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RESUMO - A determinacdo de uma agenda semanal de aulas é um
problema computacionalmente complexo, cujo custo computacional
pode aumentar exponencialmente em relagdo ao numero de variaveis
envolvidas na solugdo. Existem no mercado diversos software que
constroem essa agenda com base em regras deterministicas.
Alternativamente, pretende-se construir essa solucdo utilizando
Algoritmos Genéticos, fazendo uso de sua capacidade exploratéria em
espagos multidimensionais.
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ABSTRACT - Determining a weekly class schedule is a computationally
complex problem whose computational cost can increase
exponentially in relation to the number of variables involved in the
solution. There are several software on the market that build this
timetable based on deterministic rules. Alternatively, we intend to
build this solution using Genetic Algorithms, making use of its
exploratory capacity in multidimensional spaces.
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1. INTRODUCAO

Os algoritmos genéticos representam
uma relevante ferramenta computacional de
busca e otimizacdo, com capacidade
exploratdria relativamente superior em
espacos multidimensionais (BERCI, 2008),
principalmente quando o objetivo é a busca
por pontos de otimalidade global.

Essa caracteristica, associada a sua
concepgao baseada em processos naturais,
gue possibilita uma vasta gama de aplicacdes
com diferentes objetivos, torna os algoritmos
genéticos uma potencial ferramenta para
solucionar o problema proposto, uma vez
gue, a geracdao de uma agenda semanal de
horarios depende de muitas varidveis, com
forte interagdo entre elas.

O principal desafio para formulagao
proposta é criar uma codificagdo vidvel e uma
funcdo de avaliagdo (fungdo fitness) para que
o algoritmo genético possa evoluir uma
solucdo satisfatoria. Essa etapa se baseia na
experiéncia e observac¢do, ndo havendo regra
pré-definida para construcdao de um sistema
de codificagdo. Nessa etapa, cria-se um a
estrutura representada por um cromossomo,
gue pode conter valores bindrios ou reais, no
qual cada gene de sua estrutura representa
um possivel conjunto de informagdes quer ira
otimizar a solucdo do problema.

Apds codificado o problema, pode-se
entdo criar uma populacdo inicial aleatéria,
gue por 6bvio, pode conter ou ndo uma
solucdo viavel para o problema ao qual se
propGe a resolver. Essa populacdo é entdo
submetida ao processo evolutivo, regida pelo
algoritmo genético, visando criar individuos
gue melhor se adequem ao meio virtual
proposto, ou, em termos do problema,
solucdes melhores para o problema de
agendamento  semanal, principalmente
aquelas que evitam conflitos de horario e
respeitam restricoes prévias.

A selecdo e classificacdo dos individuo
— resposta ao problema — no algoritmo
genético da-se através da funcao de avalicdao
(funcdo fitness) que verifica a resposta
proporcionada por cada individuo através do
seu conjunto de informacdes (genes) e as

classifica apresentando os individuos mais
aptos da populacdo, ou seja, as melhores
solucdes para o problema proposto.

2. METODOLOGIA

Segundo Timilsina et al. (2015) e Sigl
et al. (2003) uma primeira aproximag¢do para
a modelacdo do problema de organizacdo de
hordrios é a adaptacdo do processo de
otimizacdo ao de um problema de corte 3D.

Nessa aproximacdo as classes devem
ser colocadas na estrutura de horarios 3D,
permitindo uma reducdo das Vvaridveis
bindrias presentes e eliminando dimensdes
excedentes do problema que podem ser
consideradas como restri¢cdes e, assim, serem
empregadas como uma fun¢ao de avaliagao
(funcdo fitness) para o problema avaliado. A
representacdo da aproximagao ao problema
de corte 3D é apresentada na Figura 1.

Figura 1. Modelagem do problema para
uma aproximacao de corte 3D
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Fonte: (TIMILSINA et al., 2015).

Nesse processo 0s conjuntos de
informacdes (genes) dos individuos otimizam
a organizac¢ao de horarios no cubo e ao final
do algoritmo genético é possivel encontrar
uma solucdo otimizada para a agenda e sem
conflitos de horarios entre disciplinas e
professores.

2.2 ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético propde um
modelo heuristico computacional baseado na
teoria de evolucdo das espécies de Charles
Darwin e conceitos de genética para a
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otimizacdo de problemas complexos
(LINDEN, 2006).

Nesse algoritmo os individuos sao
representados por cromossomo (codificacdo)
compostos por genes que representam as
caracteristicas de solucdo para o problema
avaliado. Um exemplo de um cromossomo

bindrio e real sdo representados na Figura 2.

Figura 2. Representagdao do individuo
através do cromossomo que carrega as
informacdes para a solucdo do problema
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Fonte: (BRATIFICH, 2018).

Inicialmente, a populagdo (conjunto
de cromossomos) é gerada aleatoriamente e
representa um possivel conjunto solugdo
para o problema avaliado. Como o algoritmo

genético é fundamentado no processo
evolutivo, a cada geracdo a carga genética
dos individuos é avaliada através da funcao
de avaliacdo (aptiddo) ou funcdo fitness a fim
de encontrar os individuos mais aptos da
populacdo, ou seja, a possivel solugcdo que
produza a otimizacdo do problema.

Durante as geracbes sdao aplicados
operadores genéticos tais como: reproducao
e mutacdo que tém a funcdo de simulam
fenbmenos vistos na natureza e processo de
evolucdo natural da populacdo, tais como
reproducdo sexuada e mutacdo genética
(LINDEN, 2006).

0] operador genético de
recombinacdo é semelhante ao crossing-over
celular da meiose na meiose no qual os
cromossomos se interceptam em algum
ponto de sua estrutura e trocam genes
aumentando a variabilidade genética dos
cromossomos descentes que tornar-se-3o a
base da proxima geracdo. O processo de
recombinagcdo e sua comparagao como a
meiose celular sao apresentados na Figura 3.

Figura 3. Representacdo da recombinacao (crossing-over) entre individuo da populacgao.

cruzamento na meiose
N

Fonte: (BRATIFICH, 2018).

Os individuos da populacdo
participantes da recombinacdo sdo
selecionados através do processo de roleta
no qual cada individuo é representado na
roleta proporcionalmente ao seu indice de
aptidao a solucdo do problema. Dessa forma,
os individuos mais aptos apresentam maior
possibilidade de sele¢cdo e transferéncia de
seu material genético para as geracles
futuras.

A principal fungao do crossing over no
processo de reproducdo é o aumento da
variabilidade genética da populacao.
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A troca de informacles entre
individuos (cromossomos) com maior aptidao
permite ao algoritmo explorar a regido
proxima da solucdao 6tima local, na qual
concentra-se a carga genética da populacgao
atual.

Entretanto, nos  processos de
otimizacdo faz-se necessario encontrar a
solucdo o6tima global para o problema — a
solugdo mais proxima da resposta ideal.

Assim, o processo de recombinacdo
ao selecionar os individuos mais aptos
restringe o espaco de busca na vizinhanga da
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solugdo 6tima local encontrada. Dessa forma,
€ necessario que ocorra uma perturbagao no
conjunto de solucdo a fim de explorar novos
espacos de busca para aproximar-se da
solucdo 6tima global do problema.

Para tal efeito emprega-se o uso de
outro operador genético a mutacdo. O
operador genético de mutacdo modifica
aleatoriamente o conteudo de um gene em
alguma posicdo no cromossomo de um
individuo da populacao.

A insercdo da perturbacdo (gene
mutante) promove o surgimento do
individuo mutante que possivelmente
habilita o algoritmo genético a explorar
novos espagos de busca para a solugdao do
problema e assim encontrar novos 6timos
locais. Contudo o processo de mutagao,
assim como no processo evolutivo natural,
deve-se restringir a um numero
extremamente pequeno de individuos em
cada geragdo da populagdo a fim de evitar
uma busca dispersa no espac¢o de busca.

Figura 4. Estrutura do algoritmo genético.

No processo de mutacdao, o0s
individuos e o0s genes sdao selecionados
aleatoriamente para a aplicacdo do operador.

Ao fim do processo de aplicacdo dos
operadores os descentes resultantes do
processo compdem a nossa geragao que sera
selecionada — um novo conjunto de solucdes
melhor adaptadas as caracteristicas do
problema. No final de N geragdes o algoritmo
apresentard o melhor individuo que se
aproxima da solucdo 6tima global do
problema proposto.

A aplicagdo do algoritmo é resumida
através da estrutura apresentada na Figura 4.

Populagéo Inicial

Y

v

Avaliagdo de Aptidao

Critério de parada foi
satisfeito?

Retornar o melhor
individuo

Selegédo

A

Recombinagao
(Crossing Over)

Mutagao

Fonte: Os autores.
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2.1 CODIFICAGAO

O processo de codificagdo consiste na
definicdo de um conjunto de informacdes,
com o intuito de representar, o mais
fielmente possivel, o problema de evolucao
natural proposto por Darwin (DARWIN,
1859).

Dessa forma, tem-se em virtude o
objetivo, uma codificacdo. Assim sendo,
diversos autores propdem codificacdes
diferentes, em virtude da aplicacdo que
fazem do algoritmo (GAREY, 1990;
GOLDBERG, 1989; HOLLAND, 1975).

N3o ha, porém, na literatura, registros
de uma codificacdo que se aplique ao
problema aqui proposto, portanto, faz-se
necessario criar uma.

Considerando entdo, as variaveis do

problema:
1. Classes
2. Disciplinas
3. Professores
4, Horarios
5. Restrigdes

Em linhas gerais, pretende-se alocar
as disciplinas de uma classe no horario sendo
gue para cada uma delas ha um professor
gue, tem suas préprias restricdes e ndo pode,
por O6bvio estar em das classes
simultaneamente no mesmo horario.

Propde-se entao:

l. Formatar os horarios das
disciplinas em um vetor onde o indice
representa o horario semanal;

Il. Cada item do vetor representa
uma disciplina de uma classe;

Il Cada posicdo do vetor
representara, portanto, um cromossomo;

V. Os genes serdo representados
por valores inteiros, sendo um valor para
cada disciplina de cada classe a ser alocada
no horario.

V. O critério de selecdo natural
serd baseado nos conflitos de horario, ou
seja, os individuos da populacdo melhor
adaptados ao meio serdo aqueles que
possuirem menor quantidade de conflitos de
horario;

5

VI. Os individuos serao
selecionados para reprodugdo com base no
método conhecido como roleta (BERCI,
2008).

A codificacdo proposta assemelha-se,
guanto a ética da forma de representacao, a
uma codificacdo binaria, logo, pode ser
adotados mecanismos de reproducdo e
mutacdo tal como nessa forma de codificacao
(BERCI, 2008).

2.2 PROCESSO EVOLUTIVO

O processo evolutivo, responsdvel
pelo desenvolvimento de uma solucdo para
problema, que, dada sua codificacdo,
consistira em uma agenda semanal sem
conflitos, é executado da seguinte forma:

1. Cria-se uma populag¢do inicial
aleatéria, onde as disciplinas sdo alocadas ao
acaso no horario;

2. Calcula-se a adaptagdao dos
individuos dessa populagdo ao problema
proposto;

3. Escolhe-se ao acaso, um

numero de individuos para se reproduzirem,
deixando herdeiros de seu material genético
para a préoxima geracgao;

4, Escolhe-se ao acaso, um
nimero de individuos que irdo sofrer
mutacdes;

5. Os pares de reproducdo sao
escolhidos através da roleta;

6. Aplica-se a reproducdo e a
mutacao;

7. Cria-se uma nova geragao.

Geracdo apds geracdo O processo
supra descrito é repetido, até que um critério
seja atingido.

2.3 METODOLOGIA DE PESQUISA

O presente estudo se caracteriza por
ser uma pesquisa aplicada. Segundo Vergara
(2000), a pesquisa aplicada tem finalidade
pratica e é originada pela necessidade da
resolucdo de problemas reais, ou seja,
concretos. Segundo Danton (2000), este
método busca solugdes para problemas
concretos e que necessitam de solugdo
imediata. Quanto a abordagem, trata-se de
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pesquisa quali-quantitativa, gue é
amplamente utilizada no campo da
Engenharia, uma vez que ha necessidade de
considerar corretamente o0s elementos
gualitativos da pesquisa de campo realizada.
A modalidade de pesquisa quali-quantitativa
“interpreta as informacdes quantitativas por
meio de simbolos numéricos e os dados
gualitativos mediante a observacdo, a
interacdo participativa e a interpretacao do
discurso dos sujeitos (semantica)”
(KNECHTEL, 2014, p. 106).

Quanto aos meios, este estudo julgou
ser necessdria a adocdo do método de
estudo de «caso para favorecer esta
investigacdo. Trata-se, portanto, de uma
metodologia indutiva, em que a teoria se
comprova a partir de observa¢des empiricas
baseadas na interacao entre os dados e sua
analise. De acordo com Bruyne, Herman e
Schoutheete (1977), afirmam que o estudo
de caso justifica sua importancia por reunir
informagdes numerosas e detalhadas que
possibilitem apreender a totalidade de uma
situagdo. A riqueza das informagdes
detalhadas auxilia o pesquisador num maior
conhecimento e numa possivel resolucdo de
problemas relacionados ao  assunto

estudado. A fim de coletar informacgoes e
avaliar o algoritmo proposto estudou-se sua
aplicacdo na organizacdo do hordrio semanal
de 7 turmas de um curso universitario.

3 RESULTADOS

O algoritmo genético descrito foi
programado em MATLAB e a titulo
experimental, foi aplicado ao horario
semanal de 7 turmas que compartilham
entre si um total de 15 professores.

O resultado da aplicacdo do método
proposto pode ser observado no grafico da
Figura 5, que mostra a evolugdo do erro, aqui
representado pela quantidade de conflitos no
horario, a cada nova geracao.

Outra métrica importante na andlise
de um algoritmo genético é a preservacao da
diversidade da populagdao. Para o exemplo
proposto, tomou-se como medida desse
valor o desvio padrao do valor de adaptagao
de cada individuo da populagdo que é
apresentada na Figura 6.

Figura 5. Evolucdo do erro durante as geracoes na aplicacdo do algoritmo genético
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Figura 6. Diversidade ao longo das geracoes
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4 DISCUSSAO

A partir dos dados da Figura 5 nota-se
claramente que a populac¢do evoluiu ao longa
das geracdes, sendo que, na 1192 geracado,
surgiu um individuo que representa uma
opcao de horario semanal onde ndo ha
nenhum conflito de horarios.

Esse individuo presente na 1192
geracao representa a solucdo 6tima global
para o problema. Entretanto, verifica-se que
o algoritmo genético apresenta trés regides
de 6timos locais exploradas durante a busca.

E a mudan¢a de uma vizinhanga de
busca para a outra, possivelmente, deve-se
ao processo de mutacdo. Verifica-se na
Figura 5 que proximo a 372 geracdo o
nidmero de conflitos é unitario, porém,
devido ao processo de recombinacdo e a
manutencdo da carga genética presente nas
geracOes anteriores o individuo mutante é
suprimido e a carga genética na qual ha dois
conflitos de horario é mantida até proxima
da 632 geracao.

A partir da 602 geracdo as caracterizas
dos individuos mutantes sobressaem-se
sobre a carga genética dominante originando
uma nova populacdo com apenas um
conflito.

A carga genética mantém-se até o
aparecimento do individuo no qual sua carga

60

80 100 120
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genética ndo apresenta conflito algum de
horério presente na 1192 geracao.

Na Figura 6 é verificado que a
diversidade da populacdo foi
satisfatoriamente preservada ao longo das
geracbes, comprovando a eficicia da
codificacdo proposta.

A diversidade permite ao algoritmo
explorar mais eficientemente os espacos de
busca evitando a concentragdo em
vizinhangas da solugdo étima local.

Entretanto, a diversidade ndo implica
na modificacdo da carga genética dominante
devido ao processo aleatdrio de selecdo de

individuos pelo método da roleta que
favorece os individuos mais aptos
encontrados naquela populagdo e a

porcentagem de individuos mutantes ser
minima.

Verifica-se que préximo a 372
geracao na qual ha o aparecimento repentino
da solu¢do com um conflito de horario hd um
maximo de diversidade na populagao e apds
esse maximo ha uma reduc¢do culminando no
aparecimento da solucdo do problema, ou
seja, ha uma discreta evidéncia de
convergéncia genética do algoritmo em
direcdo ao melhor conjunto de solucao.

A convergéncia genética representa a
caracteristica do algoritmo em reproduzir os
efeitos de selecdo natural nos individuos ao
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longo das geracGes — selecionando os
individuos mais aptos ao meio durante a
geracdes. Evidencia-se, também, que a
manuten¢do da relagdo entre individuo e
meio promove a alta especificidade da carga
genética do individuo em direcdo a solucdo
6tima global do problema. Dessa forma, se o
processo de mutacdo promover individuos
mais aptos ao meio, a carga genética tende
ao longo das geracdes deslocar-se para
proxima das caracteristicas do individuo
mutante.

5. CONCLUSOES

o algoritmo genético proposto para
criacdo de agendas de hordrio semanal de
aulas implementado em MATLAB foi avaliado
empiricamente através do hordrio semanal
de 7 turmas que compartilham entre si um
total de 15 professores.

A aplicagdo do algoritmo no hordrio
semanal das 7 turmas mostrou-se satisfatoéria
para a solucao do problema de criagdo de
agenda semanal de aulas.

Os operadores genéticos de
recombinacdo e mutacdo e o processo de
selecdo contribuiram para a convergéncia
genética da populagdo encontrando a melhor
solugdo para o problema proposto.

Apesar da convergéncia genética ao
longo das geracOes verificou-se uma
diversidade na carga genética dos individuos
permitindo explorar um espago de busca
amplo para aproximar-se da solugao 6tima
global. Todas essas caracteristicas habilitam o
algoritmo proposto para realizar o processo
de otimizacdo da criacdo da agenda com
eficiéncia apesar da complexidade numérica
do problema.

O processo evolutivo regido pelo
algoritmo genético é capaz de evoluir uma
solucdo adequada, gerando um horario
semanal livre de conflitos, o que por outros
meios pode se tornar uma tarefa ardua e
tediosa.
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