do NSGAII;

. Os cendrios possuem as dimensdes de 500 x 500;

Os demais parametros seguiram a tabela a seguir:

Cruzamento Mutacao Populagdo

100
0.8 0.01 200

500

100
0.8 0.02 200

500

100
0.6 0.01 200

500

100
0.6 0.02 200

500

Tabela 01 : Descricdo das configuracdes.

Para definicdo dos valores de média de balanceamento, utilizamos
a média aritmética.

Como medida de dispersdo, utilizamos o célculo do desvio
padrao populacional.

No somatério do balanceamento, foram consideradas as
quantidades de ocorréncias em cada saida.

A distancia total percorrida é caracterizada pela soma de todas as
distancias percorridas pelas pessoa até sua saida respectiva.

Ap6ds a coleta dos dados das solugdes 6timas geradas, mapeamos
estes dados e conseguimos informagdes similares a da
configuragdo um:

Configuragdo 1

f1(balanceamento) f2(distancia)
Cromossomo 0 45980.0 7435955.917194824
Cromossomo 1 54976.0 7430904.517223019
Cromossomo 2 43924.0 7444367.194214746
Cromossomo 3 56204.0 7428528.983118201
Cromossomo 4 42696.0 7477398.883553377

Tabela 02: Dados resultantes das solugdes do cenario — configuragao 1.

Os demais dados de parametrizagdo encontram-se em anexo na
tabela “ConfiguracgGes para parametrizacdo”.

Apés calcularmos as médias para os valores de balanceamento e
distancias totais de cada configuracdo, conseguimos encontrar os
melhores valores da taxa de cruzamento e de mutagdo na
configuracdo 2. Sendo, TXcrzameno = 0,8 € TXmuugio = 0,01. Ja a
populacdo inicial, igual a 200. Estes valores sdo os respectivos
valores da configuracdo 2, a qual obteve o menor valor na média
de balanceamento e um valor aceitével na média das distancias
totais percorridas. Conforme pode ser observado na Tabela 03,
fora realizado uma classificacdo no dados, obedecendo a ordem
crescente.

Vale salientar que em todos os cendrios os valores ficaram muito
proximos.

MédiasBalanceamento  DistanciasTotais
Configuracdo 2 43740,8  7452604,88970042
Configuragéo 11 44144 7448006,61374603
Configuragéo 8 44386,4  7448578,85060579
Configuragdo 5 44454 7433034,74287281
Configuragéo 4 473036  7451866,18282146
Configuragéo 3 47745 7440364,06309368
Configuragéo 6 47745 7440364,06309368
Configuragéo 9 47745 7440364,06309368
Configuragéo 12 47745 7440364,06309368
Configuragéo 10 48397 7440789,95841573
Configuragéo 7 487104 7447659,38143772
Configuragéo 1 48756 7443431,09906083

Tabela 03: Dados resultantes das médias aritméticas das solucdes dos cenarios.

Apébs validarmos a melhor configuracdo das taxas, populagdo
inicial e técnicas de cruzamento e mutagdo, realizamos trés
execugdes do algoritmo nos cendrios descritos na Tabela 04.
Nosso objetivo é gerar dados de solucdes 6timas. Esses dados
serao utilizados em testes estatisticos. O resultado dos testes
estatisticos nos orientaram quanto a validacdo da nossa hipétese.

Seguem informacgdes dos cendrios:



Pessoas Saidas Seed
500 10 Aleatério
1000 15 Aleatério
5000 20 Aleatério
10000 25 Aleatério
20000 50 Aleatério

Tabela 04 : Descri¢do dos cenarios-problema principais.

Nestes cendrios-problema utilizados para validacdo do algoritmo,
utilizamos a configuracdo citada anteriormente, a que mais
conseguiu  minimizar as fung¢des-objetivo. As  demais
caracteristicas foram:

*  Numero méximo de geragoes: 250;

*  Cruzamento: Single-point Crossover;
*  Mutagdo: BitFlipMutation;

. Selegdo: BinaryTournament2;

. Dimensdes dos cendrios: 500 x 500;

Como demosntracdo, podemos apresentar os resultados do cenario
5 em sua segunda execucao:

Cenario 5B

fl(balanceamento) f2(distancia)
Cromossomo 0 45228.0  7439030.321418173
Cromossomo 1 36344.0 7475161.965293214
Cromossomo 2 48564.0  7434530.924307485
Cromossomo 3 52928.0  7430361.881307769
Cromossomo 4 63692.0  7429223.343404917
Cromossomo 5 42164.0  7457295.920003165
Cromossomo 6 50804.0  7433286.197385751
Cromossomo 7 37844.0 7470702.327246913

Tabela 05: Dados das solugées do cenario 5, em sua segunda execucdo.

Podemos observar na Figura 14 que as solugoes geradas possuem
comportamento similar independente do seed utilizado. Esta
figura ilustra as trés execucdes consecutivas do algoritmo sobre o
cenario 5.

Frente de Pareto

Cendrio 5
100k

@ 5A - Primeira execucio
4 5B - Segundao execucio

5C - Terceira execucao
75k

50k R 3

Balanceamento

*

25k

0
7 350k 7 400k 7 450k 7 500k 7 550k 7 600k

Distancia

Figura 14: Grafico com distribuicdo das solucdes do cenario 5.

Os demais dados das solugOes 6timas geradas a partir dos cendrios
citados na Tabela 03 e com a melhor configuragdo, encontram-se
em anexo na tabela “Dados das solugdes para validacdo”.

As solucdes da frente de Pareto geradas possuem a quantidade de
cromossomos diferente umas das outras (até nas solucdes do
mesmo cendrio-problema). Portanto, para validarmos a nossa
hipétese e diante das amostras disponiveis, utilizamos um método
estatistico denominado Teste de Kruskall Wallis.

O teste de Kruskal Wallis foi escolhido, pois, é um método nao-
paramétrico usado para testar se um conjunto de amostras provém
da mesma distribuicdo. Ele é usado para testar a hip6tese nula de
que todas as populacdes possuem funcdes de distribuicdo iguais
contra a hipétese alternativa de que ao menos duas das populagdes
possuem fungdes de distribuicao diferentes.

A fim de evitar correcdes trabalhosas e possiveis erros,
melhorando o processo de validacdo do teste estatistico,
utilizamos o R. O ambiente de desenvolvimento integrado para
calculos estatisticos e graficos, R, foi utilizado em conjunto com o
RStudio. Este segundo é um ambiente de desenvolvimento
integrado (IDE) para R que inclui um console, sugestdo de sintaxe
e editor que suporta execucdo de cédigo direto, bem como
ferramentas para plotagem, histdrico, depuracdo e gerenciamento
do espaco de trabalho.

Para aplicarmos o teste de Kruskal Wallis no RStudio, sobre as
amostras das solugdes, classificamos os cromossomos das
solugdes da frente de Pareto por grupos. O conjunto de solugdes
resultantes de cada execucdo do algoritmo sobre um cenério ficou
designado a um grupo.

f1(balanceamento) f2(distancia) Grupo

1 304.0 188659.20693770706 1
2 320.0  185615.3049769928 1
3 408.0 182569.47478721186 1
4 584.0 179751.09844968855 1
5 536.0 182273.07924990886 1
6 552.0 180923.76801508878 2
7 616.0 178689.51470469238 2
8 480.0 182805.45764611705 2
9 336.0  183454.5463724601 2
10 136.0  186169.1874059489 2
11 416.0 182883.32164161289 3
12 320.0  184385.9595950069 3
13 800.0 180602.22052622613 3
14 456.0  184104.9477463355 3
15 488.0 180803.27960859734 3
16 972.0 179947.57087367497 3
17 460.0  183153.2230640376 3
18 212.0 187481.30429288195 3

Tabela 06: Dados agrupados do cenario 1 para aplicacdo do teste estatistico.

Apds os célculos estatisticos realizados, obtivemos os seguintes
resultados para cada fungdo objetivo de cada cendrio:

Kruskal-Wallis rank sum test

data: fi1.balanceamento. by Grupo
kruskal-Wallis chi-squared = 0.26628, df = 2, p-value = 8.8753

Figura 15: Resultado do teste de Kruskal Wallis para a func¢ao de balanceamento
do cenario 1.

Kruskal-Wallis rank sum test
data: f2.distancia. by Grupo
Kruskal-Wallis chi-squared = 8.13421, df = 2, p-value = ©.9351]

Figura 16: Resultado do teste de Kruskal Wallis para a fungao de distancia do
cenario 1.



Para validarmos este trabalho, buscamos provar a hipotese nula.
Esta consiste em afirmar que os pardmetros ou caracteristicas
matematicas de duas ou mais populagdes sdo estatisticamente
idénticos. Assim, utilizamos o p-value resultante do teste
estatistico para confrontar a hipétese nula.

O p-value é a medida que fornece a probabilidade de observar em
um teste estatistico, no minimo como extremo, o valor realmente
observado, assumindo que a hip6tese nula seja verdadeira. O p-
value depende diretamente de uma dada amostra. Este tenta
fornecer uma medida para a forca dos resultados de um teste. Se a
hipétese nula for verdadeira e a chance da variagdo aleatéria for a
Unica razdo para as diferencas amostrais, entdo o p-value é uma
medida quantitativa para alimentar o processo de tomada de
decisdo como evidéncia.

Observamos a tabela de interpretacdo do p-value:

P-value Interpretacao

p <0,01 evidéncia muito forte contra Hp .

0,01 <=p<0,05 evidéncia moderada contra H.

0,05<=p<0,10 evidéncia sugestiva contra Ho.

0,10<=p pouca ou nenhuma evidéncia

real contra Hy.

Tabela 07: Interpretacées do p-value.

Diante disto, observamos o sumdrio dos p-values resultantes dos
testes de Kruskal Wallis dos cendrios-problema com a
configuragdo ideal:

Cenario P-value(balanceamento) P-value(distancia)
1 0.8753 0.9351
2 0.5998 0.6412
3 0.2337 0.4066
4 0.9154 0.2789
5 0.7038 0.6282

Tabela 08: Sumario dos p-values dos cenarios.

Assim, para determinar se algumas das diferencas entre as
medianas sdo estatisticamente significativas, comparamos os
valores dos p-values com o nivel de significancia para avaliar a
hipétese nula. A hipétese nula afirma que estatisticamente as
medianas da populagdo sdo todas iguais. Utilizamos o nivel de
significancia padrdo da bibliografia (denotado como « ou alfa) de
0,05. Um nivel de significancia de 0,05 indica um risco de 5% de
concluir que existe uma diferenca quando nao ha diferenca real.

Podemos ressaltar que houveram diferencas entre os resultados do
teste de Kruskal Wallis dos cenérios, pois os valores de entrada
(seeds, cenarios, populacdes, dentre alguns) que geraram os dados
das solugdes analisadas (solu¢des Pareto-Gtimas) sdo aleatorios.
Consequentemente, os valores de p-value dos cenarios sdo
naturalmente diferentes entre si. Esta diferenca do p-value entre os
cendrios, ndo invalida a afirmacdo da hipé6tese nula. Acreditamos
que os valores dos p-values dos cendrios 3 (balanceamento) e 4
(distdncia) se mostraram um pouco discrepantes dos demais
devido a pequena quantidade de solugdes Otimas geradas
(amostras utilizadas nos testes estatisticos).

As diferengas entre as medianas ndo sdo, estatisticamente,
significativas entre si. Como o valor de p-value em cada cendrio
foi maior que o nivel de significincia, ndo temos evidéncias
suficientes para rejeitar a hip6tese nula. Na maioria dos casos,
existe alta evidéncia de que as amostras sdo da mesma populacao.

6. Conclusao

Neste trabalho foi aplicado o algoritmo genético NSGA-II em
cendrios-problema com situagcdes emergenciais a fim de gerar
rotas de fuga. As duas func¢des-objetivo minimizadas foram as
distancias das rotas (pessoa - saida) e o balanceamento das saidas
(nimero de pessoas em cada saida).

Realizamos estudos para defini¢des mateméticas das fungdes
objetivo, dos parametros iniciais, estrutura e extensdo dos
arquivos de entrada e saida, método de cruzamento e mutagdo e
suas respectivas taxas, valores de seeds, populacdes iniciais e
caracteristicas dos cenarios.

Utilizamos o framework JMetal como base para desenvolvimento
do trabalho. Este é escrito na linguagem JAVA.

Para definicdo da melhor configuragdo do algoritmo, foram
realizados testes em um mesmo cendrio com parametros
diferentes, mas seed fixo, com a ideia de encontrar a configuracdo
que melhor minimizasse as duas fung¢des-objetivo para o tipo de
problema-cendrio proposto.

Também foram criadas classes utilitarias no framework para
facilitar o uso, padronizar os métodos e minimizar os erros
durante os testes. Estas classes foram utilizadas para manipular os
arquivos JSON de entrada (com informacdes dos cendrios e das
pessoas contidas nestes), separar os testes em pastas e arquivos
especificos, gerar arquivos JSONs com as solugdes Otimas e
demais informag6es de cada execugdo e analisar os dados gerados.

Apdbs encontrarmos a melhor configuragdo, executamos o
algoritmo, algumas vezes, em cendrios diferentes e levantamos
dados sobre as solugdes. Em posse destes dados, realizamos testes
estatisticos com os conjuntos-solucdo de cada cendrio para
comprovar a hipétese.

Com todas as informacGes contidas neste trabalho, ndo
encontramos evidéncias que rejeite a hipétese nula. Acreditamos
que, devido aos valores de p-value dos testes estatisticos serem
satisfatérios na grande maioria dos cendrios, possuimos
indicacbes de que o algoritmo fornece solugdes que convergem
para uma mesma distribuicdo estatistica. Mesmo obtendo valores
de p-value menos satisfatérios em poucos casos, estes justificam-
se devido a pequena quantidade de amostras analisadas desses
cendrios.

Podemos deduzir que, com uso da melhor configuracio do
algoritmo, solugbes que convergem para valores 6timos serdo
fornecidos.

6.1 Trabalhos futuros

Podemos citar algumas melhorias que podem ser utilizadas para a
elaboracdo de trabalhos futuros:

*  Considerar as diferencas de locomogdo das pessoas.
Cadeirantes, idosos e criancas possuem velocidades de
locomogdo diferentes, influenciando no tempo de fuga,
por exemplo.

e Avaliar a diferenca no tempo de evacuacdo das pessoas
considerando paredes, divisdes, subambientes, méveis e
demais objetos do local.
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*  Definir e aplicar no algoritmo o tamanho (comprimento)
das saidas. Isto pode afetar diretamente na quantidade
de pessoas que podem sair a0 mesmo tempo em cada
saida emergencial.

*  Considerar mudancas repentinas no ambiente ou no
processo de evacuacdo das pessoas. Isto exigird uma
nova execucdo do algoritmo com os novos dados do
ambiente e das pessoas contidas nele de forma
automatizada.
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