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RESUMO

A produgdo de grades horarias em institui¢des de ensino ¢ uma tarefa complexa e de dificil
solugdo, pois, neste contexto, existem muitas restrigdes necessarias a validade e
aplicabilidade das respostas produzidas. Na literatura, a produgdo de grades horarias €, na
verdade, uma das variacbes de timetabling, o qual, em esséncia, € um problema de
escalonamento de eventos em um periodo finito de tempo. sujeito a restrigdes, como por
exemplo, tempo, recursos humanos disponiveis (professores), recursos fisicos existentes
(salas de aula) e atividades a serem desenvolvidas (exames, aulas, entre outros). Para
solucionar esse problema e automatizar o processo, abordagens de Inteligéncia Artificial
tém sido aplicadas com sucesso, mais especificamente, os métodos da Computagdo
Evolutiva. A computagdo evolutiva define uma classe de algoritmos que modelam
computacionalmente os conceitos da teoria da [volugdo de Charles Darwin. Lsses
algoritmos aplicam operadores genéticos sobre popula¢des de individuos, visando a
producdo de individuos mais aptos que os antigos. Como resultado, obtém-se individuos ou
solugdes candidatas com um aito grau de aptiddo para solucionar um problema especifico.
O objetivo principal deste trabalho é estudar e implementar uma solugio para o problema
de Geragdo de Grades Horarias, com base na Computagio Evolutiva. O método evolutivo
escolhido € denominado Algoritmo Coevolutivo Cooperativo. Esse método subdivide um
problema complexo em problemas menores, sendo que cada um deles é representado por
uma populagdo pertencente ao dominio do problema. Cada uma dessas populagdes possui
caracteristicas individuais e, no processo, todas evoluem paralelamente, de maneira
cooperativa, por meio de sucessivas aplicacdes de operadores genéticos. Ao final do
processo, os representantes de cada uma das populagdes formam, em conjunto, uma
solugdo completa. Para verificar a validade do método para a resolu¢do do problema em
estudo, implementou-se um algoritmo cooperativo. Os resultados dos experimentos
mostraram que algoritmos cooperativos sdo ferramentas poderosas, capazes de resolver
problemas complexos de otimizagdo numérica sujeitos a restrigdes.

Palavras-chave: Algoritmos Evolutivos, Algoritmos Coevolutivos Cooperativos,
Timetabling, Otimiza¢do Numérica, Producdo de Grades Horarias.



ABSTRACT

The production of schedules in educational institutions is a complex and hard solution,
because in this scenario there are many constraints required to the validity and applicability
of the produced results. According to the literature, the production of schedules in
educational institutions, in fact, one of the 7imeftabling vanations, which is, in essence, a
problem of event scheduling in a finite period of time, subjected to constraints, for
example, time, human resources (teachers, lecturers, etc), physical resources (rooms) and
activity to be advanced (exams, class, etc). In order to solve this problem and automate the
process, Artificial intelligence methods have been used with success, more specifically,
Evolutionary Computing methods. The evolutionary computing defines a class of
algorithms that computationally model the Charles Darwin’s Evolution theory concepts.
These algorithms apply genetic operators over a population of individuals, aiming at the
production of individuals more capable than the older ones. The result is candidate
individuals or solutions with a high degree of capability to solve a specific problem. The
main goal of this work is to study and implement a solution for the Schedule Generation
problem, based on Evolutionary Computing. The chosen evolutionary method is
denominated Cooperative Co-Evolutionary Algorithm. This method divides a complex
problem in smaller ones, being each small problem represented by a population that
belongs to the problem domain. Each population has individual features and all of them
evolve in a parallel and cooperative way through the successive application of genetic
operators. At the end of this process, the representatives of each population compose a
complete solution. In order to verify the validity of the method for the solution of the
problem under study, a cooperative algorithm was implemented. The results of the
experiments showed that the co-evolutionary algorithms are powerful tools, capable of
solving complex problems of numeric optimization subjected to constraints.

Keywords: Evolutionary  Algorithms, Co-Evolutionary Cooperative  Algorithms,
Timetabling, Numeric Optimization, Schedule Generation.



1 INTRODUCAO

Segundo GOLDBERG (1989), Charles Darwin estudando as espécies e sua
evolugdo, coletou durante anos uma grande quantidade de material que demonstrou a
existéncia de inameras variagdes genéticas em cada especie. Estes estudos, associados as
pesquisas de outros cientistas, tornaram evidente que espécies animais efetivamente se
modificam. As novas espécies sdo produzidas através da sele¢do natural que ocorre pela
pressdo ambiental ou competi¢cdo por recursos do meio necessarios a sobrevivéncia. Desta
selecdo restam os individuos que forem mais preparados ou adaptados sendo estes os que
tem maiores chances de sobreviver e posteriormente se reproduzir.

A Computagdo Evolutiva foi desenvolvida com base na teoria evolucionista de
Darwin e compreende uma série de métodos que modelam computacionalmente o0s
mecanismos basicos da teoria da evolugdo natural. Em esséncia os métodos evolutivos
trabalham com uma populagdo de individuos. A populagdo de individuos € processada em
um ciclo evolutivo que tem como objetivo atingir uma solugdo Otima entre as solugdes
candidatas atraveés da melhora gradativa dos cromossomos dos individuos. Em fung¢do dos
recursos proporcionados pela abordagem evolutiva, sua principal aplicagdo se da a
problemas de otimiza¢do numeérica.

Os problemas classificados como de otimizagdo numeérica consistem de uma
funcdo objetivo que precisa ser otimizada, e restricdes impostas ao espago de busca. A
solugdo do problema ¢ portanto, um ou varios pontos 6timos no espago. O problema de
otimizagdo a ser analisado neste trabalho € conhecido como 7imetabling. Este problema
apresenta multiplas restrigdes e grande numero de variaveis que devem ser atendidas na
obtencdo da solugéo Otima.

Algumas técnicas convencionais ja foram utilizadas anteriormente na resolu¢io de
timetabling tais como: Heuristicas Dirigidas, Grafos Coloridos, Programagdo Logica entre
outros. Dentre os métodos derivados da abordagem evolutiva estdio os Algoritmos

Geneticos (AG’s). Contudo, AG's sdo tradicionalmente utilizados em problemas de
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otimiza¢do que ndo apresentem restri¢des aplicadas as solug¢des candidatas. Uma evidéncia
disto € que a aplicacdo de operadores geneticos convencionais, utilizados durante o
processo evolutivo, ndo tratam diretamente restrigdes.

POTTER e DE JONG (2000) propuseram o método de Algoritmos Coevolutivos
Cooperativos, que s3o uma extensdo dos AG’s, explorando o potencial desta abordagem
na resolugdo de problemas de otimizagdo e viabilizam a factibilidade para solugdes
encontradas mesmo em problemas complexos. Neste método, um problema (ecossistema)
¢ dividido em problemas menores (espécies). Assim, a arquitetura definida pelo método
coevolutivo modela um ecossistema consistindo de duas ou mais espécies. As espécies
interagem entre si dentro de um modelo de dominio compartilhado e tém um
relacionamento cooperativo a fim de encontrar uma solug¢do para o problema complexo.

A principal motivagdo para a utilizagdo da abordagem evolutiva baseia-se na
argumentagdo de CONCILIO (2000), explicando que para problemas complexos de
otimizagdo tem-se uma explosdo combinatoria de candidatos a solu¢do dentro de um
espago de busca. Desta forma buscas exaustivas promovidas por métodos convencionais,
ndo conseguiriam atingir uma solugdo otima, caracterizando portanto o problema como
computacionalmente intratavel.

Além disso, a abordagem Coevolutiva promove a factibilidade dos individuos
produzidos pelo processo evolutivo através da divisio de espécies. Assim, individuos
altamente especializados ou com um valor baixo de fitmess ndo podem prejudicar
individuos de outra espécie, pois as mesmas sdo evoluidas de forma isolada. Algoritmos
Coevolutivos, apresentam portanto, grande potencial para a resolu¢do de problemas
complexos de otimizagao.

O objetivo deste trabalho consiste em estudar e verificar o comportamento do
meétodo de Evolugdo Cooperativa para o caso especifico de geragdo de grades horarias
para uma universidade. Para que este objetivo seja viabilizado, o algoritmo Cooperativo
sera implementado. Além disso um algoritmo genético classico também sera desenvolvido

para que comparativos entre ambas as técnicas possam ser realizados.
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1.1  Objetivos do trabalho

O presente trabalho tem como objetivo geral investigar a aplicagdo de Algoritmos

Coevolutivos Cooperativos na otimiza¢do de problemas de escalonamento (scheduling)

sujeitos a restrigdes, sendo enfocado neste trabalho timetabling.

Como objetivos especiticos, pode-se destacar:

Observa¢do do problema, bem como sua modelagem de acordo com a
formalizagdo evolutiva;

Investigacao da abordagem Evolutiva, Algoritmos Genéticos e Algoritmos
Cooperativos bem como métodos ndo evolutivos anteriormente utilizados
na resolucdo de timetabling.

Implementagdo de um sistema, para a produgdo automatica de grades
horarias no curso de bacharelado em informatica da UFPR utilizando a
abordagem de Algoritmos Cooperativos,

Implementagdo de um sistema para o problema da produc¢ido de grades
horarias utilizando Algoritmos Genéticos Classicos;

Comparagdo dos resultados obtidos por Algoritmos Genéticos Classicos e

Algoritmos Cooperativos para o problema em estudo.

1.2 Organizagio do trabalho

Este texto esta organizado em seis capitulos. O presente capitulo trata de

consideragdes gerais sobre o trabalho, em nivel introdutério. Ja o capitulo dois apresenta o

problema objeto de estudos do trabalho conhecido como timetabling. O problema é

apresentado sob forma de conceito, elementos, formaliza¢do e variagdes mais comuns.

No terceiro capitulo tem-se a apresentagio da teoria e fundamentos da Computagdo

Evolutiva enfocando a técnica de Algoritmos Genéticos, Algoritmos Hibridos e

Algoritmos Cooperativos.

O quarto capitulo apresenta alguns trabalhos relacionados como o problema bem

como a solugdo proposta por NEWALL (2000) através de Algoritmos Meméticos. Neste



capitulo também encontra-se descrito o algoritmo Cooperativo tmplementado para a
solugdo de timetabling, no contexto de Geragdo automatica de Grades Horarias .

O quinto capitulo foi reservado para a apresentagio de um estudo de caso para a
resolugdo do qual foram desenvolvidos um algoritmo Coevolutivo e um algoritmo
Genético. Nesta mesma segdo os resultados obtidos pela aplicagdo do método coevolutivo
serdo apresentados, bem como um comparativo desta abordagem com Genéticos. O ultimo

capitulo foi destinado a consideragdes finais e conclusdes obtidas neste trabalho.



2 TIMETABLING

2.1 Conceitos e caracteristicas gerais

De acordo com ROSS ¢f al. (1999,p.2), “Timetabling ¢ em esséncia um problema
de escalonamento sujelto a restrigdes onde os eventos sdo considerados como instancias
ou recursos do problema, ou ainda, cole¢do de eventos que devem acontecer dentro de um
periodo finito de tempo.” Assim, recursos ndo podem ser solicitados por dois ou mais
eventos a0 mesmo tempo ou devem existir em uma quantidade suficiente para servir todos
os eventos durante todo o tempo de escalonamento.

Segundo (ROSS et al., 2000, p.1), um timetable genérico pode ser definido por trés
conjuntos basicos. Sdo eles:

- E=/e; e, ..., ou seja, um conjunto finito de eventos que inclui atividades

diversas como exames, seminarios, projetos, ou aulas;

- T ={1, 1.1}, que ¢ um conjunto finito de horarios, para realizagdo dos

eventos e
- A={a, a, ..,a,}, que implica em um conjunto finito de agentes (instrutores,

monitores ou professores), que tém o papel de monitorar eventos particulares.

Baseando-se nesta defini¢do anterior ¢ valido representar o conjunto de elementos
envolvidos no contexto de timetabling pelo conjunto { ¢, 7, a } onde ¢ € E (conjunto de
eventos ou atividades), + € T(conjunto de horarios) e @ € A(conjunto de recursos ou
agentes), podendo ser interpretado como : O evento ¢ inicia em um tempo / € tem como
agente a.

Conclui-se, portanto que uma rimetable nada mais € do que uma colegdo de triplas
como o descrito, uma por evento, sendo que as escalas a serem produzidas nio devem

violar um conjunto de restri¢cdes pré-definido pelo contexto.
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2.2 Conceito de restricoes no contexto de Timetable

As restricbes a que um problema de escalonamento classico, neste caso
timetabling, esta sujeito podem ser entendidas como situagdes que estabelecem um padrao
de qualidade ou definem regras para a produg@o destas tabelas. Como exemplo, pode-se
citar duas restrigdes basicas presentes em um limetable genérico que garantem a
factibilidade das tabelas produzidas:

- Nenhuma entidade pode ser solicitada por mais de um local a0 mesmo tempo;

- O recurso solicitado pelos eventos escalonados no periodo ndo pode exceder os

recursos disponiveis para cada um dos periodos na timetable.

Portanto, as restrigdes estdo presentes no contexto e a partir do qual sera produzido
um timetable, variam de acordo com os objetos inclusos. E quando as timetables,
produzidas violam restrigdes, as tabelas produzidas podem apresentar-se infactiveis ou ndo
aplicaveis.

Segundo NEWALL (2000), os tipos principais de restrigdes aplicaveis a este
problema podem ser classificadas como Aard, quando devem ser essencialmente satisfeitas
para produgdo de uma fimetable factivel, ou soff, que sdo restricdes desejaveis, mas ndo
essenciais.

Esta diferenga permite observar o conceito de qualidade de timetable, onde
condi¢des essenciais para uma tabela factivel sdo satisfeitas e violagbes de restricoes do
tipo soft sdo minimizadas até um nivel aceitavel. O termo aceitavel sempre vai estar

dependente do montante de recursos disponiveis.

2.3 Variacdes de Timetabling

Timetabling pode ser aplicado a diversos contextos, € para isso basta modificar as
variavels e as restricdes envolvidas no problema. Algumas variagdes de Timetabling
podem ser descritas como: Escalonamento de funcionarios em turnos, Remanejamento de
maquinas em fabrica, tabelas de horarios ou recursos (exames, salas de aula, entre outros)
para escolas ou para universidades. Assim, o problema ¢ caracterizado por uma natureza

fixa e um conjunto de restrigdes variaveis.
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Nas proximas seg¢des serdo vistas duas variagdes comuns para fimelabling. Na
primeira variagdo tem-se o escalonamento para provas em universidades e a segunda
consiste da produ¢do de grades horarias em institui¢des de ensino, que ¢ o objeto de

estudo deste trabalho.

231  ESCALA DEPROVAS EM UNIVERSIDADES

Para escalonamento de exames ou provas em instituigio de ensino superior,
NEWALL (2000) explica que recursos como exames, salas de aula. protessores, entre
outros devem ser agrupados, ou escalonados, em fungdo das necessidades de cada curso,
ano e programa.

Neste contexto tem-se duas restricdes basicas: nenhum estudante pode fazer mais
de uma prova ao mesmo tempo e nenhuma sala de aula pode comportar mais alunos que
carteiras existentes quando da aplicag¢do de exames.

BURKE e NEWALL (1996) argumentam que as restrigdes acima definem regras
de produgio de timetables validas. Porém ¢ usualmente interessante produzir tabelas com
boa qualidade, ou seja, que sejam na realidade praticas e deixem os usuarios satisfeitos.
Para tanto se faz necessario o acréscimo das seguintes restrigdes:

- Nenhum estudante deve ter dois exames em periodos adjacentes (sequenciais);

- Nenhum estudante deve ter dois exames no mesmo dia;

- O exame A deve ser escalonado antes do exame B e podem ser escalonados ao
mesmo tempo somente quando os dois exames possuirem o conteudo igual ou
similar;

- Caso um exame A necessite de recursos especiais para ser aplicado, e estes
recursos estiverem disponiveis somente em determinada sala, este exame deve

ser conduzido nesta sala.
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2.3.2  GRADES HORARIAS M INSTITUICOES DE ENSINO

Em termos gerais, a produc¢do de tabelas de horario, constste da aloca¢do de
recursos para produ¢do de uma grade horaria semanal que devem ser instanciados com
protessores e disciplinas.

Este problema ¢ conhecido na Intehgéncia Artificial como Satisfacdo de
Restrigoes. Neste tipo de problema, o processo de busca da solugdo tem o objetivo de
encontrar um estado, dentro do espago de busca que satistfaga um conjunto de restrigdes.

Em CONCILIO (2000), ¢ possivel se observar um exemplo de grade horaria,
representado pela figura 2.1. Esta figura ¢ composta por uma unica turma que cumpre
cinco dias (segunda a sexta-feira) e cinco horarios semanais de aula. As restricdes
existentes neste exemplo sdo as seguintes:

- Escalonar cada um dos 25 professores uma tnica vez durante toda a semana:

- O numero de aulas em um mesmo dia ndo deve exceder cinco;

- Quando duas aulas da mesma disciplina acontecerem em um mesmo dia, estas

devem ocorrer de torma sequencial ou germinada.

FIGURA 2.1 - Representagio de uma solugdo de Grades Horarias (CONCILIO, 2000)

Segunda-feira ¢ W [P |F |R |4
Terca-feira E IS IN K |L
Quarta-teira D |/ |G X U
Quinta-feira B |}" |T {J |H
Sexta-feira Y 10 |C M |0

Conforme mostra a figura 2.1, cada individuo da populagio é representado por uma
matriz onde as linhas sdo representadas por dias da semana, e as colunas apresentam 0s
diferentes horarios do dia que deverdo ser preenchidos com recursos disponiveis no
problema, neste caso, as disciplinas representadas por letras de A a Y.

Existem na literatura diversos métodos que foram utilizados para resolver variantes

do problema timetabling. Entre estes métodos encontram-se aqueles descritos pela
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Computagdo Evolutiva. No proximo capitulo, apresenta-se a descrigdo conceitual desta

abordagem bem como alguns métodos desenvoividos a partir da mesma.



3 COMPUTACAO EVOLUTIVA

NARDIN (1999) afirma que na natureza cada organisSmo possul Cromossomos,
genes, exons, introns e codons, constituindo um sistema genetico. Um determinado grupo
de individuos vive em conjunto. constituindo uma populacdo. Nesta popula¢do ha os
organismos melhores, que sdo os que tém mais chances de acasalar e gerar bons
descendentes. Estes descendentes sio mais bem adaptados do que a média da populagéo.
pois receberam melhores genes. Ao final, vence a logica, de sobreviver o mais adaptado ao
nicho ecolégico da populagdo. Este sistema de escolha ¢ passado as geragdes
subsequentes, melhorando cada vez mais as populagdes envolvidas.

Segundo CONCILIO (2000, p.3) “o termo Computac¢do Evolutiva surgiu em 1991.
Representa um esfor¢o para unir os pesquisadores que trabalhavam com simulagdo
computacional nas areas ligadas a evolugdo”. ZIZTLER (1999, p.5) argumenta que “O
termo Algoritmo Evolutivo padroniza uma classe de métodos estocasticos de otimizagdo
que simulam o processo da evolugdo natural.”

“A computagdo evolutiva, juntamente com os sistemas fuzzy, redes neurais artificiais
e agentes autdbnomos, estd posicionada como um sub-item da Inteligéncia Artificial. Sabe-
se também que ndo garante eficiéncia total na obten¢do da solugdo, mas geralmente
alcan¢a uma boa aproximagdo para a solugio otima”. (CONCILIO 2000, p. 09)

Desde 1970 varias metodologias evolucionarias foram propostas, tais como:
Algoritmos genéticos, Estratégias evolutivas e Programagdo Evolutiva. Estas abordagens
operam com um conjunto de solugdes candidatas e modificam esses conjuntos através da
aplica¢do de dois principios basicos evolutivos: a sele¢do, representando a competi¢io por
recursos entre seres viventes onde os melhores sdo mais aptos a sobrevivéncia e variagdo
que representa a capacidade de reprodugdo de novos seres pela recombinagdo e mutagdo.

Computacionalmente, estes processos naturais sdo representados em forma de
operadores genéticos (recombinagdo e mutagdo), instrumentos avaliativos (que atribuem

um valor de aptidao ou fifness aos individuos) e métodos seletivos para os individuos da
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populagdo. Estes processos sdo utilizados para promover o ciclo evolutivo apresentado na
figura 3.1.

ZIZTLER (1999, p.4) afirma que: “Embora os principios empregados nos
Algoritmos Evolucionarios serem simples, estes algoritmos tém provido um geral. robusto
¢ poderoso mecanismo de busca.”

CONCILIO (2000) resumidamente, destaca como caracteristicas das principais
abordagens evolutivas:

1) Algoritmos Genéticos: Desenvolvem um modelo computacional formalizando
os processos adaptativos naturais para resolu¢do de problemas de otimiza¢do sendo que
para busca de solugoes utiliza-se de operadores tais como mutagdo, sele¢do entre outros;

2) Programagio Genética: E aplicavel a uma grande variedade de problemas onde
o codigo genético ¢ representado como uma arvore de atributos e tem por objetivo evoluir
programas de computador usando principios da evolugdo natural;

3) Estratégias Evolutivas: Propostas inicialmente com o objetivo de solucionar
problemas de otimizagdo de parametros, tanto discretos como continuos, empregando
apenas o operador de mutagao .

4) Programagdo Evolutiva: Emprega apenas o operador de mutagio e ¢ aplicavel a
problemas de otimizagdo, com pequenas diferengas, nos procedimentos de sele¢do e

codificagdo de individuos, em relagdo a técnica de Estratégias Evolutivas.

FIGURA 3.1-Algoritmo Evolutivo (CONCILIO, 2000)

Procedimento programa evolutivo
inicio
t<-0
inicialisar P(7)
avaliar P(1)
enquanto nio (condi¢do de parada) faca
= t+1
selecionar P(1) a partir de P(1-1)
alterar P(1)
avaliar P(1)
fim.




O algoritmo evolucionario descrito na figura 3.1 ¢ baseado nos conceitos acima
descritos e a evolugdo natural aqui é representada pelo processo computacional iterativo.
Primeiro, uma populagio inicial ¢ criada randomicamente (ou de acordo com algum
esquema predefinido) sendo o ponto inicial do processo de evolugdo. Este processo €
seguido pela avaliagdo dos individuos que atribui o valor de fitness. Entdo um lago
consistindo de passos de selecdo, recombinacdo e/ou mutagdo e avaliagao (atribui¢do de
fitness), € executado um certo numero de vezes. Cada iteragdo do lago € chamada geracdo.
e 0 numero maximo de geragdes pode ser pré-detinido, servindo como critério de parada.

Qutras condi¢des como estabilizagdo da populagdo ou existéncia de um individuo
com suficiente qualidade podem também ser usadas como critérios de parada. Ao ftinal, o
melhor individuo da populac¢do € definido como solugdo para o problema que esta sendo
resolvido.

Neste capitulo sdo abordados varios metodos derivados da Computagio Evolutiva
como algoritmos Genéticos, algoritmos Cooperativos, algoritmos Hibridos e algoritmos
Memeticos. O enfoque desta se¢do sera dado aos aspectos conceituais de cada abordagem.
Como algoritmos evolutivos sdo amplamente aplicaveis a problemas de otimizagdo, o
objetivo desta segdo € apresentar os recursos e vantagens oferecidos pela abordagem na

resolugdo destes problemas.

3.1 Algoritmos Genéticos

3.1.1 BREVE HISTORICO

Os AG's foram inicialmente desenvolvidos pelo professor John Holland, da
Universidade de Michigan, nos EUA, em suas exploragdes dos processos adaptativos de
sistemas naturais e suas possiveis aplicabilidades em projetos de soffwares de sistemas
artificiais.

O metodo foi formalmente introduzido no seu livro Adapiation in Natural and
Artificial System (HOLLAND, 1975). Convém ainda salientar que a idéia dos Algoritmos
Genéticos é mais antiga, como reconhece o proprio Holland, referindo-se a trabalhos

anteriores e ainda outras abordagens semelhantes.

o]
(S



Segundo GOLDBERG (1989) o trabalho de Holland teve duas metas principais:
- abstrair e rigorosamente explicar os sistemas adaptativos naturais e
- projetar softwares de sistemas artificiais que assegurassem mecanismos
importantes de sele¢ao natural.
Nesta obra, apresentam-se quatro principais diferengas entre algoritmos evolutivos
e tecnicas convencionais:
1. Trabalhar com a codificagdo de um conjunto de pardmetros, n3o com 0s proprios
parametros;
2. Buscar em uma populagdo de pontos, ndo em um ponto unico,
3. Utilizar informag¢des de custo e nao derivadas ou outro conhecimento auxihiar;

4. Usar regras de transigdo aleatorias e ndo regras deterministicas.

3.1.2 CARACTERISTICAS GERAIS DO METODO

Os AG’s diferem da maioria dos algoritmos convencionais de otimizag¢do, pois 0s
ultimos utilizam um (nico ponto no espago de busca, sendo que uma regra de transicao
determina o proximo ponto. O que ocorre nestes métodos, chamados ponto-a-ponto, € que
existe a possibilidade do processo de busca ficar “preso” a maximos locais, sem considerar
todo o espago de busca. Os AG's exploram o espago de busca utilizando diversos pontos,
tendo a possibilidade de encontrar muitos pontos bons em paralelo diminuindo assim a
probabilidade da busca ficar presa a 6timos locais.

Segundo CONCILIO (2000) o processo de evolucdo executado por um AG
corresponde a um procedimento de busca em um espago de solugdes potenciais para
alcangar um objetivo proposto, e essa busca requer um equilibrio entre o aproveitamento
das melhores hipoteses candidatas e exploragdo do espago de busca.

Assim, os componentes essenciais de um algoritmo genético s3o:

e a representacdo genética para solugdes candidatas ou potenciais
(codificagdo);
e uma maneira de criar uma populag¢do inicial de solu¢des candidatas ou

potenciais;



e uma fun¢io de avaliagio que faz o papel da pressio do ambiente,
classificando as solu¢des em termos de sua aptidao;

e o emprego de operadores genéticos e valores para os parametros usados
pelo algoritmos, tais como tamanho da populagdo, taxas de probabilidade

da aplicagdo de operadores genéticos, entre outros.

Segundo NARDIN (1999), em geral os AG’s tém sido usados para solugdo de
fungdes de otimiza¢do, mostrando-se bastante eficientes e confiaveis. Mas, nem todos 0s
problemas sdo resolvidos de forma satisfatoria por ndo poderem ser representados
adequadamente pelos mecanismos da abordagem.

Antes de aplicar AG para a resolu¢do de determinados problemas, € necessario
verificar a possibilidade de representar as seguintes caracteristicas do mesmo:

- O espago de busca de possiveis solugdes para o problema, delimitado-o dentro de

uma certa faixa de valores:

- Uma fungdo objetivo, que indique o quanto uma determinada resposta € boa ou

ruim;

- As solugdes, permitindo sua codificagdo de forma computacional.

I
[y
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TERMINOLOGIA BIOLOGICA

Segundo GOLDBERG (1989), a teoria da evolugdo prediz que o meio ambiente
seleciona, de cada geragdo, os seres vivos mais aptos para sobrevivéncia. Durante a
existéncia dos individuos, ocorrem fendmenos como mutagdo e crossover, que atuam
sobre o material genético armazenado nos cromossomos. Estes processos promovem a
variabilidade genética dos seres vivos na populagio.

Em AG's, os processos expressam-se como metafora a estes fendmenos,
explicando assim existéncia de muitos termos originados da biologia, tais como

apresentados na tabela abaixo:

24



TABELA 3.1-Termos utilizados em AG's e seus significados na biologia.

T

i TERMOQO BIOLOGIA : AG’S
Gen ou Gene Unidade de hereditariedade que ¢ | Parametro codificado no
transmitida pelo cromossomo ¢ 1cromossomo.  ou  seja. um

que controla as caracteristicas do

organismo.

elemento do velor que representa o

Cromaossomao.

Genoma ou Cromossomo

Conjunto complcto dc genes de

um organismo. Genoma ¢ ©

conjunto de varios cromossomos.

Estrutura dc dados quc codifica
uma solucdo para um problema. ou
S€ja. um Cromossomo representa

um (nico ponto no ecspago de

busca.

Fitness Valor que indica o grau de aptiddo | Fornece para cada individuo a
do individuo ao mecio que estd | medida de qudo préximo a uma
inserido solugdo considerada satisfatoria se

encontra.

Individuo Um membro da populagao. Um individuo ¢ formado pelo
cromossomo {conjunto de genes) €
por um valor de fitness.

Genotipo Composicao genética contida no | Informagio contida no
genoma. CTOINOSSOMO.

Fenotipo Caracteristicas visiveis. como cor | Objeto. estrutura ou organismo
dos olhos. dos cabelos ¢ outras | constituido a partir das
caracicristicas fisicas informagdcs do genotipo

representando a codificagdo do
Cromessemo
Alelo Formas alternativas do genc Valores que o gene pode assumir.

Por exemplo, um  gene  que

representa o parametro cor de um
objcto podcria tcr o alclo azul

preto. verde, etc.

O ciclo desenvolvido pelos algoritmos genéticos € idéntico ao apresentado na

figura 3.1. Nesta se¢do, serdo descritos os passos compreendidos por este ciclo e também

alguns aspectos que influenciam diretamente no desempenho do mesmo.




3.1.4 REPRESENTACAO DAS SOLUCOLES NO ESPACO DU BUSCA

Tradicionalmente em AG’s, as solugdes candidatas também denominadas
individuos, sdo representados genotipicamente por vetores binarios. Cada elemento destes
vetores denota a presenga (1) ou auséncia (0) de uma determinada caracteristica
equivalendo ao seu gendtipo. Estes elementos podem ser combinados formando as
caracteristicas reais do individuo, ou o seu fenotipo.

Portanto cada individuo contera o fenotipo, o genotipo, o fifness, conhecido
também como valor de aptiddo, além de outras informagdes auxiliares de cada individuo
em particular. Ao conjunto de individuos a serem submetidos ao ciclo evolutivo da-se o

nome de populacio.
3.1.5 INICIALIZACAO DA POPULACAO

Segundo CONCILIO (2000), o método mais comumente empregado na inicializagao
da populagdo € a geragdo aleatoria dos individuos. Porém o conhecimento a partir do
problema podera ser utilizado para melhorar o desempenho da criagdo dos individuos ja na
geracgao inicial.

Em problemas com restri¢des deve-se tomar o cuidado de ndo gerar individuos
invalidos na etapa de inicializagao. Este fato poderia retardar o processo evolutivo de uma

populagdo que € tratada em um espago de busca sujeito a muitas restrigdes.
3.1.6  OPERADORES GENETICOS

Os operadores genéticos estendem a busca até atingir resultado satisfatorio. Estes
operadores transformam a populagdo através das geragdes e sao necessarios para que a
populagdo possa se diversificar, mantendo caracteristicas adaptativas adquiridas pelas
geragOes anteriores.

E possivel classificar os operadores genéticos como de selegdo, mutagio e

crossover (ou cruzamento).



Métodos de Selecao

E necessario, depois de definir a representagdo dos individuos. escolher o método
que ira promover a selecio dos mesmos para gerar descendentes. A proposta deste
processo é privilegiar os melhores individuos na populagdo esperando de sua descendéncia
também um alto fifness.

Segundo COSTA e BRUNA (2002), quando a selegdo de individuos ocorre de
forma restrita significa que individuos de fitness alto dominarao a populagdo, reduzindo a
diversidade necessaria para futuras mudangas e progressos. Porém, se for realizada de
torma abrangente, o processo evolutivo pode ocorrer de forma muito lenta em
consequéncia do firmess baixo apresentado pelos individuos da populagao.

Existem varios métodos de selecdo, sendo que o mais utilizado € denominado
Roulerte wheel, ou Método da Roleta. Este método foi inicialmente proposto GOLDBERG
(1989) e consiste da criagdo de uma Roleta onde cada cromossomo possui um segmento
proporcional ao seu fitress. Assim, quanto maior for o fitness apresentado por determinado
individuo, maior sera a area por ele ocupada no domimo da roleta promovendo assim
maior probabilidade de ser sorteado. A figura 3.2 apresenta o funcionamento do método de

Roleta.

TABELA 3.2 - Dados ilustrativos para Selegio por Roleta

N? do cromossomo String Fitness Porcentagem do total
1 0101101 45 13
2 1011001 89 26
3 1111101 125 37
4 0010101 21 6
5 0110100 32 15
6 0001001 9 3
Total 341 100.0




FIGURA 3.2 - Representacdo Grafica da Roleta de selegdo

Na tabela 3.2 tem-se uma populagio com 6 cromossomos cujo fimess (terceira
coluna) € dado apenas pela conversdo do codigo binario em decimal. Usando os valores
apresentados na quarta coluna ¢ elaborada a roleta mostrada na figura 3.2. Esta roleta sera
girada n vezes para efetuar a selegio da populagdo auxiliar que ira gerar alguns
descendentes.

Pode-se observar que cada individuo de uma determinada geragdo recebe uma
probabilidade de passar para a proxima geragdo proporcional ao seu firness, medido em
relacdo ao fitness total da populacao.

Na figura 3.2 deve-se considerar que a regido equivalente a0 cromossomo 1 tem
inicio em 0% e vai até 13%, a regido equivalente a0 cromossomo 2 tem inicio em 13% e
val até 39% e, assim sucessivamente. Portanto, se durante a sele¢do da roleta, o ponto
sorteado for o que pertence a regido do cromossomo 3 este sera o escolhido. Assim, &
possivel perceber que individuos que tém maior valor de fitness tém maiores chances de
serem selecionados, ja que a faixa correspondente é maior.

Os melhores individuos podem também ser simplesmente perdidos, caso a roleta
ndo pare na tfaixa correspondente por ser um processo aleatorio . Um método consistente
seria escolher como solu¢do o melhor individuo encontrado ao longo de todas as geragdes
ou apenas manter sempre o melhor individuo da geracdo atual na geragdo seguinte. Este

processo € conhecido como selegdo elitista.
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Existe também o método de selegio por Torneio. Neste tipo de selegdo, n
individuos que definem o tamanho do torneio sdo escolhidos aleatoriamente na populagéo.
Um numero aleatorio r € escolhido entre O e 1. Se » - k& (onde & € um parametro pré
determinado), o melhor dos individuos ¢é selecionado para ser um pai; de outra forma. o
individuo com fitness menor € selecionado, entdo sdo devolvidos para a populagdo original
e podem ser selecionados novamente.

O elitismo, segundo MITCHELL (1998, p. 168), “é uma adi¢do a muitos métodos
de sele¢do, que forcam o AG a manter alguns dos melhores individuos a cada geragdo™.
Estes individuos continuam a contribuir com seu cddigo genético na produgdo de
descendentes que irdo compor as proximas geragdes. O método € util, pois tais individuos
podem ser perdidos se ndo forem selecionados para reprodu¢do ou podem ser destruidos
por crossover ou mutagdo. O esquema grafico proposto por YEPES (2001) € mostrado na

figura 3.3 para um AG que utiliza elitismo.

FIGURA 3.3 - AG que emprega o conceito de elitismo, extraido de YEPES (2000).

Selecio (Roleta ou N o
outro) ——» Populagdo auxihiar
; '
Populagio (€———— Elite (r) Transformagio
\ 4
Substitui¢ao ¢———| Descendéncia (n)

~

A figura 3.3 demonstra que em AG’s que utilizam sele¢do elitista os individuos
mais aptos sdo mantidos em uma proxima geragdao imediatamente apos o processo de
selecdo. O elitismo melhora muito o desempenho de AG’s entretanto perde-se um pouco
em termos de diversidade de individuos, uma vez que os mantém de forma intacta durante

diversas geragdes.



Operador de Cruzamento (Crossover)

O operador crossover ¢ um operador binario e ¢ aplicado aos individuos de acordo
com uma probabilidade dada pela taxa de cruzamento Fc. Este operador € utilizado em
individuos escolhidos pelo operador de selegio e promove a troca de genes ou
mformagdes entre os mesmo para geragdo de novos individuos.

Assim, cada par de cromossomos da origem a novos individuos, que formardo a
populagdo da proxima geragdo. Como o crossover ¢ considerado o operador genético
predominante, a taxa Pc deve ser maior que a taxa de mutagdo.

Os métodos mais usuais de crossover sdo: de um ponto, de dois pontos e uniforme.
GOLDBERG (1989) ainda sugere um outro tipo de cruzamento conhecido como
cruzamento parcialmente casado (PMX), aplicavel a problemas onde a ordem com que 0s
genes aparecem no cromossomo influencia diretamente no valor de fitness dos individuos.

No crossover de um ponto, um ponto de corte aleatorio € escolhido entre os genes
do individuo. A partir deste ponto, as informag¢des genéticas dos pais sdo trocadas de
forma que informag¢des anteriores ao ponto escolhido em um dos pais sdo ligadas as
informagdes posteriores a este ponto no outro pai. Pode-se exemplificar um ponto de

cruzamento como segue. Supondo dois pais: P1=00110101e P2=11101011

se o ponto 4 for escolhido, entdo, os filhos terdo as configuragdes como mostra a figura
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FIGURA 3 4 - Crossover de um Ponto (MAIA, 2001).

Ponto dg crossover Ponto de crossover
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O processo desenvolvido pelo crossover de dois pontos € similar ao anterior,
porem sdo sorteados aleatoriamente dois pontos de corte que indicam a cadeia genetica a
ser trocada entre os individuos. Na figura 3.5, supde-se como dois pontos escolhidos para

crossover 2 e 6. Os pais a serem cruzados sdo 0s mesmos do exemplo .

FIGURA 3.5 - Crossover com Dois Pontos (MAIA, 2001) .

Pontos de Cruzamento

o ltroe it 16 1ot o1

De acordo com a figura 3.5, o material genético foi invertido entre os pais no
seguimento anterior € posterior ao seguimento de corte, indicado pelos dois pontos
sorteados. Assim os fithos apresentam o codigo genético mostrado na parte inferior da
mesma figura.

No crossover uniforme para cada bit no primeiro filho € decidido (com alguma
probabilidade fixa p) qual pai vai contribuir com seu respectivo bit para aquela posigio.
Assim, este método ndo utiliza pontos de cruzamento, mas determina através de um
parametro global a probabilidade de cada variavel ser trocada entre os pais. Crossover
Uniforme difere também dos demais métodos pois gera apenas um fitho de cada par de

cromossomos. O processo ocorre conforme mostra a figura 3.6.

FIGURA 3.6 - Crossover Uniforme (CONCILIQO, 2000)

Fithol

Pai2

Pail [
i Filho2

O crossover PMX ¢ utiizado em problemas onde a ordem com que os genes
aparecem no cromossomo dos individuos influencia diretamente no valor de fitness e na

validade do mesmo quanto a restrigdes impostas pelo problema. Neste método, uma segdo
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de cruzamento ¢ definida por dois genes aleatoriamente sorteados. Para exemplificar o

functonamento. considera-se os dois individuos abaixo:

FIGURA 3.7 - Crossover PMX (GOLDBERG ,1989)

A

9
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Primeiro, duas cadeias A’ e B’sdo produzidas a partir da copia das primeiras.

Posteriormente, 0 processo inicia na cadeia A e mapeia a cadeia B na cadeia A, ou seja: 5

e 2 trocam de posi¢do, o 5 na cadeia A ocupa o lugar de 2 na cadeia A e 0 2 na cadeia B

ocupa o lugar de 5 na cadeia B ate o segundo ponto de cruzamento, assim:

Troca de S por 2:

A’ 9181412167 |1|3{5]10

B’ 917i1]5/37101912(416
Troca de 6 por 3:

A 9/814(2(3|7 1{6|5]10

B’ 91711{516/10(912/4|3
Troca de 7 por 10:

A’ 9(8 2(3(10 517

B’ 9|10 51617 413

Esse método de cruzamento evita o aparecimento de genes duplicados ou mesmo

ausentes no cromossomo dos individuos. Desta forma, ndo € possivel produzir individuos
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invalidos. Além disso, aptiddes genéticas conquistadas pelos pais sdo herdadas pelos

filhos.
Operadores de Mutacio

Os operadores de mutagdo sdo necessarios para a introdugdo e manutengido da
diversidade genética da populacdo. A mutagdo prové meios para a introdugdo de novos
elementos na populagdo promovendo a diversidade e variabilidade extra na populagdo sem
atrapalhar o progresso ja alcangado pelo algontmo genetico.

O operador de mutagdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um
cromossomo. A probabilidade de ocorréncia de mutacdo em um gene € denominada taxa
de muta¢do. Usualmente, sdo atribuidos valores pequenos para a taxa de mutagdo e
segundo BACK er al.(1997), estes valores podem variar ¢ 0 a 1, sendo que os valores mais
utilizados sdo 0.001 ¢ 0.01.

Considerando uma codificacdo binaria, como o descendente da figura 3.8 sem
mutagdo, o operador de mutagdo simplesmente troca o valor do gene selecionado,

resultando no cromossomo do descendente inferior com muta¢do, da mesma figura.

FIGURA 3 .8 -Esquema Grafico da Ocorréncia de Mutag@o

Ponto de mutacgio

Descendente

Descendente 1011411071101 0

Com Mutagiio

|98}
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3.1.7 TEOREMA FUNDAMENTAL DO ALGORITMO GENETICO

Para comprovar a validade do funcionamento da abordagem descrita por Algoritmos
Geneticos, HOLLAND (1984) elaborou a teoria dos esquemas ou, simplesmente.
esquematas. Segundo HOLLAND (1984), “Um esquemata € um modelo de similaridade
que descreve um subconjunto de strings com similaridades em determinadas posi¢des da
string”.

A hipotese fundamental definida por AG’s ¢ que individuos com alto grau de
fitness sdo portadores de bons esquemas. Esses bons esquemas, por sua vez, podem ser
utilizados na construgdo de individuos com aptiddes ainda mais altas. O AG constroi,
portanto, uma nova geracgdo através da exploragdo das informagées contidas nos blocos de
construgdo dos individuos da geracdo corrente.

Para mostrar melhor o que € um esquemata, utilizar-se-a o exemplo demonstrado
em GOLDBERG (1989) através do alfabeto binario {0,1}. E possivel produzir um
esquemata apenas com o acréscimo de um simbolo especial para este alfabeto: # ou don't
care, que representa um meta-simbolo, ou seja, um simbolo sobre outros simbolos ou
“coringa”’. A partir disso, serdo criadas strings sobre o alfabeto que agora € ternario
{0,1,#}. Um esquemata, em uma string em particular, consiste da composigdo dos valores
0,1 e # sendo que, este ultimo, pode assumir valores O ou 1.

Por exemplo, considerando o esquemata e a string de tamanho 5. O esquemata
representado por #0000 originara duas strings: {10000, 00000}. Se for considerado o
esquemata #111#, o resultado descrevera um subconjunto com quatro membros {01110,
01111, 11110, 11111}, Da mesma maneira, um esquemata O#l## apresentara como
resultado um conjunto de oito strings que comegam com 0 e tenham 1 na terceira posi¢io.

Considerando um esquemata com tamanho n = 5, ter-se-a 3.3.3.3.3 = 3° = 243
diferentes similaridades, pots cada uma das cinco posigdes pode assumir valor 0, 1 ou #.
Normalmente, num alfabeto com cardinalidade (m'lmerb de caracteres do alfabeto) K, ter-

se-a (K+1)" esquematas.
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3.1.8  ALGUNS PROBLEMAS ENCONTRADOS EM ALGORITMOS GENETICOS

Existem em AG’s um fenomeno conhecido como Convergéncia Prematura. Isto
ocorre quando surgem cromossomos de alto fitness. mas 0s cromossomos reaimente
otimos ainda ndo estdo presentes na populagio. Tais cromossomos (chamados de
superindividuos) geram um numero excessivo de tithos que dominam a populagao, uma
vez que a mesma ¢ finita, diminuindo consequentemente a diversidade da populagdo. Estes
cromossomos espalham seus genes por toda a populagdo, enquanto outros genes
desaparecem.

Como consequéncia destes acontecimento, o algoritmo converge para um maximo

ou minimo local. A figura 3.9 ilustra este processo.

FIGURA 3.9 - Convergéncia Prematura dentro do espago de busca, extraido de NARDIN

(1999).

O

Maximo
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A convergéncia prematura pode ser combatida limitando-se o namero de filhos por
cromossomo. Esta limitagdo pode ser realizada, por exemplo, através do escalamento
(ranking) do fitness. A redugdo do indice de diversidade da populagao pode ser combatida
aumentando a taxa de probabilidade de mutagdo e evitando a inser¢do de fithos duplicados

na populagio.

A fungdo objetivo também ¢ um ponto importante a ser considerado, pois em
alguns problemas, pode ser bastante complexa, demandando um alto custo computacional.
Existem problemas em que, para avaliar um cromossomo, € necessaria uma simulagdo

completa do processo, o que pode chegar a consumur muitas horas. Algumas sugestdes sdo



dadas por CARVALHO e LACERDA (1999) para trabalhar com tais fung¢des objetivo.
Estes passos apresentam cuidados a serem tomados para que cromossomos idénticos ndo
sejam avaliados mais de uma vez, aumentando o custo computacional o processo:
—  evitar a gera¢do cromossomos idénticos na populagao inicial;
- verificar se foi aplicado crossover ou mutagdo nos pais, pois, caso ndo
tenha sido aplicado, os tilhos sdo iguais aos pais:
—  venficar se o filho € igual a um dos pais:
- manter a populagdo com todos os cromossomos distintos entre si, 0 que
também ajuda na manutengdo da diversidade;
—  antes de avaliar um filho, verificar se ja existe um cromossomo igual a este
filho na populagdo. Neste caso, armazenar todos os cromossomos das geragdes

atuais e passadas, e verificar se algum deles ¢ igual ao novo filho gerado.

E importante esclarecer que estas abordagens também incorporam um custo
computacional extra ao AG. por 1sso, deve-se analisar se este custo extra compensa o

tempo economizado na avahacgdo da fungdo objetivo.
3.2 Coevolucio Cooperativa

O método da Coevolugdo Cooperativa foi proposto por POTTER e DE JONG
(2000) ¢ aplica a teoria de algoritmos genéticos para diminuir complexidade de problemas,
através do conceito de modularizagdo. Esta abordagem pode ser considerada como uma
extensdo do modelo tradicional de Algoritmos Genéticos, onde € possivel representar e
solucionar problemas complexos através da modelagem da coevolugdo de espécies.

Para que a decomposi¢do de problemas e resolugdo através de algoritmos
evolutivos obtenha sucesso, ¢ necessario considerar quatro aspectos importantes ao nivel
de modularizagdo POTTER e DE JONG (2000):

. Decomposi¢io: Determinar um numero apropriado de subcomponentes e o

papel de cada um destes;

S

Interdependéncia entre subcomponentes: Estabelecer o grau de

relacionamento entre os componentes



Atribui¢io de fitness: Calcular um fimess representativo de quanto cada

(D]

sub-componente esta cooperando para a solugao do problema.

4. Manutenc¢io da diversidade: Em contraste com algoritmos evolutivos, este
método utiliza varias populagdes, que por sua vez possuem caracteristicas
proprias. A solugdo final é entdo composta por individuos extraidos das
diferentes espécies, para compor a solugdo completa, portanto, ndo himita a

resposta a apenas um individuo.

Em esséncia, 0 método Coevolutivo define um ecossistema composto de duas ou
mais espécies geneticamente isoladas. Assim, um individuo pode trocar caracteristicas
somente com membros de sua espécie. As restrigdes de isolamento durante a evolugdo das
especies sdo aplicadas para evitar producdo de descendentes invalidos em consequéncia da
troca de material genético por individuos altamente especializados. Elas evitam também
que individuos com valor baixo de fitness prejudiquem individuos de uma outra espécie.

A figura 3.10 apresenta a arquitetura definida pela Evolugdo Cooperativa. Nesta
figura, a fase que esta em evidéncia € a avaliagdp do fimmess da perspectiva de cada uma

das espécies envolvidas no ciclo evolutivo.



FIGURA 3.10 - Modelo Coevolutivo Cooperativo para trés espécies (POTTER E DE

JONG, 2000).
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O ciclo evolutivo desenvolvido pelos algoritmos cooperativos esta representado no

quadro da figura 3.11.

J.

Este ciclo parte da inicializacdo das espécies que compde o

sistema. Se uma solugdo satisfatoria ndo for encontrada neste momento todas as espécies

sao evoluidas.
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Durante o processo evolutivo. cada espécie ¢ submetida a aplicagdo dos operadores
genéticos de selecdo. crossover e mutacdo. descrita anteriormente. As populagdes antigas
sdo substituidas pelas populagdes de descendentes, geradas apos a aplicagdo dos

operadores.

FIGURA 3.11 - Algoritmo Cooperativo, extraido e adaptado de COSTA ¢ BRUNNA
(2000).

Algoritmo Coevolutivo Cooperativo

inicio
Geragdo=0;
enquanto (pop<MaxPopulacao) { onde Max Populagdo= numero maximo de populacdes
inicializa_populacao(pop);
escolhe aleatério representantes|[pop]
}
enquanto (pop< MaxPopulacao) {
avalia fitness (pop);
representantes{pop]=individuo com maior fitness;

enquanto (nao (critério de parada)){
Geracao++;
enquanto (pop <MaxPopulacao){
anterior_recebe_atual();
elitismo();
selecao();
mutacao();
avalia();
}
enquanto (pop <MaxPopulacao ) {
representantes{pop]=individuo com maior fitness[popl};
!

a cada n geragoes {
avaliar contribui¢do de cada representante no dominio
compartilhado do problemaf);
inicializa_populagéo improdutiva ()
avalia o fitness dos individuos da populagdo improdutiva reinicializada()

fim

Posteriormente, os representantes de cada espécie sdo selecionados para formar o
modelo compartilhado do dominio do problema e viabilizar a avaliagdo da colaboragio

das mesmas a cada gerag@o do processo evolutivo.



Para prevenir a estagnacdo do fitness das populagdes. prejudicando assim o
processo evolutivo, a cada n geragdes € executada uma verificagao do fitnesy colaborativo.
Se alguma das populagdes estiver com o finness estagnado entdo seus individuos sdo
substituidos por outros através do processo de reinicializagdo. Esta populagdo €
posteriormente avaliada e re-inserida no processo evolutivo.

No capitulo 4 os processos abrangidos no algoritmo apresentado na figura 3.11 sio
abordados em maiores detalhes. A Evolu¢do Cooperativa ¢ o método adotado por este

trabalho para solucdo de timetabling.

3.2.1 AVALIACAO DO FITNESS [ ESCOLIIA DE REPRESENTANTES

Algoritmos Cooperativos efetuam atribuicdo de firmess relativo ao nivel de
colabora¢do de uma espécie no ambiente que esta inserida. Para que esse valor possa ser
calculado, representantes de diferentes espécies devem ser escolhidos para formar o
conjunto dominio do problema, e uma tungio de firnesy € aplicada sobre os individuos.

Existem diversos meios de se escolher representantes que irdo compor o modelo de
dominio compartilhado do problema. Segundo POTTER e DE JONG (2000) em alguns
casos, ¢ apropriado escolher como representante simplesmente o individuo com o melhor
fitness atual de cada uma das espécies. Em outros casos esta escolha pode ser feita de

forma aleatoria.

3.2.2  ELIMINACAO DE POPULACOLS IMPRODUTIVAS

Durante o ciclo cooperativo, espera-se que a evolugdo ocorra de maneira uniforme
em todas as populagdes promovendo uma melhora gradativa no fitness de seus individuos.
Esta populacéo €, portanto denominada produtiva. Porém, segundo POTTER e DE JONG
(2000), um problema que pode ocorrer, durante a evolugdo das espécies em algoritmos
coevolutivos cooperativos, € a estagnagio dos valores de fitness apresentados por uma
populagdo ou espécie dita improdutiva.

Para que o processo evolutivo possa atingir com sucesso O seu objetivo, ou seja
obtengdo de uma solug@o otima através da melhora gradativa dos individuos, a abordagem

cooperativa efetua a reinicializagdo das espécies improdutivas. O processo utilizado €é o
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mesmo da inicializagdo das populag¢des, sendo somente as estagnadas submetidas a este
processa.

Depois da reinicilizagdo. os novos individuos sio reintegrados no processo
evolutivo e todos os processos normais pertinentes a evolugdo sao executados
normalmente.

Segundo POTTER e DE JONG (2000), a estagnagdo da evolugdo pode ser
detectada através da monitora¢do da qualidade das colaboragdes através da aplicag@o da
tungéo:

fO-f(t-K)<C,
onde f{t)é considerado o valor de melhor fitness de colaboragao em um tempo ¢, C é uma
constante especificando o aumento no valor de fitness, e K é uma constante especificando

o tamanho de uma janela evolutiva na qual significativas melhoras podem ser realizadas.

3.3 Esquemas Hibridos

Quando os elementos de algum problema especifico sio bem conhecidos, a
utilizagdo de esquemas hibridos € vantajosa. Algoritmos Genéticos podem ser empregados
juntamente com técnicas de busca local permitindo uma exploragdo mais abrangente no
espago de solugdes e consequentemente localizagdo de solugdes melhores.

Segundo GOLDBERG (1989), existem diversas abordagens que exploram o
conceito de Esquema Hibrido. Em problemas de otimizagdo numérica sujeitos a restrigdes,
onde o método de AG's pode ser empregado com sucesso, um esquema hibrido pode ser
descrito como um procedimento de busca local empregado a partir da solugdo dada pelo
Algoritmo Genético. O processo busca solugdes melhores na vizinhanga da hipotese
candidata dada. Neste caso pode entdo ser aplicado o método de Hill Climbing. O
resultado hibridizagdo ¢ a melhora da qualidade das solugdes, ou seja, adapta¢do destas as

restrigdes do contexto do problema.
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3.4 Algoritmos Meméticos

Segundo CONCILIO (2000), cada individuo coleta ao longo de sua vida uma
grande quantidade de informagdes. Essa massa de dados. em conjunto com observagoes €
conclusdes proprias contribuem para a formacdo de idéias sobre diversos assuntos. Pode-
se dizer que as idéias formadas ao longo da vida humana. sdo expostas a um processo de
“selecdo” ou refinamento através do confronto entre as conclusdes obtidas, fatos
observados e dados coletados.

Neste processo de sele¢do, as 1déias incoerentes sdo descartadas, e as demais sdo
mantidas. Este conjunto pode ser visto como uma populacdo de idéias que ao longo do
tempo e através do conhecimento adquirido, produz melhoria na capacidade intelectual
desenvolvida pelos seres vivos.

Segundo CONCILIO (2000, p.31), o processo de busca por melhores respostas
somente pode ser concebido dentro dos limites do campo do conhecimento. na forma de
um processo interativo aplicado por um individuo para a melhoria continua de suas idéias.
No campo da computagdo evolutiva, o retinamento do conhecimento pode ser incorporado
como uma etapa de apoio ao processo evolutivo.

O conceito de Algoritmos Memeéticos foi primeiramente abordado por MOSCATO
e NORMAM (1991) para descrever processos evolutivos que possuam uma busca local
como parte decisiva no processo de evolugdo. Essa busca pode ser caracterizada como
sendo um refinamento local dentro de um espago de busca. O termo meme foi idealizado
por DAWKINS (1976) como sendo uma unidade de informagio que se reproduz durante
um processo argumentativo e de transmissdo de conhecimento. De acordo com
CONCILIO (2000, p.32) quando o meme ¢ transmitido ele serd adaptado pela entidade
que o recebe com base no seu conhecimento e para melhor atender suas necessidades.

A 1déia geral dos Algoritmos Meméticos € a utilizagdo dos operadores evolutivos
que determinam regides promissoras no espago de busca combinados com busca local
nestas regioes. Assim, algoritmos memeéticos correspondem a unido de um método de
busca global e uma heuristica local aplicada a cada individuo, de modo que um algoritmo
memeético € na verdade um tipo especial de busca local. O ciclo desenvolvido pelos

algoritmos memeéticos esta representado na figura 3.12.
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FIGURA 3.12 - Ciclo evolutivo Memetico (NEWALL, 2000).
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Na figura 3.12, sobre uma populagdo inicial, € aplicado o processo de selegdo. Os
individuos selecionados passam pelo processo de mutacdo, e posteriormente segue-se a
aplicagdo do procedimento de busca local.

Conforme CONCILIO (2000), durante o processo de gerac¢io da popula¢io inicial,
se alguma restri¢do a que o problema esta sujeito for violada, individuos invalidos sdo
produzidos. Existe portanto a necessidade da utilizagdo de algum dispositivo seletivo
capaz de discernir entre individuos factiveis ou ndo. Além disso, algoritmos de reparagdo
também podem ser utilizados como uma boa alternativa para factibilizacao de individuos
invalidos, através da readapta¢do de alguns memes.

Segundo NEWALL (2000), “a principal vantagem ganha pelo uso de Algoritmos
Memeéticos € a redugdo do espago de possiveis solugdes para o sub-espago do 6timo local”.

Um exemplo do resultado obtido com o emprego deste método € representado na figura

~

3.13.
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FIGURA 3.13 - Adicdo de busca local a ciclos evolutivos (NEWALL, 2000)
P3
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No exemplo da figura 3.13, o P1 representa um individuo que se localiza em uma
regidao do espago de busca que contém um maximo local. Apds a mutagdo observa-se que
ele foi remetido para fora do espago original do 6timo local (P2). Quando uma busca local
¢ aplicada ao individuo levou o descendente a assumir um fitress elevado, promovendo a
localizagdo do individuo P3 no espago do maximo global. Os Algoritmos Memeéticos serdo
novamente abordados no capitulo 4.

E possivel observar através dos diferentes métodos abordados neste capitulo que,
devido ao grande leque de recursos oferecidos, a abordagem evolutiva pode ser
considerada como uma ferramenta poderosa. Além disso, a abordagem prové um
arcabougo de idéias que promove o desenvolvimento e aprimoramento continuo de novas
técnicas e algoritmos evolutivos. Assim, problemas considerados complexos podem ser
resolvidos de forma mais eficiente do que através em métodos convencionais.

No proximo capitulo sd3o apresentados métodos ndo evolutivos, que também ja

foram utilizados para a resolu¢do de problemas de escalonamento como rimetabling.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Para a resolu¢do o problema (7imetabling) que esta sendo analisado neste trabalho.
outras técnicas ja foram utilizados anteriormente. Nesta se¢do, serao vistos os principais
aspectos de técnicas como Heuristicas Dirigidas. Grafos Coloridos, Programagdo Logica e

AG’s com penalidades.

4.1 Heuristicas Dirigidas

Para se chegar a uma timetable completa a abordagem de Heuristicas Dirigidas
promove alocagdo e movimentagdo de atividades dentro das tabelas até que todas as
atividades pertinentes ao problema estejam devidamente alocadas n3o provocando
quaisquer conflitos entre horarios. Um tipico exemplo deste método € o sistema SCHOLA
apresentado por Uhleman apud SCHAERF(1995). Este sistema baseia-se nas seguintes
estratégias:

a) atribuir atividades mais urgentes nos periodos mais favoraveis para tais
atividades;

b) quando um periodo pode ser usado somente para uma atividade, atribuir a este
periodo tal atividade.

¢) mover uma atividade ja escalonada para outro periodo livre quando se precisa

liberar o periodo para a atividade que esta se tentando escalonar atualmente.

Para que uma atividade seja considerada “urgente” ela deve estar relacionada com
um grande numero de restrigdes, ou seja, ter poucos recursos disponiveis para que sua
alocagdo na timetable seja efetivada. Para que um periodo seja considerado “favoravel” a
uma atividade, os recursos disponiveis para que outras atividades sejam escalonadas neste,

sS40 €5cassos.
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O sistema SCHOLA escalona atividades alternando entre as estratégias A e B ate
enquanto isto for possivel. Quando as atividades nido puderem mais ser escalonadas desta

forma, a estratégia a ser adotada ¢ a C.

4.2 Grafos Coloridos

Neufeld e Tartar apud SCHAERF (1995) propuseram um meétodo para a resolugdo
de timetable através de gratos coloridos. Neste método. cada atividade € associada a um
vértice no grafo e entre cada par de atividades que ndo podem ser escalonadas a0 mesmo
tempo existe um arco. Por exemplo, duas atividades que compartitham o mesmo protfessor
e a mesma sala (ou ambos) sio ligadas pelo arco.

As restrigdes inerentes ao problema que esta sendo resolvido, sdo expressas no grafo
através da coloragdo de vértices especificos. O grafo resultante e todas as suas restrigdes
podem facilmente tornar-se uma timetable fazendo-se a seguinte associagao: a cada
periodo da tabela ¢ atribuida uma das cores existentes no grafo.

Posteriormente todas as atividades pertinentes a um vértice devem ser escalonadas

em um periodo na timetable que corresponde a sua cor no grafo.

4.3 Programacio Logica

KANG e WHITE (1992), usaram PROLOG para implementar uma aplicagido
computacional para fimetabling A principal vantagem desta abordagem ¢ a tlexibilidade
em expressdo de uma forma declarativa das restrigdes envolvidas no problema. Além
disso, recursos como o hacktracking incluso na maquina PROLOG permitem ©
reescalonamento de colisdes ou conflitos criados.

Em particular quando uma atividade ndo puder ser inserida em determinado
periodo, o processo busca uma atividade equivalente ja escalonada e a atribui a outro
periodo diferente. Caso nio existam atividades equivalentes que possam ser reescalonadas,
uma lista de atividades, nao escalonaveis, ¢ gerada para que uma posterior escala manual

da rimetable possa ser realizada.
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4.4 Algoritmos Genéticos com penalidades

Os Algoritmos Genéticos podem, durante o processo de avaliagdo dos individuos,
aplicar técnicas conhecidas como funcdes de penalidade. Segundo OLIVEIRA (2001)
estas fungdes empregam pesos diferentes para cada restricdo violada. Assim, quanto mais
restricdes forem violadas, mais baixo sera o fitness do individuo.

Os pesos utilizados, servem para ponderar as penalidades e definir quais sdo as
mais importantes para o processo de otimizagdo. Portanto, € importante que 0s pesos
estejam corretamente ajustados para dar um comportamento suave a cada uma das
restrigdes da fungao objetivo modificada.

Para o emprego de fungdes de penalidade existem duas estratégias. conforme
OLIVEIRA (2001): penahdades uniformes ou variaveis. Penalidades uniformes,
apresentam pesos fixos ao longo do processo evolutivo. Ja as penalidades variaveis
alteram gradativamente seu valor, de forma que no inicio do processo 0s mesmos sio
aplicados a uma “pressdo menor” que € gradativamente aumentada no decorrer do
processo.

O objetivo do emprego de penalidades variaveis na fungdo objetivo, consiste em
aumentar o numero de solugdes candidatas factivels no espago de busca. A medida que a
populagdo evolui, as solugdes infactiveis s3o progressivamente penalizadas reduzindo
assim o espaco de busca.

Nas se¢des seguintes apresenta-se dois algoritmos evolutivos para a solugdo de
timetabling. O pnmeiro método € conhecido como Algoritmo Memético, foi desenvolvido
por NEWALL (2000) e foi aplicado ao contexto de produc¢do de rimetables em
universidades. Posteriormente, € apresentado o algoritmo Coevolutivo, implementado para
este trabalho. Este método foi aplicado na resolu¢do do problema de geragdo de grades
horarias para o curso de Bacharelado em Ciéncia da Computagdo da Universidade Federal

do Parana.
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4.5 Algoritmos Memeéticos

O ciclo descrito por algoritmos memeéticos quando aplicados a timetabling, ¢
idéntico ao visto no capitulo anterior. Neste ciclo, o processo de busca local € utilizado
juntamente com operadores meméticos procurando remeter o descendente gerado a um
6timo global. E apresentada a seguir a solugio proposta por NEWALL (2000) para o

problema timetabling a partir da abordagem de Algoritmos Memeticos.
4.5.1 REPRESENTACAO DA SOLUCAO PARA 7TIMETABLING DIE EXAMES.

Segundo NEWALL (2000), a solugdo proposta atraves Algoritmos Meméticos para
timetable, pode ser codificada de forma direta, armazenando a tabela literalmente, ou
indireta, codificando instru¢des de como construi-la.

A representa¢do da solugdo é feita por um determinado numero de memes, e €
apresentada na tabela 4.1 Cada meme contém informag¢des sobre o escalonamento de
salas e eventos para um determinado periodo. Um dos memes do individuo € utihzado

para armazenar provas que nao podem ser escalonados nos periodos prescritos.

TABELA 4.1 - Codificacéo da solugdo para timetable (BURKE ¢ NEWALL, 1996).

Periodo 1 Periodo n Nao escalonados
Sala } el.e2.ed Sala 1 e5.e22. e24 |e53,39
Sala 2 e3 ee’ Sala 2 e37, esS7
Sala 3 ell, e36 Sala 3 ed5
Sala 4 e90 ¢ e27 Sala 4 €63,e52 i

452 GERACAO DA POPULACAO INICIAL

NEWALL (2000), explica que a inicializagdo das populagdes seleciona um evento
aleatoriamente e atribui este evento ao periodo que mais favorecer esta inser¢io. A
verificagdo dos periodos mais favoraveis se da através de um calculo de uma fungio
heuristica. Assim a heuristica é utilizada juntamente com a aleatoriedade no processo de

inicializagdo para garantir a qualidade e a variabilidade das solugdes.
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A rotina basica para gerar individuos para a populagdo inicial € resumido por
NEWALL (2000), como:
1. remover um evento ¢ aleatorio da lista de atividades. Se todos exames tiverem

sido escalonados entdo finalizar.

~

para cada periodo na timeiable, determinar se ¢ legal mserir ¢ no periodo em
questdo. Se sim, calcular uma medida de quao bom sera seu uso atraves da
fungdo : ((mumComum + Tamanho + 1) 7 penalidade + 1), onde numComum e
o numero de fronteiras que ¢ tem em comum com exames ja escalonados no
periodo e penalidade é o custo da inser¢do no periodo. Esta fungido heuristica
primeiro escalona eventos que tem conjuntos similares de fronteiras ¢ depois
tenta minimizar a penalidade causada pelo escalonamento de ¢ atraves da

inducdo da Roleta nos periodos que tavorecem ¢ com menor penalidade.

(P

construir ¢ executar uma Roleta baseada nos valores calculados para escolher

um periodo para inserir e.
453 AVALIACAO DOS INDIVIDUOS

As restrigdes apresentadas por BURKE e NEWALL (1996) para a produgdo de
timetables validas, no contexto de escala de exame em universidades, podem ser descritas
como:

e nenhum estudante pode ter dois exames a0 mesmo tempo;

e se um estudante tem dois exames no mesmo dia, entdo deve existir um
periodo entre os dois exames;

e 0 limite maximo de lﬁgares para exames ¢ 1550 no contexto do problema

analisado, e ndo pode ser excedido.

De acordo com as restri¢des anteriores, a fun¢do de avaliacdo foi definida como:

10num Eventos
200numMgo escalonado + Ej;'i‘g“p eriodos -1 MNumConfhitos(periodo i periodo 1))
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onde numfbvenios é o numero de eventos na timeiable. numNdoescalonado € o nimero de
eventos ndo escalonados em periodos ainda, e NumConflitos € a tungdo que retorna o
numero de conflitos, multiplicada pelo numero de estudantes entre dois periodos no
mesmo dia. Pode-se concluir assim que a avaliagdo da qualidade das rimefables ¢

calculada sobre as restrigdes por ela violadas.
454 OPERADORES MEMETICOS E BUSCA LOCAL

O Algoritmo Memético desenvolvido por NEWALL (2000), aplica uma
combina¢do de operadores de mutagdo (/ight e heavy) e operador de sele¢do. Esses

processos sdo imediatamente seguidos pela aplicagdo de um metodo de busca local.

4.5.4.1 OPERADOR LIGHT DE MUTACAO

Segundo NEWALL (2000), operador /ight de mutacdo escolhe um nimero de
eventos aleatorios de qualquer ponto do individuo e executa sua re-inser¢do em qualquer

outro periodo legal sendo seguido da aplicagdo da busca local.

4.54.2 OPERADOR HEAVIY DE MUTACAO

O operador Aeavy de mutagdo, € usado para dividir ou “quebrar” um ou mais
conjuntos de periodos em um individuo. Neste operador periodos que n3o violam
restrigdes do problema s3o preservados e os demais periodos sdo utilizados para re-
escalonamento de eventos, produzindo assim novas solugdes de alta qualidade.

O processo que permite determinar se um dado periodo deve sera preservado ou
ndo, € resumido como:

- tomar cada periodo / na timetable em questdo.
e Calcular a penalidade resultante dos eventos no periodo / assumindo que o

evento escalonado no periodo j (onde j > /) deve permanecer fixo;
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e Se esta penalidade ¢ menor que a penalidade média na populacdo. entdo
verificar se o periodo sera rompido de acordo com uma probabilidade pre-
estabelecida

e Se a decisdo € romper entao
o Se o prévio periodo foi rompido entdo romper o préximo periodo

o Sendo, romper este periodo.

Segundo NEWALL (2000), quando forem escolhidos quais os periodos serao
rompidos, os exames pertinentes sdo agrupados e cada exame deste grupo ¢
randomicamente re-escalonado no primeiro periodo legal. Esta operagdo so ¢ valida
quando for seguida da aplicagdo da busca local para atingir uma melhora substancial

através de um novo local otimo.
455 BUSCALOCAL

Segundo NEWALL (2000), a busca local ¢ utilizada para promover melhorias na
qualidade do fitness dos individuos e envolve basicamente o calculo da variagdo do fitness
quando acontece uma movimenta¢do de atividades. A vantagem da utilizacdo deste
metodo, reside na redugdo de tempo consumido para avaliagdes completas apresentadas
por outros métodos.

O procedimento de busca local utilizado para a abordagem Memética esta
resumido em NEWALL (2000) como:

- Tomar cada periodo

e Tomar cada evento e neste periodo
* Para cada periodo p na timetable, calcular a penalidade que resultara do
escalonamento do evento ¢ no periodo p se restrigdes soft forem
violadas; '
*  Escalonar ¢ no periodo que possui menor penalidade.

¢ Tentar escalonar os eventos da lista de eventos ndo escalonados.
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Neste capitulo foram abordados métodos para solugdo de timerabling que trabalham
com solugdes candidatas de maneira diferente que na computagdo evolutiva. No proximo
capitulo € apresentado um estudo de caso sobre a Geragdo de Grades Horarias em uma
Universidade, bem como a forma com a qual Algoritmos Cooperativos e Algoritmos
Genéticos foram utilizados para o deseavolvimento de sistemas que se propde a resolver o

problema.



5 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo sdo apresentadas as principais caracteristicas relacionadas ao
problema em analise, bem como sua modelagem. Também sdo apresentadas as duas
abordagens, Evolugdo Cooperativa e Algoritmos Genéticos, implementadas para a

resolugdo deste problema.

5.1 Abordagem Cooperativa para o problema Timetabling

Nesta sec¢do, procurou-se implementar e verificar a validade da Evolugdo
Cooperativa para a resolugdo de timetabling, no contexto abordado de Geragdo de grades
Horarias para institui¢des de ensino.

A evolu¢do Cooperativa for o método escolhido pois; seus aspectos conceituais
favorecem a modelagem de problemas complexos como timetabling através da divisdo
deste em problemas menores e, logicamente, menos complexos. Além disso, como esta
abordagem € uma extensdo de Algoritmos Genéticos, pode ser aplicada a problemas de

otimizagdo e até o momento foi pouco explorada.

5.1.1 MODELAGEM DO PROBLEMA

O estudo de caso analisado € o curso de Ciéncia da Computa¢do da Universidade
Federal do Parana. Este curso tem uma duragdo de 4 anos dividido em 8 periodos
semestrais. Cada periodo ou turma tem cinco dias de aulas, representando uma semana, e
cada dia esta distribuido em trés horarios que devem ser ocupados com disciplinas. O
quadro atual de professores conta com 33 profissionais e a grade curricular total dos
periodos € composta por 50 disciplinas.

Como a arquitetura da evolu¢do cooperativa define, o problema original deve ser

dividido em subproblemas a serem representados pelas diferentes espécies componentes
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do sistema. Desta forma. para o problema escolhido. a modulanizagio ocorre de forma
natural uma vez que o curso é dividido em oito periodos. Assim, o sistema a ser evoluido €
composto, por oito especies. A representacdo dos individuos das espécies sera vista
posteriormente.

Ainda de acordo com a arquitetura, a evolugdo cooperativa do sistema se dara
quando todas as turmas apresentarem escalas compativeis com as restrigdes impostas pela
Grade Curricular do curso e demais aspectos envolvidos no contexto do problema. Ao
tfinal do processo, representantes escolhidos de cada uma das populagdes serdo

componentes de uma solugio completa para o problema inicialmente decomposto.

5.1.2 RESTRICOLS

Como timetabling consiste da otimiza¢do numerica da fun¢do objetivo, sendo que
0 espago de solugdes factiveis esta sujeito a restrigdes, definiu-se para o contexto

apresentado, as seguintes restrigdes:

1. Disciplina_ Professor: Essa restricio dita que disciplinas podem ser ministradas
somente por professores pré-determinados.
2. Soma_de Aulas: Cada disciplina ministrada tem um numero de carga horaria

semanal que deve ser cumprido.

(WP}

Disciplina_Turma: A cada periodo ou turma na institui¢io de ensino somente

podem ser ministradas disciplinas pertinentes ao contexto da turma.

4. Professor_horario: Esta restri¢io diz respeito a preferéncia ou disponibilidade de
horarios de trabalho por parte dos protessores. Para modelagem do problema as
preferéncias de horarios foram expressas em termos numeéricos que variam de 1 a
5. Estes numeros sd3o proporcionais ao grau de indisponibilidade de determinado
professor, assim, quando maior o numero, menor € a preferéncia do professor por
determinado horario.

5. Limite de horas/aula por professores: Cada professor tem limite maximo semanal
de carga horaria estabelecido em doze aulas e 0 minimo em duas aulas.

6. Conflito de horarios: Nenhum professor pode ser alocado em dois horarios

idénticos em turmas diferentes.
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7. Aulas Geminadas: Quando a mesma disciplina ¢ ministrada em um mesmo dia.
duas ou mais vezes seguidas, tem-se a situagao conhecida como aula geminada. No
sistema implementado, procurou-se evitar que esta ocorresse, constituindo portanto

uma restri¢do que penaliza o fitness dos individuos.

w
(99

REPRESENTACAO DOS INDIVIDUOS

Os individuos que compdem cada uma das espécies na evolugdo cooperativa
sempre apresentam peculiaridades inerentes a sua espécie. Para o estudo de caso, estas
peculiaridades sdo definidas pelos conjuntos de professores e disciplinas.

Para cada individuo inserido na populagao tem-se como conjunto de genes
(cromossomo) a representa¢do de um periodo. O numero de genes de cada individuo ¢ de
15 para representar os 5 dias da semana e os trés horarios de aula.

Cada alelo do individuo ¢ instanciado com um disciplina e um professor inerente

ao periodo em questdo. A representagdo adotada esta representada na Figura 5.1.

FIGURA 5.1- Representagao do cromossomo.

Segunda | Terca | Quarta | Quinta | Sexta |

1° horario | Disc A | Disc B | Disc C | Disc D | Disc E
Prof | Prof 2 | Prof 3 | Prof4 |Prof3
2% horario | Disc F | Disc C | Disc B | Disc G | Disc H
Prof 6 |Prof3 |Prof2 |Prof 7 |Prof8
3% horano | Disc A | Disc D | Disc F | Disc H|Disc G
Prof'1 Prof4 {Prof 6 {Prof & |Prof7

5.1.4 INICIALIZACAO DE POPULACOLS
No algoritmo implementado, o primeiro processo a ser executado € a gera¢do da

populagdo inicial ou geragdo zero. A inicializagdo consiste da instanciagdo de todos 0s

individuos para cada uma das oito espécies com disciplinas e professores correspondentes.
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Conforme citado anteriormente € importante, no contexto de problemas sujeitos a
restrigdes, que na primeira geracdo, individuos de alta qualidade genetica sejam gerados,
ou seja, sejam criados de acordo com as restrigdes do problema. Este cuidado permite que
uma melhor desempenho no processo evolutivo seja obtido.

A principal caracteristica apresentada pelo procedimento de inicializagdo das
populagdes ¢ a validagao das restricdes de carga horaria semanal de disciplinas e
professores além da ndo existéncia de colisdo de horarios de professores para os diferentes
periodos. Ao final da geragdo da populagdo inicial, estas restrigdes estdo satistfeitas,
entretanto no decorrer do processamento sdo constantemente verificadas, ja que com a
aplica¢do dos operadores geneticos as grades horarias sao modificadas.

Desta forma, o algoritmo executa, antes de cada gene ser instanciado, uma
verificagdo junto as duas restricdes descritas acima. Se esta verificagdo denunciar a
violagdo de alguma delas em conjunto com os representantes das demais espécies, outro
valor devera ser sorteado ate que resulte em um individuo valido. O processo se repete até
que todas as populagdes estejam completas.

No desenvolvimento deste trabalho, a preferéncia de professores por horarios e
colisio de horarios entre turmas, ndo foram verificadas no momento da inicializagdo das
espécies pois estas restricdes consistem no objetivo da otimizagdo durante o processo
evolutivo e sdo vislumbradas na fungdo de fizness (juntamente com as demais). Em outras
palavras, caso o processo de geragdo de individuos iniciais impusesse que, somente OS
professores com horarios disponibilizados com preferéncia ! fossem alocados, o papel do
ciclo evolutivo seria anulado. Assim cabem aos demais processos, componentes do
algoritmo cooperativo, evoluir as populagdes e encontrar durante processo de busca a

solu¢do mais adequada a esta restri¢do.

5.1.5 AVALIACAO DL FITNESS

A fungdo adotada para o calculo do fimess implementada no algoritmo pode ser
descrita como:

fitness do individuo i = 1/(1 + (restri¢des_violadas))



Como durante todo o ciclo evolutivo procura-se minimizar o numero de restrigdes
violadas pelos individuos, o valor maximo de fitiess obtido sera de 1.0 somente no caso
em que a variavel “restrigdes violadas” seja nula. Esta variavel compreende o numero
total de restrigdes “teridas” pelo individuo em avaliagdo no dominio compartilhado do
problema. Toda vez que uma restricdo pertinente ao problema € violada, a variavel
resiri¢des violadas ¢ incrementada em uma unidade.

Pela sua importancia, a restrigio de preferéncia de horario do professor recebeu
peso diferenciado das demais, caso o protessor alocado tenha indicado um valor diferente
de 1 para o horario (gene) em avaliagdo. Assim, toda vez que um individuo possui uma
instancia diferente da ideal para preferéncia de professor, o valor identificado neste horario
¢ multiplicado por 10 e somado ao numero de restri¢des violadas pelo individuo fazendo
com que o fitness do referido cromossomo seja baixo. Pode-se concluir a partir da
detinicdo de pesos mais restritos para os valores de preferéncia, que a fungdo de fitness
privilegia e tenta melhorar os individuos durante o ciclo evolutivo para que apresentem
valor 1 de preferéncia para todos os professores.

O valor de fitness para cada individuo €, portanto, inversamente proporcional ao
numero de restrigdes por ele violadas, ou seja, quanto maior o niamero de restrigdes
violadas, menor sera o valor resultante do firness. Os individuos com fitness baixo vao
sendo gradativamente substituidos por individuos melhor adaptados. A avaliagdo da
aptiddo dos individuos € um componente de suma importancia no processo evolutivo das

especies.
5.1.6 ESCOLHA DOS REPRESENTANTES

A forma de escolha dos representantes pode variar de acordo com a natureza de
cada problema. E simples perceber que a fungio definida para avaliagao de fitness resulta
em valores maiores somente para individuos que violaram um namero menor de
restrigdes. Assim, para o estudo de caso, adotou-se o meétodo direto de escolha dos

representantes os individuos com valor mais alto de fitness de cada espécie.
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5.1.7 ELITISMO

O procedimento de elitismo garante a permanéncia de individuos com valores
elevados de firness em geragoes posteriores durante o ciclo evolutivo. Este processo toma
um namero 1 de individuos, pertencentes a geragdo / que possuem melhor fitness e faz
uma copia destes em uma geragao (/- /). O valor n equivale a porcentagem de individuos
na populagdo a serem mantidos durante as geragdes até que individuos de fimmess mais alto

venham a substitui-los.

5.1.8 OPERADORES GENETICOS

O operador de selegdo implementado escolhe individuos pelo método Roleta.
descrito anteriormente. A este processo segue-se a verificacdo da probabilidade da
aplicacdo do operador genético de crossover para os dois individuos. Se eles forem
sujeitos ao cruzamento de acordo com a probabilidade anteriormente citada, entdo o
processo de crossover ¢ iniciado, caso contrario, os individuos sio copiados para a

proxima geragdo. O crossover adotado foi 0 método PMX abordado anteriormente.

Para representar o funcionamento do crossover adotado, considerou-se que a turma
zero possui 6 disciplinas, codificadas de O a 5 e somente 12 aulas semanais em virtude da
carga horaria das referidas disciplinas, resultando no exemplo de tabela horaria na figura
5.2 abaixo. De acordo com esta configuragdo, supondo dois pontos de corte sorteados (um

e trés) que definem a se¢do de cruzamento hachurada, temos a seguinte representagao:

FIGURA 5.2 - Crossover implementado.

Segunda | Ter¢a | Quarta | Quinta | Sexta

1° horario { Disc 0 ] Disc 4 | Disc0 |Disc 5
Prof 0 {Prof 3| Prof 0 |Prof 4 -

Pai 1

2°horario] Disc2 JDisc2 |Discl |Disc i

Prof 2 {Prof 2{Prof | |Prof 1 -

3° hordriof Disc 3 | Disc 3 {Disc4 |Disc3
Prof 0 |Prof OlProf 3 |Prof 4 -
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| Segunda | Terga | Quarta | Quinta | Sexta |

1° hordrio | Disc 0 §Disc 0 § Disc 4 | Disc 3 -

Iﬁ Prof 0 {Prof OfProt 5 |Prof 4

2°hordrio} Disc 1 | Disc 2 | Disc | |Disc 3 - Pai 2
\ Prof 1 {Prof 2{Prof | {Prof O

3° horario ] Disc 3 ] Disc 3 |Disc2 |Disc 4 -
| | |

Prof 4 |Prof 0|Prof 2 |Prof 3 |
|Prof 2 |P

|

De acordo com o crossover PMX. primeiro copia-se o cromossomo do Pail para o
Fithol e o cromossomo do Pai2 para Filho2. Posteriormente, mapeando o Pail em Pai2
teremos as seguintes trocas para os filhos produzidos: Disciplina 2 por disciplina 0,

disciplina 3 por disciplina 2 e disciplina 0 por disciplina 3. Estas trocas resultam nos

seguintes individuos:

iiSegunda Terca | Quarta | Quinta | Sexta
1° horario | Disc4  Disc 0 : Disc 4 |Disc 3
Prof 3 Prof 0|Prof 3 |Prof 0| -
2° horario | Disc |  Disc 1 | Disc 2 | Disc 2 Filho 1
Prof 1 }Prof 1| Prof 2 | Prof 2 -

3° horario | Disc 5 . Disc 3 | Disc 0 | Disc 3

| |
[ Prof 4 Prof 4{Prof 0 |Prof 0 -
f i |

Segunda | Ter¢a | Quarta | Quinta | Sexta
1° horario | Disc 4 :Disc4 Disc 0 |Disc 3 -

Prot 3 - Prof 3|Prof 0 |Prof 0

2° horario | Disc2  Disc | | Disc2 |Disc3 - Filho 2
Prof 2 i Prof 1|Prof 2 |Prof 4

3° horirio | Disc 3 TDisc 3IDiscl |Disc?0 -

Prof 0 | Prof 4 Prof | Prof 0

O operador de mutagio ¢ aplicado somente aos individuos sujeitos a uma taxa pré-

definida. Caso a mutagdo ocorra, dentre os genes de um mesmo individuo sdo

59



aleatoriamente sorteadas duas posi¢des. A instancia inserida nestes genes € trocada € o

fitness do individuo € recalculado.

5.1.9 COLABORACAOL ESTAGNACAO ENTRE POPULACOLS

Uma tarefa pertinente ao processo de um algoritmo cooperativo ¢ avaliar quanto
cada representante de cada populagdo esta cooperando para o comjunto colaboragdo. O
valor que expressa a colaboragdo entre as populagdes do sistema ¢ denominado fimess
colaborativo. No algoritmo implementado, esse valor atinge o valor maximo de 1 quando
os representantes das oito populagdes ndo violarem quaisquer restrigdes impostas pelo
problema.

Durante a execu¢do do algoritmo Coevolutivo, a avalia¢do da contribuicdo dos
representantes para o conjunto colaboragdo ou dominio compartilhado ocorre
esporadicamente, em um numero pré-determinado de vezes. Para verificar a contribuigdo
das populagdes para o conjunto, € avaliada a condi¢do de estagnagdo do fifness. Assim, se
em um numero pré-determinado de geragdes uma mesma populagdo nao apresentou
nenhuma evolucdo do valor de seu fitness ela € definida como estagnada. A populagdo que
apresentar estado de estagnagdo, sera reinicializada e novos individuos serdo inseridos na

populagao.

5.2 Abordagem Genética para o problema Timetabling

Para que um comparativo entre Algoritmos Cooperativos € Algoritmos Genéticos
fosse viabilizado, for também implementado um algoritmo Genético na sua versao
classica.

Como o ciclo basico desenvolvido pelo Algontmo Genético ja fol amplamente
discutido neste trabalho, esta seg¢dio limita-se as especificidades do algontmo
implementado. A modelagem adotada para os individuos a serem evoluidos durante o

ciclo evolutivo nos algoritmos genéticos esta apresentada na figura 5.3.
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FIGURA 5.3 - Representagdo de um Cromossomo em AG's

Turma ! Turma 8
Ve A ~ e N———
ST Q QS STQ QS

Os individuos sdo compostos por oito turmas que necessitam da alocagdo de
recursos (disciplinas e professores). Cada turma esta dividida em 5 dias semanais € 3
horarios diarios de aula. A populagdo evoluida no ciclo Genético € composta por
individuos que representam grades completas para os oito periodos do curso.

Para que a populagio inicial apresentasse uma boa qualidade em relagdo as
restricdes impostas pelo problema, o processo de inicializagdo das populagdes € idéntico
ao processo de inicializagdo descrito pelo algoritmo cooperativo. Assim, 0 processo que
gera a populagdo inicial respeita, as restrigdes de aulas por disciplina e carga horaria
maxima de aulas por professor para instanciagdo dos individuos. A fun¢ao de avaliagdo do
fitness e os operadores genéticos de selecdo, mutacgdo e elitismo também seguem 0 mesmo
processo descrito pela abordagem anterior.

O operador genético de crossover também segue o método PMX, porém os pontos
de corte sorteados sdo as turmas para que individuos invalidos ndo fossem produzidos.
Assim, a se¢do de cruzamento precisa ser mapeada de forma que turmas completas sejam
cruzadas. Como as disciplinas sempre sdo diferentes entre as turmas, somente disciplinas
pertinentes a cada turma serdo cruzadas.

Este capitulo limitou-se a apresentar a maneira com a qual Algoritmos
Cooperativos e Algoritmos Genéticos toram utilizados para implementar um software para
a gera¢do de Grades Horarias (estudo de caso). Na proxima seg¢do sdao apresentados os

resultados obtidos através de experimentos realizados em ambas as aplica¢des.
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6 EXPERIMENTACAO E RESULTADOS

6.1 Introducio

Esta fase do desenvolvimento do trabalho trata da validagdo da implementagdo
computacional do sistema. Sendo a proposta deste trabalho a implementagio de um
sistema Coevolutivo para produgdo automatica de Grades Horarias, € necessario neste
momento, verificar os resultados obtidos com a ferramenta desenvolvida.

Segundo ALENCAR (2001), para conduzir experimentos a uma aplicagdo
computacional que esta sendo submetida a verificacdo, deve-se verificar se a aplicagdo taz
o que era pretendido, ou seja, funciona adequadamente e porque a aplica¢@o funciona. A
primeira questdo envolve a expressdo “funcionar adequadamente” que diz respeito a
aplicabilidade das solugdes encontradas pelo soffware e ja para o segundo aspecto deve-se,
de posse dos resultados gerados, elaborar conclusdes sobre 0s mesmos, e sobre o processo
que envolve a produgio destes com vistas & validade e eficiéncia do método adotado para
a solucdo do problema.

O hardware utilizado para os testes pode ser caracterizado como: Intel Pentium IV
CPU 1.80 GHz de freqiiéncia de operagdo; 256 MB RAM, HD com capacidade de 40GB.
A plataforma de software foi a seguinte: Sistema Operacional Windows XP profissional;

Pacote Microsott 98; Microsott® Developer Studio Visual C++ 5.0.
6.1.1 METODOLOGIA

Os experimentos foram projetados de forma que a validade e qualidade das
solugdes apresentadas pelo método implementado, pudessem ser avaliadas. Para viabilizar
a verifica¢do da eficacia do método frente a diferentes situagdes para o estudo de caso, foi
levada em conta uma restrigdo critica que influencia diretamente na factibilidade e

qualidade dos individuos, ou seja, a preferéncia dos horarios por parte dos professores.
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Assim. diferentes amostras de tabelas de preferéncia foram elaboradas. Porém para
que estas amostras fossem geradas, uma analise mais profunda da intluéncia da
disponibilidade de horarios na elaboragio e validade das grades horarias fo1 efetuada.
Nesta analise pode-se perceber que para a obteng¢ao de uma escala de horarios factiveis,
dois aspectos devem ser observados:

1. O limite minimo de horarios disponiveis para elaboragao das escalas;
2. Uniformidade na distribuigdio de horarios disponiveis dentro da grade
horaria;

O aspecto 1 € o resultado da observa¢do do numero de disciplinas ministradas por
cada professor. Cada disciplina estabelece uma carga horaria semanal que deve ser
cumprida. Portanto cada professor deve disponibilizar no minimo este nimero de horas
para que as tabelas horanas possam ser viabilizadas.

O aspecto 2 estabelece que se horarios forem disponibilizados uniformemente de
forma a preencher diferentes posi¢des da escala, respeitando um nimero mimimo de
disponibilidades, o processo de busca torna-se mais facil. O processo pode ser prejudicado
quando as disponibilidades sdo estabelecidas de maneira ndo uniforme tornando as vezes a
busca da solug¢do impossivel.

O que pode ocorrer quando varios professores preferem o mesmo horario da tabela
¢ a falta de professores para preencher a grade horaria semanal das turmas. Desta forma a
produgido de grades horarias tactiveis se torna impossivel uma vez que tfaltam recursos
para a elaboragdo das mesmas.

E importante ressaltar a configuragdo detfinida na modelagem da restrigdo
Professor Horario, que preferéncias de horarios foram expressas em termos numericos
que variam de | a 5. Estes nimeros sdo proporcionais ao grau de indisponibilidade de
determinado professor, assim, quanto maior o0 numero, menor € a preferéncia do professor
por determinado horario.

Para representar a disponibilidade de horario de cada um dos professores, foram
elaboradas arbitrariamente dez amostras, dispostas em ordem de complexidade de acordo
com os dois aspectos acima. E importante esclarecer que para periodos em que os
referidos professores ndo ministram quaisquer disciplinas todos os horarios foram

definidos com valor 5, ou seja, se um professor A s6 ministrar aulas no periodo noturno,
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entdo o periodo vespertino € preenchido totalmente com valores 5 impedindo que o
mesmo seja alocado em outro periodo que niao o que realmente ¢ destinado as suas aulas.
A representa¢do das amostras ¢ apresentada no anexo A. Assim, as dez amostras podem
ser descritas da seguinte forma:

Amostra 0 : Apresenta para todos os horarios de todos os professores o valor 1.
ou seja, disponibilidade total menos para os periodos indisponiveis onde o valor toi
definido com 5. Esta situagdo ocorre, no mundo real, quando os professores tem dedicagdo
integral para o curso, e caracteriza a situagdo menos complexa para montagem de uma
escala de horarios. Poder-se-ia em outras palavras dizer que esta situagdo € a situagdo ideal
para a composi¢do de uma escala.

Amostra 1: Respeita o aspecto | e 2, disponibilizando além do limite mimmo de
horarios livres mais oito horarios por professor. Esta amostra € composta pelos valores | e
2 e 5 para horarios indisponiveis.

Amostra 2: Respeita igualmente os aspectos | e 2, e disponibiliza adicionalmente
trés horarios por professor.

Amostra 3: Respeita os aspectos | e 2, com disponibilidades adicionais apenas
para professores que lectonam mais de uma disciplina.

Amostra 4: Respeita os aspectos 1 e 2. E composta somente pelos valores I, 3 e 5
para horanos indisponiveis, procurando obter-se complexidade na busca da solugio
através da incidéncia de valores 3 ao invés de 2, o que penaliza mais os individuos que
tem sua aptiddo atribuida pela fungio de firness.

Amostra 5: Respeita os aspectos | e 2 e € composta somente pelos valores 1. 4 e
S para horarios indisponiveis . procurou-se estabelecer uma complexidade ainda maior que
na amostra anterior pela incidéncia do valor 4 ao invés de 3 (tomado em conta no calculo
do fitness).

Amostra 6: Respeita os aspectos | e 2 porém € composta por valores de
preferéncia 1, 3, 4 e 5 para horarios indisponivelis.

Amostra 7: Ndo respeita o aspecto I, ficando aquém do limite minimo de
disponibilidades para a produgdo de grades horarias.

Amostra 8: Desrespeita o aspecto 2 que esta ligado a uniformidade de distribuigio

de disponibilidades.
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Amostra 9: Respeita os aspectos | e 2 e porem ¢ composta somente por valores 1
e 5 . E valido relembrar que o valor cinco penaliza o individuo em 5 vezes o total de
restricdes violadas até entdo. Este valor caracteriza insatisfagdo plena do professor em
rela¢do ao horario, caracterizando uma situagdo proibitiva.

Para cada tabela e grafico apresentado, os resultados foram calculados com base na
média de 10 execugdes do sistema. O cnitério de parada, adotado para cada execugdo do
algoritmo foi a obtengdo do fimess colaborativo maximo, ou seja, igual a 1. As dez
amostras acima descritas, bem como o relacionamento entre disciplinas, professores €

turmas € apresentado no anexo A.

6.2 Ajuste de parimetros.

Quando parametros genéticos estdo adequadamente ajustados, os resultados
apresentados pelo ciclo evolutivo demonstram qualidade ha um tempo e custo
computacional, relativamente baixos. Para que ocorra este ajuste devem ser executados
testes, com diferentes contiguragdes destes parametros, procurando estabelecer e analisar
as condigdes 1deais para atingir estes resultados.

Entre as dez amostras criadas, fora escolhida para execugao destes testes, a amostra
2. Esta amostra promove um nivel médio de complexidade de busca, permitindo assim
analisar o comportamento do método Cooperativo diante da variagdo de taxas dos

parametros genéticos.

6.2.1 TAMANIO DA POPULACAO

O tamanho da populagdo que ira ser tratada em um ciclo evolutivo influencia
diretamente no desempenho do algoritmo, pois esta ligada ao espago de busca

disponibilizado ao processo.
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Assim, quanto maior o numero de individuos disponiveis ao ciclo evolutivo, maior
€ 0 espaco de busca a ser tratado, implicando em um maior custo computacional e mais
tempo de processamento. Caso o numero de individuos da populagio seja pequeno. a
solucdo pode demorar a ser encontrada ou até mesmo nunca ser atingida, pois fornece
pouca cobertura no espago de busca.

Para veriticar o comportamento do sistema ante a variagdo do numero de
individuos existentes nas populagdes fixou-se, a priori, o valor dos seguintes parametros
genéticos: crossover 50, mutagdo de 30 e elitismo de 30. Em 10 execugdes para cada

variacio de numero de individuos obteve-se a tabela 6.1.

TABELA 6.1- Numero de geragdes obtido com variagdo do tamanho da populacio

=
ped

Tamanho da populacio T Namero de Geragdes |
300 70
-
500 62
700 47
900 26
1000 22

Na tabela 6.1, pode-se observar que quanto maior o tamanho da populagdo a ser
tratada, menor € o nimero de geragbes necessarias para a obtengdo da solugao otima. Isto
se deve ao fato de que com uma populagdo maior, a diversidade de individuos também
aumenta o que leva o processo a convergir mais rapidamente para uma solugdo ideal.
Quando tem-se uma populagio muito grande, superior ao valor de 1000, o tempo gasto
para o ciclo evolutivo gerar a solugdo otima aumenta consideravelmente.

Portanto, o tamanho da populagio sera fixo para os proximos experimentos em
1000 individuos, por ter apresentado um numero relativamente pequeno de geragdes

necessarias e constituir um espago amostral suficiente para obtengdo da solugdo otima.

6.2.2 TAXA DE CROSSOVER

O operador de crossover, como ja mencionado anteriormente, permite a troca de

material genético e a consequentemente produgdo de novos individuos, permitindo
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portanto o aumento da diversidade na populagio. Quanto maior ¢ a probabilidade de
incidéncia de crossover sobre os individuos de uma populagdo, novas estruturas serdao
inseridas mais rapidamente na populagdo.

Porém, quanto este valor € muito elevado, pode ocorrer um efeito indesejado uma
vez que a substitui¢do constante de novos individuos na maioria da populagdo perde-se na
variedade genética e quando a taxa € muito reduzida o processo evolutivo pode tornar-se
lento para produgdo de solugdes oOtimas, entdo através do experimento objetiva-se

encontrar um equilibrio. Tem-se na figura 6.1, os resultados dos experimentos.

FIGURA 6.1 - Numero de Geragdes em fungdo da vanac¢do da taxa de crossover.
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Como afirmado anteriormente, apos a verificagdo dos experimentos apresentados
na figura 6.1 observa-se que quando a taxa de crossover ¢ muito alta ou muito baixa, o
algoritmo precisou de mais geragdes para que o processo evolutivo encontrasse a solugao
otima.

No caso da taxa intermediaria de 50, o processo apresentou resultados bons,
garantindo solugdes otimas. Em consequiéncia dos resultados observados nos experimentos
desta segdo, optou-se por fixar para os proximos experimentos a probabilidade de

incidéncia do operador genético de crossover a taxa de 50%.

67



6.2.3 TAXADE MUTACAO

O processo de mutagdo. conforme citado anteriormente, promove alteracoes
genéticas nos individuos, prevenindo assim a estagnagdo do fitness da populagdo. Quando
a taxa de mutagdo € muito alta o processo de busca pode tornar-se essencialmente
aleatorio o que dificuita e retarda a producdo da solugdo otima. Os experimentos
realizados no Sistema Cooperativo implementado estdo representados na figura 6.2.

FIGURA 6.2 - Numero de gera¢des em tungao da variagdo da taxa de mutagdo.
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Na figura 6.2 pode-se confirmar a afirmativa que prediz que taxas altas aumentam
o numero de gera¢des necessarias para a obtengdo da solugdo otima, pois a busca €
essencialmente aleatoria. No caso de taxas pequenas de mutagdo (10), a diversidade
genética apresentada pelos individuos € prejudicada, permitindo que a ocorréncia da
estagnagio do fitness.

O ideal, portanto, € estabelecer um equilibrio entre estes dois extremos, expresso
através dos resultados apresentados na figura com o valor de 20. Adota-se portanto para 0s

demais testes o valor da taxa de mutagdo de 20%.

6.2.4 TAXA ELITISMO

Nos algoritmos evolutivos existe o processo conhecido por sele¢do salvacionista ou

elitismo que mantém individuos com alto firmess de uma geragdo atual em geragdes
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posteriores.  Os individuos selecionados ndo passam nas geragdes posteriores pelo
processo de mutagdo. mas podem gerar novos tilhos e serem substituidos por individuos
de fimess melhor. Para a variagdo desta taxa no algoritmo coevolutivo implementado,

obteve-se comportamento descrito pelo grafico 6.3.

FIGURA 6.3 - Numero de Gera¢des em fungio da vanagio da taxa de ehtismo.
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E possivel se observar na figura 6.3 que quanto maior é o numero de individuos
mantidos pelo elitismo, mator € o numero de geragdes necessarias a obtengdo de uma
solugdo otima. Isto ocorre, porque em varias geragdes os mesmos individuos aparecerem
na populagao, prejudicando o ciclo evolutivo em termos de diversidade. Nos casos onde a
taxa elitista ¢ muito alta acontece o fendmeno conhecido na literatura como convergéncia
prematura, abordado anteriormente.

Portanto, para os experimentos da proxima se¢do, a faixa de elitismo dos
individuos nas populagdes compreendera 10% do total da populagdo, pois promoveu bons
resultados no desempenho do algoritmo.

E importante esclarecer que a taxa de crossover, mutagdo, elitismo e todas as
demais, pode ser considerada proporcional as taxas utilizadas na granc;e maioria dos AG’s.
Os valores de 20, 50 e 10 foram conseqiiéncia da formalizagdo dos calculos realizados

dentro do sistema que em nada prejudicaram o ciclo evolutivo implementado.
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6.2.5 EVOLUCAO DO [FITNESS

E interessante observar o comportamento que as populacdes apresentam durante o
processo evolutivo, com vistas ao seu valor de firness. Relembra-se aqui que o valor
maximo para o fitness colaborativo € igual a |.

Para os testes desta se¢do, a amostra 6 toi escolhida, pois, devido a sua
complexidade, esta amostra requer um numero maior de inicializagdes. Assim sera
possivel observar além da evolugdo do fitness, as variagdes na curva de fitness quando
ocorrer alguma reinicializagdo de populagdes estagnadas. A evolugdo ou curva de firness
apresentada em uma execucao do algoritmo Cooperativo implementado, esta apresentada

na figura 6.4.
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Pode-se observar através da figura 6.4 que, a medida que o ciclo evolutivo foi
realizado, o fimess colaborativo das populagdes foi aumentando gradativamente. Disto
conclui-se que a medida que operadores genéticos vao sendo aplicados nos individuos das
populagdes todas as restri¢des, consideradas no calculo do firness, vao sendo satisfeitas.

Assim, a solugdo Otima sempre gerard, como no caso do grafico figura 6.4, uma

solugdo que traz como preferéncia para todos os professores os horarios expressos pelo
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valor de 1. sendo que outras restricdes como carga horaria de disciplinas e professores
também sao respeitadas. A ndo existéncia de restrigdes nos representantes das populagoes.
atingiu na gera¢do 201 o fimess colaborativo otimo, ou seja, valor 1,000000 sendo a
condi¢do que encerra o ciclo evolutivo.

Além disso, pela figura 6.4 ¢é possivel perceber que a reimcializagdo das
populagdes estagnadas contribui muito para o sucesso do ciclo evolutivo. Logo que uma
populacdo € reinicializada, a cada 50 geragdes como no caso do algoritmo implementado,
o fitness colaborativo decresce um pouco, porém, apos algumas aplicagdes de operadares
genéticos, que promovem o melhoramento dos individuos através das geragdes, o fitness
colaborativo evolui. O processo evolutivo foi encerrado quando o valor maximo do fitness
colaborativo (1) foi atingido na populagdo 201.

Pode-se observar que na geragao 40 o fitness colaborativo era de 0.82 sendo que na
geragdo 200 o fitness finalmente chega ao valor maximo. A observagdo valor obtido na
geracdo 40 a primeira vista pode provocar certas indagagdes quanto ao ganho real da
qualidade obtida ao final das duzentas geragdes. Esse ganho consiste na satisfagdo plena
da restrigdo de preferéncias de horarios, ou seja, na quadragésima geragdo nem todos os
professores estavam alocados nos horarios desejados, por isso o fitness ndo tinha atingido
o valor maximo. Esse valor foi obtido somente na geragao 200 onde a timefable satisfez

plenamente todas as restri¢gdes impostas pelo problema.
6.2.6 ALGORITMO COOPERATIVO X AMOSTRAS DI DISPONIBILIDADE DE [IORARIOS

A analise a ser realizada nesta se¢@o procura investigar comportamento do sistema
Cooperativo quando as restri¢gdes a que o problema esta sujeito se tornam mais “pesadas’,
tornando assim o processo de produgdo das grades horarias mais complexo e custoso.

Para a wviabilizagdo destes testes, fez-se uso das dez amostras descritas
anteriormente. Os pardmetros genéticos, estabelecidos anteriormente, permanecem fixos
da seguinte forma: tamanho da populagdo de 1000 individuos, taxa crossover foi
estabelecida em 50%, taxa de mutagdo em 20% e taxa de elitismo de 10%. Em dez
execugdes do algoritmo, se obteve os resultados apresentados na figura 6.5. Os resultados
obtidos nas ameostras de numero 7, 8 e 9 foram omitidos por motivos a serem descritos

posteriormente nesta secao.
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FIGURA 6.5 - Namero de Geragdes obtido na Evolugdo Cooperativa frente a diferentes

mveis de complexidade na busca.
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E importante esclarecer que o nimero de geragdes apresentado nas figuras € as
vezes fracionario pois toi calculado com base na média de 10 execucdes do sistema. Esta
média resulta, na grande maioria das vezes em valores ndo inteiros, ocasionando em
nimero de geragdes apresentados nas tiguras.

Na figura 6.5, a amostra 0 apresentou o menor numero de geragdes necessario. Isto
ocorre porque, nesta amostra, a disponibilidade dos protessores € total, fazendo com que a
solugdo otima seja encontrada mais rapidamente.

Nas amostras onde a complexidade imposta ao processo de busca era pequena,
amostras de 1 a 3, a solugdo otima foi rapidamente produzida. Deste resultado, pode-se
observar que, quando as dispomibilidades sdo distribuidas de manerra uniforme e em
quantidade superior ao limite minimo exigido, a produ¢io de solugdes acontece de
maneira mais rapida. A medida que esse ¢é limite atingido, o processo necessita de mais
geragdes, porém, pelo método implementado, a solugdo Otima continua sendo facilmente
atingida.

Nos testes 4, 5 e 6 o nivel de complexidade se eleva através de menor

disponibilidade dos professores. Nestas amostras o valor de preferéncia 1 foi mantido
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apenas para respeitas o limite minimo de disponibilidades e todo o restante das
preteréncias foram definidas com valores 3, 4 e 5. Portanto o numero de geragoes teve de
ser maior para que uma solugdo 6tima fosse atingida. Contudo como, o limite minimo de
disponibilidades foi respeitado, mesmo em numero maior de geragdes, solugdes Otimas
foram obtidas.

Quando o Algoritmo Cooperativo foi aplicado na amostra 7 e 8, que ndo respeitam
o limite minimo de horarios disponiveis e uniformidade respectivamente, nio conseguiu
obter uma solu¢do Otima, pois nestes casos faltaram recursos. O fitness colaborativo
maximo atingido para estas amostras foi 0,753423 e 0,635249 respectivamente. Conforme
citado anteriormente, quando estes dois aspectos nao sao respeitados a produgdo de
solugdes oOtimas € inviabilizada pois faltam recursos para completude das mesmas. Além
disso, o Algoritmo Cooperativo ndo tem autonomia para disponibilizar os horarios
definidos por parte dos professores.

Finalmente, quando a amostra 9 foi aplicada ao algoritmo, nem mesmo o processo
de inicializagdo das populagdes foi concluido. Isto ocorreu porque estas amostras contém
grande quantidade de valores 5 para horarios. Este valor caracteriza que o professor ndo
disponibilizou o referido horario para lecionar aulas. No processo de inicializagdo das
populagdes nao e permitido que horarios indisponiveis sejam escalonados nas grades
criadas, assim, a gera¢io das populagdes ndo pode ser concluida. As solugdes fornecidas
pelo algoritmo, para as amostras de 0 a 6, sdo apresentadas no anexo B.

Outro aspecto interessante a ser observado € a necessidade da verificagdo de
colaboragdo entre as populagdes no processo evolutivo, que consiste em um importante
objetivo dos Algoritmos Cooperativos. Caso alguma populagdo esteja estagnada, a mesma
¢ eliminada do ambiente e novos individuos sdo inseridos no meio através do processo de
nicializa¢do da populagdo. Na tabela 6.2, este numero sera expresso para as amostras 3, 4,
5 e 6. Para as amostras de namero 0,1 e 2 o valor foi omitido pois o nimero de populagdes
estagnadas foi zero pela baixa complexidade estabelecida no processo de busca, e para as

amostras 7, 8 € 9, de igual forma pois uma solugdo otima n3o foi obtida.

73



TABELA 6.2 - Populagdes estagnadas X Amostras de disponibilidade horaria.

I Amostra | N° Populagoes Estagnadas
]
4 1

[99)

]

0 2

U

O numero maximo de vezes que a colaboragdo das populagdes no processo
evolutivo € avaliada ¢ de 10 vezes. sendo executado a cada 50 geragdes. Baseando-se nas
caracteristicas das dez amostras, pode-se observar que a medida que o fator
dispomibilidade de horarios e uniformidade de distribuicio dos mesmos decresce o
processo de busca torna-se mais complexo um numero maior de populagdes permanecem
com o fitness de seus individuos estagnado. Assim o processo de micializagdo ocorre um

numero de vezes proporcional ao nivel de complexidade do processo de busca.

6.3 Comparacio com Algoritmos Genéticos

Para a viabilizagdo dos comparativos entre Algoritmos Genéticos e Cooperativos
os parametros evolutivos como taxa de crossover, taxa de mutacdo e faixa de elitismo
foram mantidos.

Contudo, para que nenhum dos dois metodos fosse prejudicado quanto ao numero
de individuos a serem tratados no ciclo evolutivo, atribuiu-se ao tamanho da populagdo na
abordagem Genética o valor de 8000. Este numero foi concebido uma vez que no

Algoritmo Cooperativo sdo evoluidas 8 populagdes de 1000 individuos cada.

6.3.1 ALGORITMO GENETICO X AMOSTRAS DE DISPONIBILIDADE DE HORARIOS

As dez amostras de disponibilidade de horarios foram aplicadas no algoritmo
Genético, e os resultados obtidos estdo expressos na tabela 6.3. Nesta tabela o desempenho
do algoritmo Genético esta expresso em termos de fifness maximo atingido.

Adotou-se esta representa¢do, pois o valor 6timo de fitness igual a 1 ndo foi

atingido, salvo os casos das amostras O e 1. Neste uma solugdo 6tima foi obtida na geracao
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14 e 72 respectivamente, devido a baixa complexidade imposta, atraveés da amostra, ao

processo de busca.

TABELA 6.3- Fitness AG X Amostras de disponibilidade horana.

Amostia| Namero da ultima Geracio | Fituess maximo ohtido |
0 14 1,000000
| 72 1,000000
2 500 0,250000
3 500 0,011628
4 500 0,007692
5 500 0,007752
6 500 0,606452
7 500 0,003571
8 500 0,004032
9 0 -

ind 1

E interessante observar na tabela 6.3 que, de uma forma geral, quanto mais se
aumentou a complexidade para as tabelas de preferéncia de horario, menor foi o fitness
obtido pelo processo evolutivo. Isso ocorreu em conseqiiéncia das restricoes vioiadas
pelos individuos, penalizando em muito o valor final do fimess. Como no algoritmo
genetico, apesar de usar um processo de crossover adequado (PMX) para o problema,
individuos que possuem um fifness baixo podem continuar trocando material genético com
os individuos melhores. Esta troca faz com que a qualidade genética da populagio nio
evolua.

O que se observa no desempenho do Algoritmo Genético, a partir dos
experimentos, € que a partir de um namero determinado de geragdes o fitness da
populagdo permanece estagnado. Como na abordagem de algoritmos genéticos, ndo ha
nenhum processo reverta esta situagdo, a exemplo da verificagdo da colaboragdo
cooperativa, os individuos demoram a evoluir. Mesmo quando a taxa de parametros
genéticos como mutagdo e crossover, tamanho da populagdo € grande uma solugao otima

ndo pode obtida por falta de recursos auxiliares.
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Portanto. de acordo com os resultados verifica-se que algoritmos genéticos
classicos ndao sao metodos eficientes para a resolugdo de problemas complexos como
timetabling. A mesma situagdo ndo ocorre para algoritmos cooperativos, uma vez que
estes suprem as deficiéncias apresentadas por Algoritmos Geneéticos, podendo, portanto

resolver problemas mais complexos e com um maior numero de restrigdes.

6.4 Contribuicdes obtidas através do método Coevolutivo

Com vistas aos resultados apresentados na se¢do de modelagem do problema,
pode-se verificar que o método Coevolutivo melhora muito a representa¢ao das solugdes
candidatas para problemas complexos sujeitos a restrigdes. Isto porque o problema
original pode ser subdividido em partes menores e mais taceis de serem solucionadas.
Quando todos os subproblemas forem resolvidos, tem-se a solugdo para o problema
original.

Como exemplo disto, retoma-se a representagdo utilizada por NEWALL (2000)
para fimetabling para exames em universidades, abordado no capitulo 4 deste trabalho.
Este problema compreende muitas restrigdes que variam de universidade para
universidade. Os recursos envolvidos na elaboragdo das solugdes podem ser descritos
como: periodos ou horarios de aplicagio de exames, salas de aula e exames propriamente
ditos. De acordo com os critérios dados por cada instituicdo, pode-se definir uma timetable
como factivel ou ndo.

Transportando o problema para a arquitetura cooperativa poderia se definir uma
espécie como sendo cada um dos periodos (p;) de exames (¢;). Assim, os individuos

seriam representados por tabelas instanciadas com salas disponiveis e respectivos exames

2

relactonados. Essa representagdo esta apresentada na figura 6.6.
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FIGURA 6.6 - Representagido Cooperativa de um individuo para timetable para exames.

!1 Periodo |
Sala 1 €1.€2.¢4
Sala 2 i€ &y
Sala 3 €11. Ci¢
Sala 4 Con € €27

O numero de especies a serem inseridas no sistema € equivalente ao numero de
periodos de exames envolvidos no problema em questao. Todas as populagdes ou espécies
durante o processo evolutivo, vdao cooperar para formar uma solugdo completa que
satistaca todas as restrigdes do problema. Além disso, esta representagdo garante que
durante a aplicagdo de operadores genéticos, somente caracteristicas inerentes ao proprio
periodo sejam trocadas pelas restrigdes de .isolamento impostas pela arquitetura
cooperativa, evitando assim a infactibilidade nos filhos produzidos.

Outro aspecto interessante da arquitetura modelada pela Evolugdo Cooperativa ¢
que as populagdes pertinentes ao sistema sio for¢adas a cooperar durante o ciclo
evolutivo. Esta cooperagdo € imposta pela fungdo de firness e verificagao de estagnagio do
mesmo. Como as popula¢des estagnadas sdo reinicializadas, novas e maiores chances da
obtencdo de uma solugdo adequada as restrigdes do problema sdo oferecidas ao ciclo
evolutivo.

Os processos de cruzamento e mutagdo implementados no algoritmo desenvolvido
sO vieram a contribuir para o objetivo inicial do método Cooperativo no tratamento de
timetable. Além disso, o método permitiu, com sucesso, a modelagem e resolu¢ao do
problema de elabora¢do de Grades Horarias, obtendo em varias situagdes respostas
satisfatorias. Prova disto sdo os resultados apresentados pelo algoritmo Cooperativo
implementado, atribuindo assim a validade do método implementado na resolugdo do

problema analisado.
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7 CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS FUTURAS

A computagdo evolutiva descreve métodos e técnicas que tém sido estudadas e
aperfeicoadas ao longo de décadas por varios pesquisadores. Esta abordagem prove uma
série de recursos e, em consequéncia disto os métodos evolutivos sdo reconhecidos como
terramentas poderosas para a resolugdo de varios tipos de problemas.

Os Algoritmos Genéticos consistem de uma técnica evolutiva utilizada geralmente
para solucionar problemas de otimizagdo numeérica. Algumas técnicas alternativas em AG
tém sido propostas para trabalhar com espagos de busca sujeito a restrigdes, dentre estes
métodos destacam-se: Heuristicas Dirigidas, Grafos Coloridos, Programagao Logica e
Fung¢des de Penalidade.

Neste trabalho foi apresentado um estudo da aplicacdo de Algoritmos Coevolutivos
para limetabling (problema de otimiza¢@o numeérica sujeito a restrigdes). Este método € na
verdade uma extensdo de Algoritmos Genéticos, porém na abordagem Coevolutiva, os
individuos sdo divididos em espécies.

Os resultados obtidos na aplicagdo de algoritmos Coevolutivos e Algoritmos
Genéticos, apresentados no capitulo de experimentos, conclui-se que AG’s na abordagem
classica encontram dificuldades no tratamento de problemas de otimizagdo com muitas
restrigdes como ftimetabling, ao passo que os Algoritmos Coevolutivos, forneceram
resultados satisfatorios. Deduz-se que este resultado toi obtido em conseqiiéncia de alguns
recursos adicionais importantes prbvidos pelo método cooperativo.

O primeiro recurso diz respeito a divisdo de espécies. Como no ciclo evolutivo, as
espécies sdo processadas de maneira paralela, e individuos que tiverem um valor de fitness
baixo nao prejudicardo individuos que pertengam a uma outra espécie durante o ciclo
evolutivo.

Neste mesmo contexto, ¢ importante destacar que apesar da modularizagio
realizada no ecossistema pelo método Coevolutivo, as espécies precisam evoluir de

maneira cooperativa. Isto quer dizer que a divisao do ecossistema em espécies ndo implica
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na independéncia entre as mesmas pois a avaliagdo dos individuos ¢ teita em conjunto
com os representantes das demais populagdes. Assim todos os individuos devem cooperar
para a obteng¢do do objetivo.

Outro recurso que melhorou em muito o desempenho do ciclo no método
Coevolutivo for a verificagdo da estagnagdo do fimness das espécies. A reinicializagdo das
popula¢des improdutivas fez com que o fitness da populagdo, antes estagnado, revertesse
esta situa¢do através da inser¢do de novos individuos no ecossistema. Assim, uma nova
chance a evolugdo do fitness € proporcionada, permitindo mesmo em casos onde o espago
de busca € restrito, uma solu¢ao otima fosse obtida.

Considerando como desvantagem do sistema implementado a especificidade do
aplicativo, para trabalhos futuros sugere-se a generalizagdo do método implementado para
que a aplicagdo do mesmo a outras variantes de fimefahling como escalas de funcionarios
ou remanejamento de maquinas seja possivel.

Outro aspecto a ser considerado em estudos futuros € a “queda” do fitness
colaborativo quando da reinicializagdo das populagdes improdutivas, visto no capitulo de
experimentos. Essa “queda” faz com que o ciclo demore mais a encontrar uma solugao
Otima pois ocasiona um certo retardo no processo at€é que o fitness da espécie
reinicializada atinja o valor anterior, permitindo assim evolugdo do fitness colaborativo.

Desta forma, em trabalhos futuros, pode-se desenvolver um processo de
inicializagdo especifico para populagbes estagnadas. Neste processo, deve-se evitar, de
alguma forma, a queda imediata do fitness, e, a0 mesmo, tempo fazer com que o quadro a
estagnagao possa ser revertida.

Seria interessante ainda realizar a comparagdo dos resultados obtidos para
quaisquer problemas de otimizagdo através do método cooperativo, com outros métodos
ndo evolutivos. Poderia se analisar métodos como a Programagdo Linear, através de

terramentas como LINGO, ou ainda estratégias de busca convencional como A*.
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Anexo A



Preferéncia dos Professores com relagdo aos horéarios de aulas.

Abaixo estdo apresentadas as nove amostras de disponibilidade de horario criadas para a execugao
dos experimentos realizados neste trabatho. Nas colunas 0 a 30 estéo representadas as preferéncias
horarias para cada um dos 34 professores, representados nas linhas. E importante relembrar que as

preferéncia foram expressas em uma escala numeérica de insatisfagdo que vaide 1 a 5, onde o valor 1

representa os horarios disponiveis € 5 ndo disponiveis.
matutinos e as demais colunas os horarios noturnos.

As colunas 0 a 14 representam os horarios
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Amostra 8
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Amostra 9
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Relacionamento entre disciplinas e Turmas-

Na tabela 10 a seguir esté representado o relacionamento das disciplinas com as respectivas
turmas, sinalizado com o simbolo X. Nas colunas 1a 8 estdo as turmas e nas linhas as disciplinas
As disciplinas sinalizadas com * referem-se a Estagio Supervisionado, ficam fora da Grade gerada.

Disciplinas

2

3

4

3

7
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| Tabela 10 }
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IS ESESESES IN

CM202

CMO005 ]

QNI B [WIN] -
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B BIEIEIEIE:
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13
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s

C1202

17

Cl1237

S [5¢[>< [ | > [

- 18
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<[ 3= [ X[ <[>
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L 26
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<[ <[3<[<[><
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33

Cl1061

<[]

34
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T

35
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36

Cl220

37
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x| x| >
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41
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42

OP209
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45

OP204
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47

OP088

48

OP0S0

49
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OP094
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Relacionamento entre Professores e Disciplinas

Na tabela a seguir esta representado o relacionamento existente entre disciplinas e professor
As disciplinas (coluna Discip.) estdo representadas pelo cddigo apresentado na tabela 10.

Tabela 11
Professores | Discip.
[ 0 |[Elian o3| T
1 |CDI | 1
2 |Hexse { 2{12{18
3 {IA 4
[ 4 IGA 5
5 |CDIHI 6
6 |AL 17
7 |[Silvi | 8|20|35]
8 |Elias 9]/43]33]
9 |Andre J21[32{37]
10 |Estil 10
11 |Heinz [11]16|50
12 {Rosin |13
13 [ITGA |14
14 |Helio |15
15 |Castil |17
16 |PO 19
- 17 |Setem {20
1 18 [Marti |22|29
- 19 [Carme |23
1 20 |Eleni |24
[ 71 |Miche [25
22 [|Wagne |26
[ 23 (OB 27 i
24 |Razer |28
25 [Eli 30
26 |Sunye }31
[ 27 (El 34
" 28 [Urban |36
29 TGl 37
30 |TGII 38{47
31 |Opt1 ]39|42]|44
32 |Opt2 ]40]|45|46
33 [Opt3 [41|4849
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Anexo B



Resultados obtidos com as amostras
Abaixo estio apresentadas as solugdes Otimas obtidas pelo Algoritmo Cooperativo através da
aplicagdo das amostras de disponibilidade dc¢ horarios. As solug¢des cstdo ordenadas conforme a amostra.

Tabela de horarios produzida para amostra O
PERIODO 1.

/Eliani

CIO67 /7Silvild

CIASS /Eliasg

o

CMPTE /P [ CTORY /Rlenii VAGO /VAGO

tta-=-=-]

JVAGO

i17:301 CTOSBY /Rarzeri OTOR8 FfRazer| HROXYS JOR i AGO  /VAGO | VAGO  /VAGO

Segqunda---

Q-v
OFORY /0pt3 | OTOLT /Rliasi OpPose

CIZ1l4 /7Andre| i VAGO  /VAGO |

CTOHT /R1iast

l—————- Segunda—=—-~--- Terca———------ Quarta--—-——----- Quinta
113:3010 OPZ09 /Optd 1 OPY05 / /TRTT 1 OFP09 /ot

/WVAGO |

Ci220 /Urbani

CIZ33 /TGLL [ Clzor /8ilvii VAGGC  /VAGO | YAGO /VAGO |

| PERTODO 8. ) ’
| -HOR---- Quarta--—-———-—-- ;
P17:300 CIZ34 /1GLIDT CPO90 /Opt3 | OPOYL /opt3 i

OPO83 /TGIII{ OPUY91 /Opt3 | OPO8S /TGIIL|

i21:001 OP090 /Op OFZ04 /0ptz
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Tabela de horarios produzida para amostra 1

ERIODC 1.

S o
SEJunaa

YAGO /VAGO

i
b

\ Terca-——-—------Qualli~——-—=-— Quinlag——=--=-- Sexla-—---i
113:20f CI215 /Wagne| CIOS52 /Raczer| CI211 /Marti} VAGO /VAGO |

CT062 /Miche]

VAGC /VAGO |

OP0%4 /Heinz|

117:30t CI06Y /Elias| CI214 /Andre| <CIZ18 /Sunye| OP08S /Cpt3 | VAGO /VAGC |

CIZl4 /Andre| CIZ138 /Sunye| CF039 /OptZ | YAGO /YAGO | VAGO /VAGO |

i
Segunda------- T Quarta-------- Quinta-------- Sexnta---=|
113:30] CIz21 /8ilvil 2 CIZZ0 /Urbanl CIZ21 /8ilvi} VAGO /VAGO |

17:30} CI233 /TGII | OFZ03% /Optl | VAGO /VAGO | VAGO /VAGO i

| =HOR--=~-- Segunada------- T a Quinta-------- Sexta----j
{17:301 OP088 /TGIIIi 34 /TGIII{ VAGO /VAGO |

121:00] OP0O90 /70pt3 | ©PO30 /70pt3 | ©POSL /Optl3 | VAGO /FVAGO | VAGO /VAGO |



Tabela de horarios produzida para amostra 2

/IR

TM046

CMZ01 /D

2-——————-- Guarta-------- Guin
=i OTAS6 /REliast OTNAT

VAGO 7 VAGY

Quarta-—------- Quinta-=---~- i
214 /TTGA | TINRT /jHelinl

CIUn Y

/Helio|

sgunda-------Terca--------- QUALTa——~—==—= Quinta--—------ Jzrita-—---}
S /Fiapdra!l / i} TN S CIN®S /Tarme| OTORE /And

CcM224 /FO | CIUBO sMarti| VAGO /VAGO |

CINKY /Eleni| CIZ1Q /Setem! VAGO /VAGO |

————————— Quarta--------Quinta~-=---~--32xta-=---i
HBO22 /OB i CI211 /Marti| VAGO /YAGO !

| FEERICDO &. i
j —HOR : ———--Terca--——-—----— Quarta

170308 CIY sElias! CI218 /Sunye! OPQ2S /OQptl |

OPO85 /0pt3 | CI06GL /Eliasi

———Quarta----—
QP20E /Optl

{ CIZZ20 /Urbani CIZ20 /Urbani CI221 /Silvil VAGO
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———————————————————————— Quinta--------Sexta----j
! CP0O1 /Opt2 ! OP020 /Opt3 | ©QPOSS /TGIIII VAGO /VAGO !

| OPOS0 /Opt3 | OP204 /Opt2 | CIZ234 /TGIII}| VAGC /VAGO |
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Tabela de hordrios produzida para amostra 3

ZERTODG 1.
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P—- - - -—- --- - ——-- -i
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3 /TGII | VAGO /VAGO | ©PI05 /0ptl | OPZO5 /Optl i

\
i
|
113:301 VAGO /¥AGO | CIZ23
|
|

/Urban| CIZZC /drbani

117:30| CI233 /TGII | VAGG /VAGO | CI2Zi /Silvi| OPZ09 /Optl | VAGO /VAGO i
i

RICDO §.

i
Segunda-——-——-- Terca---—-—-—--—-- Quarta-- Quinta -———=-3exta----i
/JTGIIIt OPO31 /Opt3 | VAGO /FVAGO | OrP088 /YTGIII{ OP0S8 /TGIII!

/0ot 3

i VAGO /VAGO |

oo
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Polzaoy

CIO63

PERIODO &,

IaTatey

115:30]

117:30]

| ~HOR---

117:301

§12:00]

00|

CIZ211 /Marti|

---3egunda
/VAGO

VAGO

---3egunda
VAGO /VAGO

CIZZ20 /Urbani

---53egunda
OF088 /TGIIT|

/Hevsel

OP03%0 /Opt3

VAGO

/VAGO

CIN55 /Elianj

083 /Heinz! CMOOS5 /AL

AT
ANIGTTS

214 /ITGA

CIOGO /Marti! CIZ19 /Setem|

OP0%4 /Heinz!| QP0%4 /Heinz|

CI215 /Wagnel|

/RGO /VAGO

----Terca--------- Quarta-----

CIZ33 /TGIT | CIZ221 /8ilvid
CIZZ20 /Urbani CP2Z05 /Optl |

VAGO /VAGO | VAGO /VAGO |

----Terca--------- Quarta-----

OP0S%1 /Opl3 | ©P091 /Opt3 |

Terca---—-—-—-- Quarta-----

SIA 1 YAGS v

CHMO45 FGA VAGO Y

CIZ11 /Marti! VAGO /VAGO |

--=-Quinta
FAS <3

VAGO /VAGO

oPZ09 soptl |

CIZZ1 /silviy

101



Tabela de horarios produzida para amostra 5

O 7DD L CHO45 /LA POOMIOL osoDL 1

CIO63 /1 | CMOdS /G ; fHeuse

i
H
i —AOR-——=—~ Seqgunda--—----- Terca—————-==--- Quatia—————~~- Quinta-----—-=-=3 ===
113:30| CIZ211 /Marti| CIOS58 /Raczer| CIZ15 /Wagne| 0OPD94 /Heinz! ¥AG0 /VAGO |

JVRGZO

| CIQ62 /Miche| CI062 /Miche| HB0O2Z /CB | ¥AGO /VAGO | ¥AGC /VAGC |

B
—HOR-—=—=- Sequnda------- Terca-——--=—--- Quacta
7:301 VRGO /JVAGO | CIZ18 /Sunye| VAGO /VAGO i

i GEQ35 /Cpt3

VAGO
_______________________ - _——
OF089 i VAGS  /VAGC |
___________________________________________________________________________ t
\
————————— Quarta--------Quinta--------3exta----|

| ©P209 /Optl !

113:3061 VAGO /VAGO | CIZ33 /TGII | CTIZZ1 /S8ilwvij

i15:301 CIZ2Z0 /Urbanl CIZZ0 /Urbani OPZ05 /Optl |

{17:30| CIZ33 /TGII | VAGO /VAGO | VAGO /VAGO | OF209 /Optl | VAGO /VAGO |

| ~HOR-==--- 3egunda-----= ~Terca--------- Quarta---—----- R i
117:30] CIZ34 /TGIII| ©OP091 /Opt3 | OPOSO /Opt3

QP021 /Opt3: | i OP204 /Opt2 i

[21:001 VAGO /VAGO | OPO20 /Opt3 | VAGO /VAGO |
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LUK QUG 1

CICea 7Elian|

CMZ0Z /CDITII| TINGT

nda Terc OUIrT 3 Yinti———————— Sexta-——=1
Rosint TIZ10 /Haxsel 4 /IT 7 fCasti| CIZOZ

/Carmej CINGS

i17:30| CINS9 /Carmel CIOG0 /Marti| CIZ12 /Serem| CINSS /Elenil| VAGQ /VAGO |

CI062 /Michel OP0%4 /Heinzci

VAGO /VAGO

Sexta-—-=--}

VAGO /VAGO /VAGO

VAGO

| —-HOR= == ~== Segunda
117:30] VAGO /VAG

]21:00(1 CT214 /Andre! OT214 /7Andreil VAGO /YAGO | VAGO /VAGO | VAGO /VAGO |

| -HOR-~---- Segunda----~—- Terca

113:20] VAGO /VAGO | TIZ233 /TGIT | VAGO

JVAGO t OP209 /Ontl | /0ot

/urbant VAGO /VAGO |

117:30| CI233 /TGIT | VAGO /VAGO | CT221 /Silvil OP205 /Optl | VAGO /VAGO |

119:004 « C i VAGO 7 VAGO
I-- -- - R R |
2 | OPO91 /Opt3 | QP20 JOprl | OPOSY /Optd | VAGO /VAGO |
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