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REsumo

Esta dissertacdo apresenta contribuicdes junto a solucdo de dois problemas de
escalonamento: geracdo de turnos completos em torneios e definicdo de grade horaria de
professores em instituicdes de ensino (alocacédo de carga didatica). Tratam-se de problemas
de grande interesse pratico, caracterizados por questdes de factibilidade e uma exploséo
combinatéria de candidatos a solugcédo. Sendo assim, a atuacdo direta de um especialista e a
aplicacédo de ferramentas convencionais de busca ndo conduzem a resultados satisfatorios.

A estratégia de solugcdo proposta estd baseada na aplicacdo conjunta de computacao
evolutiva, busca local e otindgzdo baseada em restricbes. Embora outras abordagens
evolutivas ja tenham sido propostas na literatura, a empregada nesta dissertacdo inova ao
sugerir uma representacdo genética compacta aliada a um algoritmo de expansédo de codigo,
0 qual emprega rotinas de reparagao e de busca local.

Comparadas as solugdes ja implementadas para problemas reais de escalonamento,
aquelas obtidas a partir da estratégia de solucdo proposta neste trabalho apresentaram
melhor desempenho e a quantidade de recursos computacionais requeridos para produzir a
solucao € aceitavel.

A aplicacdo conjunta de computagdo evolutiva, busca local e técnicas de otimizacédo
baseada em restricbes pode ser estendida ao tratamento de outros problemas de
escalonamento, assumindo a existéncia de uma codificacdo genética compacta e a

disponibilidade de um algoritmo de otimizacdo baseado em restri¢cdes.
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ABSTRACT

This dissertation presents contributions to the solution of two assignment problems:
generation of a complete set of rounds in tournaments, and definition of timetables in
educational establishments (allocation of didactic charge). They represent practical
problems of high interest, being characterized by feasibility aspects and a combinatorial
explosion of solution candidates. In this case, the direct actuation of an expert and the use
of conventional search tools guide to unsatisfactory results.

The proposed solution strategy is based on the joint application of evolutionary
computation, local search and restriction-based optimization. Although other evolutionary
approaches have already been proposed in the literature, the one considered here innovates,
since it suggests a compact genetic codification in conjunction with an algorithm to expand
the code, using repairing and local search routines.

When compared with the solutions already implemented to deal with real-world
assignment problems, the ones obtained from the solution strategy proposed in this work
presented a better performance and the required amount of computational resource to
produce the solution was reasonable.

The joint application of evolutionary computation, local search and restriction-based
optimization may be extended to deal with other assignment problems, assuming the
existence of a compact genetic codification and the availability of an algorithm for
restriction-based optimization.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Problemas de otimizacdo de natureza numeérica, sujeitos a multiplas restricoes,
envolvem basicamente uma fungcao-objetivo a ser otimizada e um conjunto de restricbes

gue devem ser simultaneamente atendidas, na forma:
Hnin < funcao- objetivodependentde x >
0 X

F5.a. <conjuntoderestricbesmpostasa x >

Duas etapas estédo envolvidas no processo de soluggma(Set al, 1993):

1. formulagdo matemaética do problema, procurando descrever todos 0s aspectos
relevantes, seja em termos de objetivos a serem otimizados ou restricbes a serem
atendidas;

2. obtencao da solugéo pela aplicacéo de ferramentasmeag&io, desenvolvidas a partir
da formulagdo matematica do problema.

Dependendo das caracteristicas do problema, a sua formulacdo leva a um processo
de solucdo que pode ser expresso algebricamente, de forma fechada. Como exemplo,
considere a seguinte instancia de um problema de otimizagdo multivaridvel, com restricées

lineares de igualdade:
i ~u-2[?
Ou 2 2

B.a Au=b

,comu,zOO" AOO™ (m<n) ebO O™

sendo:

n
« |, anorma euclidiana, tal que|> = Y % parax 00"
=1

+ zuma constante & uma matriz de posto completo (indicando A& é inversivel);

Aplicando as condi¢cBes necessérias de otimalidade, resulta a solugdo 6tima:

u = z- AT (AAT ) (Az - D).



No entanto, grande parte dos problemas de otimizacdo apresentam caracteristicas
(por exemplo, ndo-linearidades) que impedem a obtencdo de uma solugdo analitica,
requerendo a aplicacdo de processos iterativos de busca da solugdo, a partir de uma
condicdo inicial. A busca iterativa € geralmente implementada em computador, devido ao
elevado custo de processamento associado a sua execucao.

A presenca de restricbes de diversas naturezas introduz uma complexidade adicional
por dividir o espagco de candidatos a solucdo em duas classes: solucdes factiveis (que
atendem a todas as restricdes simultaneamente) e solucdes infactiveis (que violam uma ou
mais restricoes).

Além disso, outra questdo a ser considerada é o comportamento de convergéncia do
processo iterativo. Trés condi¢cdes sao desejaveis:

e garantia de convergéncia;
» tempo de convergéncia compativel com as necessidades de cada aplicagéo;

* convergéncia para uma solucao de boa qualidade.

Basicamente, quanto mais complexo o problema de otimizagdo e quanto maior seu
tamanho (nimero de variaveis envolvidas), menor a chance de ter atendidas estas trés
condicbes simultaneamente, principalmente quando o método deagémizmpregado
nao é suficientemente poderoso na execucao do processo de busca da solugéo.

Neste trabalho, serdo considerados problemas com elevado grau de complexidade,
apresentando multiplos objetivos devidamente ponderados, multiplas restricbes e grande
numero de variaveis. Estas propriedades levam a uma explosdo combinatoria de candidatos
a solugcdo, de modo que uma busca exaustiva pela solucdo 6tima, dentre as solucdes
candidatas, representa um procedimento computacionalmente intratéueh (&t al,

1993).

A tratabilidade de problemas de otimizagdo com este grau de complexidade é
conseguida caso se abra mao da solucdo 6tima, em prol da obtencdo de uma solucdo de boa
qualidade. Como muitas vezes néo se tém condi¢cdes de saber o qudo distante da solugao
Otima se encontra a solugdo obtida, a qualidade desta € medida em relacdo as solucdes
candidatas anteriormente produzidas pelo processo iterativo, a partir de uma condigc&o

inicial.



Dentre outras técnicas, a computacdo evolutiva tem se destacado no tratamento

deste tipo de problema Bk et al, 1997b), pelas seguintes raz0esI(GBERG, 1989):

¢ por trabalhar com multiplos candidatos a solugdo ao mesmo tempo em uma dada
geracao;

¢ por privilegiar melhores solugdes candidatas na composi¢do das proximas geracoes;

* por ser capaz de detectar regides promissoras no espaco de busca e atingir solugdes de
boa qualidade sem a necessidade de avaliar um grande namero de candidatos.

Segundo BASLEY (1997), o termo computacdo evolutiva € relativamente novo,
tendo surgido em 1991, e representa um esforco para unir 0s pesquisadores que
trabalhavam com simulagdo computacional nas &reas ligadas a evolugdo. As técnicas de
algoritmos genéticos, estratégias e programacgdo evolutiva tém um ponto fundamental em
comum: envolvem aplicacdo de operadores genéticos, avaliagdo e selecdo de individuos da
populacdo. Essas caracteristicas formam a esséncia do processo de evolugdo, seja ele em
computador ou no mundo real.

Conforme BGEL (1997), as aplicagbes de computacdo evolutiva podem ser
distribuidas em varias areas, sendo que cada uma delas possuira uma grande quantidade de
ramificacbes. Em geral, seriam as seguintes: planejamento, modelagem, identificacéo,
controle e classificacdo. Esta técnica esta sendo aplicada na solu¢éo de problemas cada vez
mais complexos e de natureza diversificada.

A grande dificuldade na aplicacdo de computacédo evolutiva a problemas multi-
objetivo e com multiplas restricbes € como chegar a uma representacdo genotipica das
solucdes candidatas e como obter novas solugdes candidatas que sejam factiveis, a partir da
aplicacdo de operadores genéticoscfMLEwICZ, 1997, C5.5). Uma das contribuices
deste trabalho esta na proposicdo de uma representacdo genética compacta, associada a um
algoriitmo de expansdo de coédigo, representando uma iniciativa de se explorar
conjuntamente a computacdo evolutiva e métodos de busca baseados no atendimento de
restricdes. Um gerador de niumeros pseudo-aleatérios com a propriedade de repetitividade €
utilizado para garantir que a expansdao de codigo sempre produza o0 mesmo cAdigo
expandido para cada cédigo compacto possivel.



A estratégia de solugcdo que sera utilizada envolverd heuristicas para a geracdo de
populacdes factiveis para o processo evolutivo, pela aplicacdo de um algoritmo de
reparacdo. Além disso, procedimentos de busca local sdo empregados para aumentar a
velocidade de convergéncia para 6timos locais.

1.1 Estudo de Casos
Caso 1: Geracdo Automética de Turnos Completos em Torneios
Em torneios envolvendo disputas dois-a-dois entre os participantes, sendo cada
disputa denominada um jogo do torneio, usualmente devem ser atendidas as seguintes
restricdes basicas:
» cada participante deve jogar contra todos 0s outros uma unica vez,
» cada participante deve obrigatoriamente jogar uma Unica vez na mesma rodada, a qual
representa o menor conjunto de jogos que inclua todos os participantes;
* assumindo que existe distincdo de mando de jogo e considerando todas as rodadas, a
diferenca entre 0 nimero de jogos no dominio de cada participante e fora dele deve ser

Nno maximo um.

Sen é o0 numero de participantes, entdo um turno completo serd compostel por
rodadas, sendo que existe uma explosdo combinatéria de candidatos factiveis a solugcéo
(turnos completos). E assumido aqui qué par. Na eventualidade deser impar, basta
introduzir um participante ficticio, indicando que seu adversario naquela rodada ira folgar.
Se o torneio envolver dois turnos, o segundo turno vai representar 0os jogos de volta do
primeiro turno, ja que existe uma distingdo entre jogos dentro e fora do dominio de cada
participante.

Em face da existéncia de um grande numero de candidatos factiveis a solucéo, é
necessério estabelecer os objetivos a serem otimizados, de modo que existam solugfes
factiveis de melhor qualidade, ou seja, que maximizam o atendimento dos objetivos, as
guais devem ser encontradas por um processo de busca iterativa. Neste trabalho, os
objetivos a serem atendidos sao 0s seguintes:

* minimizar o nUmero de vezes em que qualquer participante do torneior jogumais

vezes seguidas dentro (ou fora) de seus dominios, sendo que o valepdade de;



* minimizar a diferenca entre 0 maior e 0 menor percurso a ser realizado pelos
participantes do torneio para completar seus jogos. Uma medida de variancia entre os

percursos poderia também ser minimizada neste caso.

Caso 2: Definicdo de Grade Horaria em Instituicbes de Ensino

O problema a ser abordado envolve a alocacdo de carga didatica na definicdo de
uma grade horaria semanal em instituicbes de ensino. Os candidatos a solucdo serdo
evoluidos, geracdo a geracdo, pela aplicacdo de operadores genéticos devidamente
adaptados ao contexto. Este tipo de problema mostra-se compativel com a estratégia de
solucao proposta, uma vez que é facil perceber a explosdo combinatéria existente, além da
necessidade de se atender a multiplas restricbes e objetivos. Em outras palavras, existira
uma grande quantidade de combinagbes para a formacdo da grade, sendo que este valor
sera funcdo do numero de professores e do nimero de aulas concomitantes para a definicao
do horéario. Veja o exemplo simplificado a seguir e a Tabela 1.1, mostrando a exploséo

combinatdria existente.

Exemplo: Considere uma grade horaria que tenha um unico periodo de aulas durante todos
os cinco dias da semana (de segunda a sexta-feira). Adota-se, para esse exemplo, que 25
professoresA, B, C, ..., X, Y) devem ser alocados uma Unica vez durante toda a semana e
gue o niumero de aulas em paralelo em um mesmo periodo seja cinco. A Figura 1.1 mostra

uma das solugdes possiveis para este exemplo.

Esta é uma versdo demasiadamente simples para um problema de alocacdo de carga
didatica, pois as unicas restricbes a serem atendidas séo:
1. disponibilidade de salas de aula;

2. auséncia de repeticéo de professores durante o processo de alocacao.

Na pratica, como também nos casos a serem considerados neste trabalho, existem
outras especificagdes que devem ser incorporadas ao problema:
* restricOes adicionais a serem atendidas:
3. professores com cargas horarias maltiplas e distintas;
4. multiplos periodos no mesmo dia;

5. atendimento das impossibilidades dos professores em certos periodos;



6. atendimento das demandas dos cursos, no sentido de ser necessario ministrar esta ou
aguela disciplina neste ou naquele periodo, o que implica na necessidade de escolha de
um professor vinculado aquela disciplina e ndo qualquer professor disponivel;

7. atendimento da demanda com um namero minimo de professores.

e objetivo a ser otimizado:

1. atendimento das preferéncias dos professores por certos periodos e também por certas
sequéncias de periodos (por exemplo, professores que preferem dar aula apenas nos
primeiros periodos do dia).

Neste trabalho, somente ndo serdo abordados diretamente os itens 6 e 7 do elenco de
restricdes, uma vez que a solucdo elaborada esta baseada no atendimento das preferéncias
dos professores e ndo na demanda dos cursos. Os demais serdo todos considerados
explictamente na formulacdo do problema, direcionando o processo de busca e
caracterizando o problema como tendo multiplos objetivos e multiplas restricdes. Dessa
maneira, a estratégia de solu¢do proposta realizar4 uma busca entre 0s possiveis candidatos
a solucdo otima (ou aproximadamente 6tima), sabendo que a otimizacdo dos objetivos pode

levar a violacé@o de restriges.

Segunda-feird W | P F R| A
Terca-feira E S N| K| L
Quarta-feira D I G X U
Quinta-feira B \Y T J H
Sexta-feira Y| O| C| M| Q

Figura 1.1: Representacédo de uma solucdo possivel.

Tabela 1.1: NUumero de combinacdes possiveis, conforme
0 numero de professores, para o exemplo dado.

NUumero de NUumero de

professores combinacoes
10 3,628&10°
15 1,307%10"
20 2,432%10'®
25 1,551 %107
30 2,6525¢10*




1.2 Aspectos Gerais da Estratégia de Solugéo

Para viabilizar a aplicacdo da estratégia de solucdo proposta neste trabalho, tanto
para o caso 1 como para o caso 2, serdo desenvolvidos um cédigo genético compacto e um
algoritmo de expanséo de cddigo, ambos especificos para cada caso.

Além disso, o desempenho da estratégia de solugdo baseada na aplicacdo conjunta
de computacao evolutiva, busca local e otimizacdo baseada em restricdes, sera comparada a
aplicacdo da computacdo evolutiva diretamente ao cddigo genético expandido, a qual
também vai apresentar etapas de reparacgéo e procedimentos de busca local.

E fundamental que se garanta a producéo de um Unico e mesmo fendtipo para cada
representacdo compacta, justificando a existéncia de uma Unica semente para cada
individuo e da propriedade de repetitividade do gerador de nimeros pseudo-aleatérios (veja
Anexo A), a ser empregado no processo de expansdo de codigo. Uma vez que o cédigo
genético compacto é sempre um individuo factivel e que os operadores genéticos sejam
aplicados somente a eles, os descendentes gerados também seréo factiveis.

A solucdo empregada caracteriza-se, ainda, por ser salvacionista e parcialmente
elitista. Isso significa que o melhor individuo de uma dada geragdo sera preservado para a
préxima (sobrevivéncia do elemento mais adaptado), de modo que ndo ocorra uma
degradacdo de qualidade do melhor individuo ao longo das geragfes. Acrescenta-se, que
uma porcentagem dos melhores elementos de uma geracdo estara presente na seguinte,
fazendo com que haja uma manutencdo das boas caracteristicas da populacdo, sem
comprometer de todo o seu nivel de diversidade.

O processo de geracdo de solucdes factiveis, pela aplicagdo do algoritmo de
expansdo de cddigo, se da pela implementacdo de sofisticados mecanismos de reparacgéo,
com convergéncia garantida. E importante ressaltar que o problema estudado tem
caracteristicas proprias que indicam o uso da computagdo evolutiva juntamente com
processos de busca local, conduzindo aos algoritmos meméticssAM, 1989). Sendo
assim, além da expansao responsavel por produzir um codigo factivel, uma busca local é
empregada para refinar o codigo na diregdo de 6timos locais. Uma vez que as solucdes
factiveis da geracdo corrente tenham sido obtidas e refinadas localmente, uma medida da

sua qualidade podera ser obtida e utilizada nas etapas subsequientes do processo evolutivo.



1.3 Descricdo do Conteudo dos Demais Capitulos

O Capitulo 2 deste trabalho apresenta os aspectos principais relacionados a
computacdo evolutiva, dando énfase aos algoritmos genéticos. O Capitulo 3 fornece os
conceitos béasicos associados aos algoritmos meméticos. No Capitulo 4, é apresentada uma
revisdo tedrica de problemas com restricdes sob o enfoque da computagdo evolutiva, de
modo a posicionar o trabalho desenvolvido nesta dissertacdo. Ja o Capitulo 5 enfoca o
inicio dos estudos de caso desenvolvidos, mais especificamente a geracdo automatica de
turnos completos em torneios. O tratamento apresentado no Capitulo 5 pode ser
considerado como sendo uma etapa preliminar a abordagem do problema de alocacdo de
carga didatica em instituicdes de ensino, a ser tratado no Capitulo 6. O Capitulo 7 apresenta
comentarios conclusivos e aponta as perspectivas futuras da pesquisa. A seguir, 0 Anexo A
apresenta alguns comentarios a respeito de geradores de numeros aleatérios. O Anexo B
mostra o questionério que foi elaborado para o obtencdo das preferéncias dos professores
no caso de alocacédo de carga didatica. Por ultimo, o Anexo C mostra o célculo realizado
para a definicho do namero de candidatos factiveis no caso de turnos completos em

torneios.



CAPITULO 2

ALGORITMOS GENETICOS

De maneira geral, pode-se apresentar uma taxionomia dos sistemas computacionais
inspirados na natureza englobando a inteligéncia computacional, vida artificial, sistemas
complexos e geometria fractal. A computacdo evolutiva (em conjunto com sistexnas
redes neurais artificiais e agentes autbnomos) esta posicionada como um subitem da
inteligéncia computacional.

A computacdo evolutiva pode ser classificada como sendo uma estratégia de
solucdo concebida para resolver problemas genéricos e operar em espagos nao-lineares e
ndo-estacionarios. Sabe-se, também, que ndo garante eficiéncia total na obtencdo da
solucdo. No entanto, geralmente alcanca uma boa aproximacao para a solugdo 6tima e em
um tempo que aumenta a uma taxa menor que exponencial com o crescimento do tamanho
do problema.

Independentemente da aplicacdo, estratégias baseadas em computacdo evolutiva
devem ser consideradas somente quando abordagens classicas ou dedicadas ndo existem,
nao sao aplicaveis ou falham quando empregadas. Isso leva a conclusdo de que uma
estratégia baseada em computacdo evolutiva ndo pode ser escolhida como a primeira
abordagem na busca pela solugédo de um problema.

Neste capitulo, sdo apresentados os principais aspectos relacionados a computacao
evolutiva, mais especificamente algoritmos genétioaspA (2000) apresenta uma revisao
e formalizacdo de conceitos de computacdo evolutiva, sendo que o material por ele
elaborado sera parcialmente reproduzido e complementado a seguir, para efeito de
completitude do presente trabalho. Este capitulo esta estruturado da seguinte forma: na
Secédo 2.1, sdo resumidamente apresentadas as idéias evolucionistas de Charles Darwin; na
Secédo 2.2, apresentam-se algumas idéias referentes a teoria da evolugéo natural; na Secéo
2.3, enfoca-se a computacdo evolutiva e descrevem-se sucintamente as principais

abordagens presentes na literatura; na Secdo 2.4, os algoritmos genéticos sdo mais
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detalhadamente descritos e sao apresentadas, na Secdo 2.5, conclusdes e algumas

perspectivas na area de computacgéao evolutiva.

2.1 As Idéias Evolucionistas
De acordo com KWABIS & MARTHO (1997), as idéias evolucionistas de Charles
Darwin podem ser resumidamente enunciadas em trés conclusdes, sendo apoiadas em

quatro observagodes:

Primeira Observacdo: as populagbes naturais de todas as

espécies tendem a crescer rapidamente, pois o potencial
reprodutivo dos seres vivos é muito grdndesso pode ser
verificado, por exemplo, quando se criam determinadas espécies
em cativeiro: ao garantir condicdes ambientais favoraveis ao
desenvolvimento, sempre se observa a elevada capacidade
reprodutiva inerente as populagdes bioldgicas.

Segunda Observacédo: o tamanho das populagbes naturais, a

despeito de seu enorme potencial de crescimento, se mantém
relativamente constante ao longo do tempo, devido a limitagéo

de recursos do ambiente.

Primeira Conclusdo: em cada geragcdo, morre um grande

nimero de individuos, muitos deles sem deixar nenhum

descendente.

Terceira Observacao: os individuos de uma populagdo diferem

quanto a diversas caracteristicas, inclusive aquelas que influem
na capacidade de explorar, com sucesso, 0s recursos do
ambiente e de deixar descendentes.

* O potencial reprodutivo dos seres vivos deve ser maior que a taxa de mortalidade.
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Segunda Conclusédo: os individuos que sobrevivem e se

reproduzem a cada geragdo, sao, provavelmente, os que
apresentam mais caracteristicas relacionadas com a adaptacdo
as condigbes ambientais. Esta conclusdo resume o conceito

darwinista de sele¢&o natural ou sobrevivéncia dos mais aptos.

Quarta Observacdo: grande parte das caracteristicas

apresentadas por individuos de uma dada geracao € herdada dos

respectivos pais.

Terceira Conclusédo: uma vez que, a cada geragéo, sobrevivem
0S mais aptos, eles tendem a transmitir aos descendentes
caracteristicas relacionadas a essa maior aptiddo para
sobreviver, isto é, para se adaptar. Em outras palavras, a
selecdo natural favorece, ao longo de geragbes sucessivas, a
permanéncia e o aprimoramento de caracteristicas relacionadas

a adaptacao.

2.2 Evolugao Natural

A evolucdo natural € o processo que guia 0 surgimento de estruturas organicas
complexas e adaptadas ao ambientéc(@et al, 1997a). De forma sucinta, e com grau
elevado de simplificacdo, A8K et al. (1997a) descreve a evolugdo como o resultado da
influéncia matua entre a criacdo de informagéo genética nova, sua avaliacdo e selecdo. Um
individuo de uma populagcéo € afetado por outros individuos da populacdo (por exemplo,
pela competicdo por alimento, predadores, acasalamento, etc.) e também pelo ambiente em
que vive (por exemplo, pela oferta de comida, clima, etc.). Quanto maior a adaptacéo de um
individuo a tais condi¢c6es, maior a chance do individuo sobreviver por mais tempo e gerar
uma prole, que por sua vez herda a informacdo genética dos pais (possivelmente com
algum erro de coOpia e sujeita a recombinacdo das informacdes fornecidas pelos pais). Ao
longo do processo de evolugéo, vai ocorrendo na populagdo uma penetracdo majoritéaria de
informagdo genética oriunda de individuos com adaptacdo acima da média. Além disso, o
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carater ndo-deterministico da reproducéo leva a uma producdo permanente de informacao
genética nova e, portanto, a criacdo de descendentes diferenciados (para maiores detalhes
veja ATMAR (1994) e BGEL (1999)).

Individuos e espécies podem ser vistos como uma dualidade entre seu cédigo
genético (gendtipo) e suas caracteristicas comportamentais, fisiolégicas e morfolégicas
(fendtipo) (FOGEL 1994). Em sistemas evoluidos naturalmente, ndo existe uma relacao
biunivoca entre um gene (elemento do gendtipo) e uma caracteristica (elemento do
fenotipo): um Unico gene pode afetar diversos tracos fenotipicos simultaneamente
(pleiotropia) e uma Unica caracteristica fenotipica pode ser determinada pela interacdo de
varios genes (poligenia). Os efeitos de pleiotropia e poligenia geralmente tornam os
resultados de variagbes genéticas imprevisiveis. Sistemas naturais em evolucdo séo
fortemente pleiotrépicos e altamente poligénicosRH & CLARK, 1989). O mesmo nado
ocorre em sistemas artificiais, onde uma das principais preocupacées € com 0 custo
computacional do sistema, de modo que geralmente existe uma relacdo de um-para-um
entre genotipo e fendtipo.

Segundo AMAR (1994) e FOGEL(1999), o processo de evolugdo pode ser
formalizado do seguinte modo: considere dois espacos de estados distintos — um espaco de
estados genotipico (codificacd@)e um espaco fenotipico (comportamenkallConsidere
também um alfabeto de entrada composto de simbolos provenientes do ambiente

O processo de evolucdo de uma populacdo entre duas geragOes consecutivas

encontra-se esquematizado na Figura 2.1.
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Espaco genotipicG

Espaco fenotipicé&

Figura 2.1: Evolucé@o de uma popula¢éo durante uma geracéo

Existem quatro mapeamentos atuando neste processo:
f,i 1 xG > F,
f,:F - F,
f;:F - G,
f,:G - G.

O mapeamentd;, denominadoepigénese mapeia elementog; 1 G em uma
colecdo particular de fenoétipos, do espaco fenotipicd=, cujo desenvolvimento €
modificado por seu ambiente, um conjunto de simbdlgs.{, i} O |. Este mapeamento é
inerentemente de muitos-para-um, pois existe uma infinidade de gendtipos que podem
resultar em um mesmo fendtipo: elementos de um conjunto infinito de cédigos nao
expressos (ndo participantes na producédo do fenotipo) podem exiglif AMMAR, 1994).

O mapeament®, selecap mapeia fenotipop; emp,. Este mapeamento descreve
0s processos de selecao, iragfio e emigracdo de individuos dentro da populagéo local.
Como a selecdo natural opera apenas nas expressoes fenotipicas do genoétipo,gg codigo
ndo esta diretamente envolvido no mapeam&ntATMAR (1994) enfatiza que a selegdo

atua apenas no sentido de eliminar as variantes comportamentais menos apropriadas do
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inevitavel excesso da populagdo, ja que assume-se aqui que 0S recursos provenientes do
ambiente sdo limitados, exigindo a competicdo pela sobrevivéncia. Neste processo de
competicdo, a selecdo nunca opera sobre uma caracteristica simples isoladamente do
conjunto comportamental.

O mapeamentds, representacdo(ATMAR, 1994) ou sobrevivéncia genotipica
(FOGEL, 1999), descreve os efeitos dos processos de selecéo e migragédo em

O mapeamentd,, mutagdo e recombinacaanapeia codigos, 1 G em g, UG.

Este mapeamento descreve as “regras” de mutacdo e recombinagdo, abrangendo todas as
alteracdes genéticas. A mutagdo € um erro de copia no processo de transmissao do codigo
genético dos pais para a sua prole. Em um universo com diferencial de entropia positivo,
erros de replicacdo séo inevitdveis e a otimizacdo evolutiva torna-se fatal em qualquer
populagédo que se reproduz em uma arena limitata@, 1994).

Com a criagcdo da nova populacdo de gendtiiosuma geracdo esta completa, de
maneira que a adaptacdo evolutiva ocorre em sucessivas iteracdes destes mapeamentos.

O bidlogo Sewell Wright propds, em 1931, o conceito de superficie de adaptacdo
para descrever o nivel de adaptacdo de individuos e espécies ao ambierteld@99).

Uma populagdo de genoétipos é mapeada em seus respectivos fenotipos que, por sua vez,
sdo mapeados nos seus valores de adaptacdo. Cada pico (maximo local) da superficie de
adaptacao corresponde a uma colecdo de fenétipuraia e, portanto, a um ou mais
conjuntos de genotipos otimizados. A evolugdo € um processo que conduz, de forma
probabilistica, populac6es em direcdo a picos da superficie, enquanto que a sele¢éo elimina
variantes fenotipicas menos apropriadas. Outros pesquisadores propdéem uma visao
invertida da superficie de adaptacao: populacdes avancam descendo picos da superficie de
adaptacao até que um ponto de minimo seja encontrado.

Qualquer que seja o0 ponto de vista, a evolugdo é sempre um processo de otimizacao.
Dadas as condi¢cfes iniciais, restricbes ambientais e parametros evolutivos, a selegéo
produzira fendtipos tdo préximos do 6timo quanto possivel. Observa-se, no entanto, que em
sistemas biologicos reais, ndo existem superficies de adaptacdo estéticas, ja que o ambiente
esta em constante mudanca, fazendo com que populagfes estejam em permanente evolucao

em direcdo a novos pontos de 6timo. Neste caso, assumindo que as mudancas ambientais
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sao significativas, embora graduais, a taxa evolutiva deve ser suficientemente elevada para

acompanhar as mudangas ambientais.

2.3 Computacao Evolutiva
A computacédo evolutiva € formada por algoritmos inspirados na teoria de evolucéo
natural de Darwin, podendo desempenhar os seguintes papéis basicos:
» ferramenta adaptativa para solugao de problemas;

 modelo computacional de processos evolutivos naturais.

Os sistemas inspirados em computacdo evolutiva mantém uma populacdo de
solucdes potenciais, aplicando processos de selecado baseados na adaptacdo de um individuo
e, também, empregando outros operadores genéticos. Diversas abordagens para sistemas
baseados em evolucdo foram propostas, sendo que as principais diferencas entre elas dizem
respeito aos operadores genéticos utilizados (uma discussao sobre operadores genéticos
sera apresentada mais adiante neste capitulo). As principais abordagens propostas na

literatura sao:

algoritmos genéticos;
» estratégias evolutivas;

e programacéo evolutiva.

Os dgoritmos genéticos foram introduzidos por J. Holland em 1975
(HoLLAND, 1992) com o objetivo de formalizar matematicamente e explicar rigorosamente
processos de adaptacdo em sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais (simulados
em computador) que retenham os mecanismos originais encontrados em sistemas naturais.
Os algoritmos genéticos empregam 0s operadoresrolgsover e mutacdo (seréo
apresentados mais adiante neste capitulo). Os algoritmos genéticos tém sido intensamente
aplicados em problemas de otimizagdo, apesar de ndo ter sido este o propdsito original que

levou ao seu desenvolvimento.
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Uma extensdo dos algoritmos genéticos, denomipadgramacdo genétigafoi
introduzida por Kza (1992f, em que o cddigo genético corresponde a uma arvore de
atributos, em lugar da codificagédo em lista de atributos comumente empregada no caso dos
algoritmos genéticos. A programacao genética teve por objetivo inicial evoluir programas
de computador usando os principios da evolugdo natural. Atualmente, a programacéo
genética tem sido aplicada a uma grande variedade de problemas como, por exemplo, na
sintese de circuitos elétricos analdégicoeZKet al, 1997) e na definicdo de arquiteturas
de redes neurais artificiais RBAU, 1994).

Estratégias evolutiva§RECHENBERG 1973; $HWEFEL, 1995) foram inicialmente
propostas com o objetivo de solucionar problemas de otimizacdo de parametros, tanto
discretos como continuos, empregando apenas o operador de mutacao.

A programacado evolutivaintroduzida por BGELet al. (1966), foi originalmente
proposta como uma técnica para criar inteligéncia artificial pela evolucdo de maquinas de
estado finito (empregando, também, apenas mutacdo). Recentemente, tem sido aplicada a
problemas de otimizacdo, sendo, neste caso, virtualmente equivalente as estratégias
evolutivas. Atualmente, existem apenas pequenas diferencas no que diz respeito aos
procedimentos de selecdo e codificacdo de individuos presentes nestas duas abordagens
(FOGEL, 1994).

Apesar das abordagens acima citadas terem sido desenvolvidas de forma
independente, seus algoritmos possuem uma estrutura comum. Qlgontono evolutivo
sera utilizado para denominar todos os sistemas baseados em evolug¢do e a sua estrutura é

apresentada na Figura 2.21(MALEWICZ, 1996).

2J. R. Koza detém uma patente sobre programacao genética.
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Procedimento programa evolutivo

inicio

t<0

inicializar P(t)

avaliarP(t)

engquanto nao(condicéo de paradégca
inicio
t <t+l
selecionalP(t) a partir deP(t-1)
alterarP(t)
avaliarP(t)
fim

fim

Figura 2.2: Estrutura proposta para um algoritmo evolutivo.

Um algoritmo evolutivo mantém uma populagéo de individBfi$=1{x,...,x'} na

iteracdo (geracad) Cada individuo representa um candidato a solugdo do problema em

questao e, em qualquer implementacédo computacional, assume a forma de alguma estrutura
de dadosS Cada solucéoc € avaliada e produz alguma medida de adaptacditness

Assim, uma nova populacdo (iteragée 1) é formada pela selecdo dos individuos mais
adaptados ao meio (passo de sele¢do). Alguns individuos da populagdo sdo submetidos a
transformacdes (passo de alteracdo) por meio de operadores genéticos para formar novas
solucdes. Existem transformagfes undnmgmutacdo) que criam novos individuos por
meio de pequenas mudancas em um individaa $ — S e transformacdes de ordem
superior ¢; (crossove), criando novos elementos pela combinagdo de dois ou mais
individuos ¢ : Sx ... xS —» §. Uma condi¢do de parada deve ser definida (por exemplo,
um determinado namero de geracdes) e o individuo da populacdo que apresentar o melhor
desempenho serd tomado como a solugéo do problema.

As quatro abordagens evolutivas citadas nesta secdo diferem em diversos aspectos:
nas estruturas de dados utilizadas para codificar um individuo, nos operadores genéticos
empregados, nos métodos para criar a populacéo inicial, nos métodos para selecionar

individuos para a geragdo seguinte, etc. Entretanto, compartilham do mesmo principio, ou
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seja, uma populacéo sofre algumas transformacdes e durante a evolucdo os seus individuos

competem pela sobrevivéncia.

2.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos empregam uma terminologia originada da teoria da
evolugcdo natural e da genética. Um individuo da populacdo é representado por um unico
cromossompcontendo aodificacdo(gendtipo) de um candidato a solugdo do problema
(fendtipo). Um cromossomo é usualmente implementado na forma de um vetor (lista de
atributos), em que cada componente é conhecido geme Os possiveis valores que um
determinado gene pode assumir sdo denomireldms

O processo de evolugdo executado por um algoritmo genético corresponde a um
processo de busca em um espacgo de solugcbes potenciais para alcancar o objetivo proposto.
Como enfatiza McHALEWICZ (1996), essa busca requer um equilibrio entre dois objetivos
aparentemente conflitantes: o aproveitamento das melhores solucdes e a exploracédo do
espaco de busca (explotagéexploracdo). Métodos de otimizacdo do tipt-climbing
sdo exemplos de algoritmos que aproveitam a melhor solugdo na busca de possiveis
aprimoramentos. Por outro lado, esses métodos ignoram a exploracéo do espaco de busca.

Exemplos tipicos de métodos que exploram o espaco de busca ignorando o
aproveitamento de regides promissoras do espaco sdo os que fazem busca aleatéria ou néo-
direcionada. Algoritmos genéticos constituem uma classe de métodos de busca de propdsito
geral que apresentam um balanco notavel entre aproveitamento de melhores solugcbes e
exploracao do espaco de busca.

Os algoritmos genéticos pertencem a classe dos algoritmos probabilisticos, mas eles
ndo sdo métodos de busca puramente aleatérios, pois combinam elementos de procura
direcionada e estocastica. Outra propriedade importante dos algoritmos genéticos (assim
como de todos os algoritmos evolutivos) é a manutencdo de uma populacdo de solucdes
candidatas enquanto que meétodos alternativos, ceimulated annealing(AARTS &

KORST, 1989) e busc#abu (GLOVER & LAGUNA, 1997), processam um Unico ponto no
espaco de busca a cada instante.

O processo de busca realizado pelos algoritmos genéticos é multi-direcional, pela

preservacdo de multiplas solu¢des candidatas, encorajando a troca de informagéo entre elas.
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A cada geracgao, solucdes relativamente “boas” se reproduzem, enquanto que solugcbes
relativamente “ruins” sdo eliminadas. Para fazer a distincdo entre diferentes solucdes é
empregada uma fungéo-objetivo (de avaliagdo ou de adaptabilidade) que simula o papel da
pressdo exercida pelo ambiente sobre o individuo.

A estrutura de um algoritmo genético € a mesma do algoritmo evolutivo
apresentado na Figura 2.2.1dWALEWICZ (1996) descreveu um algoritmo genético da

seguinte maneira: durante a itera¢giAam algoritmo genético mantém uma populacdo de
solucBes potenciais (cromossomos, vetoreg),= {xtl,...,x;}. Cada solucix; é avaliada

e produz uma medida de sua adaptacabtoess Uma nova populagéo (iteracée 1)
entdo formada privilegiando a participacdo dos individuos mais adaptados. Alguns
membros da nova populacdo passam por alteracdes por n@wosdevere mutagdo para
formar novas solugBes potenciais. Esse processo se repete até que um numero preé-
determinado de iteracfes seja atingido ou até que o nivel de adaptacdo esperado seja
alcancado.

Um algoritmo genético para um problema particular deve ter os seguintes
componentes:

e uma representacdo genética para solucdes candidatas ou potenciais (processo
de codificac&o);

« uma maneira de criar uma populacdo inicial de solu¢cbes candidatas ou
potenciais;

* uma funcéo de avaliacdo que faz o papel da pressao ambiental, classificando
as solugbes em termos de sua adaptacdo ao ambiente (representa a sua
capacidade de resolver o problema);

» operadores genéticos;

» valores para os diversos parametros usados pelo algoritmo genético
(tamanho da populacéo, probabilidades de aplicacdo dos operadores
genéticos, etc.).
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2.4.1 Codificagéo de Individuos

Cada individuo de uma populacéo representa um candidato em potencial a solucao
do problema em questdo. No algoritmo genético classico, propostampoxNid (1992), as
solugbes candidatas s@o codificadas em arranjos binarios de tamanho fixo. A motivacao
para o uso de codificacdo binaria vem da teoria dos esquestiasméta theojy
HoLLAND (1992) argumenta que seria benéfico para o desempenho do algoritmo maximizar
0 paralelismo implicito inerente ao algoritmo genético e prova que um alfabeto binario
maximiza o paralelismo implicito.

Entretanto, em diversas aplicacGes praticas, aagéliz de codificacdo binaria leva
a um desempenho insatisfatorio. Em problemas de @ig@iz numérica com parametros
reais, algoritmos genéticos com representacdo em ponto flutuante freqientemente
apresentam desempenho superior a codificacdo binar@aAMwICcz (1996) argumenta
que a representacdo binaria apresenta desempenho pobre quando aplicada a problemas
numéricos com alta dimensionalidade e onde alta precisdo é requerida. Suponha, por
exemplo, que exista um problema com 100 variaveis com dominio no intefy@@ p00]

e que serdo necessarios 6 digitos de precisdo apds a casa decimal, empregando
representacdo binaria em ponto fixo. Neste caso, seria necessario um cromossomo de
comprimento 3000 e um espaco de busca com aproximadamefitg cehdidatos a
solucdo, fazendo com que para este tipo de problema o algoritmo genético classico
apresente desempenho insatisfatorio. ICHMLEWICZ (1996) mostra  simulacdes
computacionais comparando o desempenho de algoritmos genéticos com codificacédo
binaria e com ponto flutuante, aplicados a um problema de controle com as caracteristicas
descritas acima. Os resultados apresentados indicam uma clara superioridade da
codificacdo em ponto flutuante.

A argumentacéo de IRHALEWICZ (1996), deque o desempenho de um algoritmo
genético com codificacao binaria é pobre quando o espaco de busca é de dimenséo elevada,
nao € universalmente aceita na literatura que trata de algoritmos genébicbs(1994)
argumenta que o espaco de busca por si s6 (sem levar em conta a escolha da representagéo)
ndo determina a eficiéncia do algoritmo genético. Espacos de busca de dimenséo elevada
podem as vezes ser explorados eficientemente, enquanto que espacos de busca de dimenséao

reduzida podem apresentar dificuldades significativaseE(1994), entretanto, concorda
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que a maximizacdo do paralelismo implicito, associada a codificacdo binaria, nem sempre
produz um desempenho étimo. Fica claro, portanto, que a codificagdo é uma das etapas
mais criticas na definicdo de um algoritmo genético e sua definicdo inadequada pode levar
a problemas de convergéncia prematura. A estrutura de um cromossomo deve representar
uma solu¢cdo como um todo e, ainda, ser a mais simples possivel. Em problemas de
otimizacdo com restricdes, a codificacdo adotada pode fazer com que individuos
modificados porcrossovetmutacdo sejam invalidos. Nestes casos, cuidados especiais
devem ser tomados na definicdo da codificacdo e/ou dos operadores.

Para evitar essa situacdo no desenvolvimento deste trabalho, optou-se pela
elaboracdo de uma configuracdo genética compacta (envolve apenas um nimero reduzido
de genes) aliada a um algoritmo de expansdo de codigo que garante a factibilidade do
individuo associado ao cédigo expandido, relacionado ao genétipo completo do candidato
(veja capitulos 5 e 6 para maiores detalhes).

Como o cobdigo genético compacto pertence a um espagco em que ndo ha
infactibilidade, os operadores genéticos sempre irdo produzir descendentes factiveis (Figura
2.3).

P E——

I\

Espaco de
busca compacto

|:| regido infactivel (ndo ha)
|:| regiéo factivel

‘ candidato factivel & solugéo

:> a aplicacdo dos operadores genéticos
sempre gera um individuo factivel no
espaco de busca

Figura 2.3: Producéo de descendentes factiveis apds a aplicacédo

dos operadores genéticos em um espaco de busca compacto.
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Se os operadores genéticos forem aplicados sobre o cddigo genético pertencente ao
espaco de busca expandido, haveria grande chance de que o descendente produzido fosse
levado para uma regido infactivel do espaco de busca. Dessa maneira, seria necessario
trazé-lo para uma regiao de factibilidade, o que implicaria na utilizagdo de mais recursos

computacionais e na necessidade de se produzir um algoritmo de factibilizacdo (Figura

A

|:| regido infactivel

|:| regido factivel

‘ candidato factivel a solugéo

::> a aplicacé@o dos operadores genéticos pode
gerar individuos pertencentes a regides
factiveis e infactiveis do espaco de busca

Figura 2.4: Produc¢éo de descendentes ap0s a aplicacao dos

operadores genéticos em um espaco de busca expandido.

Por outro lado, o processo de compactagdo corresponde a uma transformacao
topolégica no espaco genotipico, garantindo, assim, o seu fechamento em relacdo aos

operadores genéticos.
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2.4.2 Formacéao da Populagéo Inicial

O método mais comum utilizado na criagdo da populacdo € a inicializa¢do aleatoria
dos individuos. Se algum conhecimento prévio a respeito do problema estiver disponivel,
podera ser utilizado na inicializagdo da populagédo. Por exemplo, se é sabido que a solugéo
final (assumindo codificacdo binaria) vai apresentar mais 0's do que 1's, entdo esta
informagdo pode ser utilizada, mesmo que ndo se saiba exatamente a propor¢do. J& em
problemas com restricdes, deve-se tomar cuidado para ndo gerar individuos invalidos na

etapa de inicializag&o.

2.4.3 Operadores Genéticos
Os operadores genéticos mais freqliientemente utilizados s&ossovere a
mutacdo. Nesta secdo, sdo apresentados 0s principais aspectos relacionados a estes

operadores.

O Operador de Crossover

O operador derossoverou recombinagdo cria novos individuos por intermédio da
combinacgéo de dois ou mais individuos. A idéia intuitiva por tras do operadoyssever
€ a troca de informacdo entre diferentes solugbes candidatas. No algoritmo genético
classico, é atribuida uma probabilidadecdessovelfixa aos individuos da populagéo.

O operador derossovermais comumente empregado €rossoverde um ponto.
Para a aplicacdo desse operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir de seus
cromossomos séo gerados dois novos elementos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se
um ponto de corte aleatoriamente nos cromossomos-pais, de modo que 0s segmentos a

partir do ponto de corte sejam trocados. Veja 0 exemplo a seguir:

Exemplo 1: Considere dois individuos selecionados como pais a partir da populacéo inicial
de um algoritmo genético e suponha que o ponto de corte escolhido (aleatoriamente)
encontra-se entre as posicoes 4 e 5 dos cromossomos-pais:
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Ponto sorteado para o corte

Pail1l 1l ol 1/ d o 4 14 1 0 1
Pai2[0]2]11]ol1fol1l1]0]

Apds ocrossover sdo gerados 0s seguintes cromossomos-filhos:

Filho1lolalalalolala] 1] ol 1l

Filho2 [ 1!l ol 1]l olol1folal1l0]

Outros tipos derossovetém sido propostos na literatura. Uma extensao simples do
crossoverde um ponto € @rossoverde dois pontos. Neste, dois pontos de corte séao
escolhidos e o material genético seré invertido entre eles na posi¢cao de ruptura. Observe o

exemplo a seguir:

Exemplo 2: Considere os mesmos cromossomos-pais do Exemplo 1. Suponha que os
pontos decrossoverescolhidos estdo localizados entre as posicdes 3 e 4 e entre as posicoes
7 e 8. Assim, 0s novos individuos produzidos seréo:

Filho1[ 1] ol 2laloflalol1[ol 1]

Filho2lol1l1lolol 1l 1[1T1l0]

Outro tipo decrossovermuito comum é arossover uniformgSySwWERDA, 1989):
para cada bit no primeiro filho é decidido (com alguma probabilidade)igaal pai vai

contribuir com seu respectivo bit para aquela posicéo. Considere o seguinte exemplo:

Exemplo 3: Tomando como base 0s mesmos cromossomos-pais dos exemplos anteriores e
seja p=0,5. Podem ser obtidos pela aplicacdo adossover uniforme o0s seguintes

individuos:
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Pait[ 1] o[ ] of d 4 1 1 ¢ } Filho1 [1]2fafalofafafafa]1]

—>

Pai2[0[1[1[1fo0fafofa[1]0] Filho2 [0]o[1[ofof1[of1[0[0]

Como ocrossoveruniforme troca bits ao invés de segmentos de bits (que aqui
fazem o papel dos genes), ele pode combinar caracteristicas independentemente da sua
posicao relativa no cromossomo.

ESHELMAN et al. (1989) relata diversos experimentos com varios operadores de
crossover Os resultados indicam que o operador com pior desempenluoésoverde
um ponto; entretanto, ndo ha nenhum operaderassoverque apresente um desempenho
superior aos demais em todos os casos. Uma conclusdo a que se pode chegar a partir desses
resultados é que cada operador aessover € particularmente eficiente para um
determinado conjunto de problemas e pode ser extremamente ineficiente para outros.

Embora ndo seja uma razdo deterministica para explicar o diferencial de
desempenho entre os varios tipos de operadoresodesover € fato que, no caso de a
ordenacdo adotada para posicionar 0os genes ao longo do cromossomo nao interferir no
fendtipo, o crossoveruniforme tende a apresentar um desempenho superior, por ser
justamente aquele que ndo leva em conta a ordenacdo dos genes, jA que opera cada um
individualmente. E evidente que um dado gene em um cromossomo, quando selecionado
paracrossoveruniforme, sera trocado pelo gene de mesma posi¢do no outro cromossomo
(aqui a ordem importa), mas esta alteracdo nao interfere na probabilidade de troca dos
genes vizinhos (é aqui que a ordem nao importa).

Embora existam operadores de recombinagcao especialmente desenvolvidos para uso
com codificacdo em ponto flutuante, os operadoresadsoverdescritos até aqui também
poderiam ser utilizados. Um exemplo especifico para o caso de codificacdo em ponto
flutuante é o chamadarossover aritmético(MICHALEWICZ, 1996). Este operador é
definido como uma fusédo de dois vetores (cromossomos): 8e&, sao dois individuos

selecionados para&rossover os dois filhos resultantes ser€|>dl:ax1+(1—a)x2 e
x, =(1-a)x, +ax,, sendoa um nimero aleatério pertencente ao intervalo [0, 1]. Esse

operador é particularmente apropriado para problemas de otimizacdo numérica com
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pY

restricbes, onde a regido factivel € convexa.xSe X, pertencem a regido factivel,
combinagBes convexas de e x, serdo também factiveis, garantindo quaassovernao

vai gerar individuos invalidos para o problema em questdo. Outros exemuiassiaver
especialmente desenvolvidos para wg@do em problemas de otimizagdo numérica
restritos e codificacdo em ponto flutuante sa@rossover geomeétrice@ o crossover
esféricq descritos em MHALEWICZ & SCHOENAUER (1996).

Um aspecto importante em um algoritmo genético diz respeito a como escolher os
individuos que serdo submetidos a recombinacdo. Aqui também existem diversas
alternativas possiveis, sendo que entre as mais comuns destacam-se:

e crossover entre individuos aleatérios: sdo escolhidos individuos da
populagédo atual aleatoriamente ou por meidkdalette Wheefveja Secao
2.4.4);

e crossoverentre um individuo aleatorio e o melhor individuo: é escolhido um
individuo da populacdo atual aleatoriamente ou por meioddette Wheel
sendo o outro elemento o melhor da populagéo.

O Operador de Mutacao

O operador de mutagcdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um
cromossomo. A probabilidade de ocorréncia de mutagdo em um gene € dentemianalda
mutacdo Usualmente, sdo atribuidos valores pequenos para a taxa de mutacdo. A idéia
intuitiva por trés desse operador é a criacdo de variabilidade extra na populagdo, mas sem
destruir o progresso ja obtido no decorrer do processo evolutivo, ou seja, a variabilidade
deve se comportar como uma perturbacdo de efeito localizado.

Considerando codificagdo binéria, o operador de mutacdo padrdo simplesmente
troca o valor do gene selecionadao(lHAND, 1992). Assim, se um gene selecionado para
mutacdao tiver valor 1, passara para 0 apds a aplicacdo do operador e vice-versa.

No caso de problemas com codificagdo em ponto flutuante, o operador de mutacao
mais popular € anutacdo gaussian@VIICHALEWICZ & SCHOENAUER, 1996), modificando

todos os componentes de um cromossgmdx; ... X)) na forma:

x'=x+N(0,0),
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sendoN(0, ) um vetor de varidveis aleatérias independentes, com distribuicdo normal,
média zero e desvio padré@o

Um operador importante para problemas em que os individuos empregam
codificacdo em ponto flutuante érautacao uniforméMICHALEWICZ ,1996). Este operador
seleciona aleatoriamente um componenteJ{1, 2,...,n} do cromossomo

X=[Xg ... Xk ... X7] € gera um individuo' = [xl...x,'( ...xn], ondex, é um numero aleatério

(com distribuicdo de probabilidade uniforme) amostrado no interi&pUB]. LB e UB
sdo, respectivamente, os limites inferior e superior da vasavel

Outro operador de mutacdo, especialmente desenvolvido para problemas de
otimizacdo com restricdo e codificagcdo em ponto flutuante é a chamaidgdo néo-
uniforme (MICHALEWICZ, 1996; MCHALEWICZ & SCHOENAUER 1996). A mutacdo nao-
uniforme € um operador dindmico, destinado a melhorar a sintonia fina ao longo do
processo evolutivo. Pode ser definido da seguinte forma: Xejdx; ... X um

cromossomo e suponha que o elemeqti selecionado para mutagdo. O cromossomo

resultante ser&'™* =[x,...x, ...x,|, com

% +AFUB-x,), com50%deprobabilidade

%= ~Alx -LB), com50%deprobabilidade

A funcado A(t, y) retorna um valor no intervalo [§], tal que a probabilidade de
A(t, y) ser proximo de zero aumenta a medidatcuementa. Esta propriedade faz com que
este operador explore mais amplamente 0 espaco nas geragdes iniciais t(§uzagloeno)
e mais localmente em geracdes avancadas (quamdgrande). MCHALEWICZ (1996)
propde a seguinte fungcdo, serdom numero aleat6rio no intervalo [0, I],um nimero
maximo de gerac¢deshbeum pardmetro que determina o grau de dependéncia do nimero de
iteracdes (valor propostb:= 5):

A(t, y): yE(l_r(l—t/T)b )

Este operador foi usado com sucessogE€ASTRO et al. (1998) na evolucdo de
condi¢gdes iniciais para o treinamento de redes neurais artificiais. Outros exemplos de
operadores de mutacdo para problemas de otimizagdo numérica e com codificacdo em

ponto flutuante podem ser encontrados elIHWLEWICZ & SCHOENAUER(1996).
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2.4.4 Selecgao de Individuos para a Proxima Geragéo

O algoritmo genético classico utiliza um esquema de sele¢do de individuos para a
proxima geracdo chamadioulette WheeglGOLDBERG, 1989). ORoulette Wheedtribui a
cada individuo de uma populacdo uma probabilidade de passar para a proxima geracao
proporcional ao sefithessmedido, em relacdo a somatoriafifivessde todos os elementos
da populagdo. Assim, quanto maior fofitnessde um individuo, maior a probabilidade

dele passar para a proxima geracdo. Para um exemplo, veja a Figura 2.5.

N° Cromossomc Fitness Graus % do Total

1 0001110101 6,0 180 50,0 50,0%
2 0101110011 3,0 90 25,0 | 12,5%

3 1101010001 1,5 45 12,5

4

1101010011 1,5 45 12,5
Total 120 360 1000 | ‘*°% ‘

25,0%

Figura 2.5: Exemplo de aplicacdo droulette Wheel cada individuo em uma
determinada geracdo recebe uma pritidade de passar a proxima geracdo
proporcional ao sefitness medido em relacao ditnesstotal da populacéo.

Observe que a selecdo de individuos Boulette Wheepode fazer com que o
melhor individuo da populagéo seja perdido, ja que a probabilidade dele ser escolhido para
compor a préxima geracdo ndo é 1. Um recurso paliativo seria escolher como solu¢do o
melhor individuo encontrado ao longo de todas as gerac6es do algoritmo. Outra opgdo mais
consistente é simplesmente manter sempre o melhor individuo da geragéo atual na geracao
seguinte, estratégia esta conhecida comelecdo salvacionista (FOGEL, 1994;
MICHALEWICZ, 1996). Com isso, além do melhor individuo ser sempre preservado, ele vai
continuar a contribuir com seu cédigo genético na producdo de descendentes que irdo
compor as proximas geracoes.

Outro exemplo de mecanismo de selecdo ésekecdo baseada em rank
(BAcK et al, 1997a). Esta estratégia utiliza as posicées dos individuos quando ordenados
de acordo com ditnesspara determinar a probabilidade deegéb, podendo ser usados

mapeamentos lineares ou ndo-lineares para determinar esta probabilidade.
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Para um exemplo de mapeamento nao-linear, va@ANEWICZ (1996). Uma
variacdo deste mecanismo é simplesmente pasdanmashores individuos para a proxima
geracao.

A sequir, sdo apresentados alguns outros possiveis mecanismos de sele¢ao:

» selecao por diversidade: sdo selecionados os individuos mais diversos da populacéo;

» selecdo bi-classista: sdo selecionadosP%s melhores individuos e os (186(P)%
piores individuos;

* selecdo aleatoria: sdo selecionados aleatoriaméritelividuos da populacdo. Este
mecanismo de selecdo pode ser subdividido em:

o salvacionista: seleciona-se o melhor individuo e os outros aleatoriamente;

o nao-salvacionista: seleciona-se aleatoriamente todos os individuos.

2.5 Considerag0des Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos relacionados a evolugéo
natural e a computacgao evolutiva (mais especificamente aos algoritmos genéticos).

Apesar da area de computacdo evolutiva ter experimentado um crescimento

vertiginoso nos ultimos anos, ainda ha muitas questées em abettLBvICZ (1996)

aponta direcdes promissoras nas quais podem ser esperadas grande atividade e resultados

significativos. A seguir, sdo citadas algumas:

 Fundamentagdo Teorica apesar da existéncia de alguns resultados teoricos
importantes, a teoria atualmente disponivel para analise e sintese de algoritmos
evolutivos ndo é capaz de prover uma base sdlida para usudrios da computacao
evolutiva (EBEN et al, 1999). Além da complexidade inerente aos processos
evolutivos, muitas modifica¢des incorporadas ao algoritmo genético classico (como por
exemplo o uso de codificagdo em ponto flutuante ao invés de codificagdo binéria)
impedem a aplicacdo dos conceitos teoricos ja desenvolvidos para o caso classico.

» Sistemas Auto-Adaptativos os algoritmos evolutivos classicos exigem definicdo por
parte do usuario de diversos parametros, como tamanho da populagédo e probabilidades
de crossovere mutacéo. Estes parametros permanecem fixos durante toda a execucgao

do algoritmo ou séo alterados arbitrariamente em pontos especificos do processo
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evolutivo. Em geral, os valores assumidos por estes parametros sdo determinantes para
que o algoritmo seja capaz de encontrar uma solu¢do de qualidade, e também para a
eficiéncia na busca desta solucéo. Entretanto, encontrar valores apropriados para estes
parametros é uma tarefa custosa em termos computacionais, pois ndo ha uma
metodologia eficiente que ajude nesta definicdo. Assim, muitas abordagens tém sido
propostas no sentido do ajuste destes valores durante a execucédo do algoritmo. Em
EIBEN et al. (1999), encontram-se diversas técnicas para o controle dos parametros
durante a execug¢do do algoritmo, mostrando-se uma das areas de pesquisa mais
promissoras em computacgao evolutiva.

Sistemas Co-Evolutivos em sistemas co-evolutivos, mais de um processo evolutivo
ocorre simultaneamente. Usualmente, considera-se mais de uma populagdo (por
exemplo, uma populagdo de “presas” e outra de “predadores”’) como parte de um
processo interativo. Em sistemas desse tipo, a funcimeesde uma populacdo pode
depender do estado da outra populacéo. Sistemas co-evolutivos podem ser abordagens
interessantes para problemas de larga escala, de modo que um problema complexo é
decomposto em subproblemas menores. Dessa maneira, existiria um processo evolutivo
para cada subproblema e os processos estariam todos inter-relacionados.

Algoritmos de Implementacdo Paralela algoritmos evolutivos sdo adequados para
implementagéo paralela. Como observado poLDBERG (1989), ndo deixa de ser
ironico que, em um mundo onde algoritmos seriais sdo paralelizados por meio de
inimeros truques e contorcionismos, algoritmos genéticos (algoritmos inerentemente
paralelos) sejam implementados serialmente através de trugues igualmente antinaturais.
Entretanto, ndo ha atualmente uma metodologia padrdo para paralelizacdo de
algoritmos evolutivos. Para uma analise das principais abordagens ja propostas para a

paralelizacdo de algoritmos genéticos, vejat@-PAz (1998).

Apesar de todas as questdes em aberto, a computagdo evolutiva caminha

rapidamente para consolidar-se como uma area de atuacao cientifica e, portanto, tudo leva a

crer que os algoritmos evolutivos tornar-se-a4o em breve parte permanente do conjunto de

ferramentas de engenhariadi®BERG, 1998).
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CAPITULO 3

ALGORITMOS M EMETICOS

3.1 Introducéo

Os cinco anos em que Charles Darwin atuou como biélogo em sua viagem a bordo
do navio Beagle, permitiram que ele coletasse uma grande quantidade de informacédo e
material biolégico. Toda essa massa de dados, em conjunto com as suas observacoes,
certamente contribuiram para a formulagcdo das suas idéias sobre os mecanismos da
evolucdo (8VA & SAssoN 1996). Pode-se inferir que Darwin, ao elaborar a sua Teoria da
Evolugdo, também expds suas idéias (um conjunto de observacdes, conhecimento
adquirido, genialidade e conclusbées) a um processo de selecdo. Ele construiu uma “pré-
histéria” sempre confrontando as conclusdes obtidas com os fatos observados e com os
dados coletados. Este método de trabalho fez com que as caracteristicas em comum fossem
mantidas, e as outras, descartadas. Na verdade, Darwin trabalhava com uma populagao de
idéias, ou em outras palavras, “individuos de concep¢do mental’ que passavam por um
processo de busca pelo melhor entendimento dos dados coletados. E também provavel que,
com o conhecimento adquirido ao longo do tempo, ele tenha aperfeicoado seus mecanismos
de busca e seus critérios de avaliacdo. Este processo de busca pela melhor resposta somente
pode ser concebido dentro dos limites do campo do conhecimento, na forma de um
processo iterativo aplicado por um individuo para a melhoria continuada de suas idéias.
Este processo sofisticado de refinamento do conhecimento se justifica no caso de
problemas que envolvem um grande numero de possibilidades de interpretacdo e

formalizacao.

3.2 Memes

No campo da computacdo evolutiva, o refinamento do conhecimento pode ser
incorporado como uma etapa de apoio ao processo evolutdacAvio & NORMAN (1992)
introduziram o termo “algoritmo memético” para descrever um processo evolutivo que

possua uma busca local como parte decisiva na evolugao. Essa busca pode ser caracterizada
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como sendo um refinamento local dentro de um espaco de busca. Ontemefoi
idealizado por BwWKINS (1976) como sendo uma unidade de informacdo que se reproduz
durante um processo argumentativo e de transmissdo de conhecimebtiAfFE &

SURRY, 1994). Portanto, pode-se dizer que, enquanto o algoritmo memético esta
relacionado com a evolugdo cultural, o algoritmo genético estd baseado na evolucdo
biol6gica dos individuos.

Uma diferenca marcante entre geneseanesestq no processo de transmissdo aos
seus descendentes. Quandmemeé transmitido, ele serd adaptado pela entidade que o
recebe com base no seu conhecimento e para melhor atender suas necessidades. Quanto aos
genes, no processo de evolugao eles sao transmitidos de uma maneira tal que o descendente
gerado vai herdar muitas habilidades e caracteristicas presentes em seus progenitores.
Dessa maneira, 0 algoritmo genético € inspirado na tentativa de emulacdo computacional da
evolugcdo biolégica e o algoritmo memético tenta fazer o mesmo em relagdo a evolugao
cultural.

E interessante lembrar que na evolugéo biologica a informac&o esta codificada nos
genes por uma sequéncia de nucleotideos, de modo que a transmisséo é influenciada pela
presenca de mutacdo, recombinacdo e pela sele¢cdo natural em relagdo aos individuos
geneticamente melhor adaptados. Na evolucdo cultural, a informagdo envolvida estd nos
memesde modo que as alteragbes surgem pela combinagéo, criacdo e reorganizacdo das
representacées mentais (conscientes ou ndo) e pela possivel ineficacia dos mecanismos de
transmissdo de informacdo. A replicacdo (fendtipo) ocorre quando essas representacdes
mentais sdo transformadas em acdes passiveis de imitacdo ou expressas através de alguma
linguagem. A incorporacdo dessa nova informacao por parte de algum individuo certamente

alterara a presséo seletiva e a influéncia vinculada as limitagées impostas pelo ambiente.

3.3 Algoritmos Meméticos

De acordo com MscATO (1999), o uso genérico da denominacdo de Algoritmo
Memético é feito para a identificagdo de uma classe de meta-heuristicas, constituindo um
dos procedimentos de maior sucesso para problemas de otimizagdo combinatoria.

A caracteristica principal, presente em muitas implementacdes que utilizam

algoritmos meméticos, € o0 uso de processos de busca dedicados. Esses processos pretendem
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utilizar toda a informacao disponivel sobre o problema, de modo que este conhecimento
seja incorporado sob a forma de heuristicas, técnicas de busca local, operadores
especializados de recombinagdo e muitas outras maneiras.

Em esséncia, 0s algoritmos meméticos podem ser interpretados como um conjunto
de estratégias que implementam a competicdo e a cooperacdo entre diferentes mecanismos
de otimiacdo (MbSCATO & NORMAN, 1992). Sendo assim, 0 sucesso obtido pode ser
explicado como sendo uma consequéncia direta da sinergia dos diferentes processos de
busca utilizados.

A idéia geral dos algoritmos memeéticos € a utilizagdo dos operadores evolutivos que
determinam regibes promissoras no espago de busca, combinados com busca local nestas
regibes (este processo tem sido aplicado com sucesso em varios problemas de otimizacao —
MERz & FREISLEBEN 1999). Também pode-se dizer que algoritmos meméticos
correspondem a unido de um método de busca global e uma heuristica local aplicada a cada
individuo, de modo que um algoritmo memético é, na verdade, um tipo espehild de
climbing

Conforme MERz & FREISLEBEN (1999), em um ambiente que emprega algoritmo
memeético, 0s operadores de recombinacdo e mutacdo agem como estratégias de
diversificagdo. Os individuos da populacdo podem estar localizados em uma regido do
espaco de busca contendo um o6timo local, chamada base de atragdo do 6timo local.
Utilizando a informacgdo contida na populagdo, novos pontos de partida podem ser
descobertos apds a busca local. Os operadores de recombinacdo e mutacdo podem gerar
individuos da populacdo que estejam localizados em bases de atracdo de 6timos locais
ainda nao explorados, de modo que um novo pico deva ser alcangado (maximizag&do) ou um
vale deva ser explorado (minimiza¢do). Utilizando o conceito de superficie de adaptacdo
(fitness, a Figura 3.1 ilustra estes eventos, no caso da maximizacao. Apds a recombinacao,
o filho gerado pode possuir uitnessbaixo, mas um grande potencial para crescimento, de
modo que uma busca local pode levar o descendente a assumir um Wih@sdelevado.

A mutacdo, por sua vez, pode levar a um pequeno aumento (ou decrésciitmasggor
representar uma perturbacéo local junto a representacdo do individuo.
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Figura 3.1: Operadores de recombinacédo e mutac¢édo agindo como

estratégias de diversificacéo junto a algoritmos memeéticos.

Na presenca de restricdes, os operadores genéticos de recombinagdo e mutacao
podem produzir solu¢des que estdo fora da regido factivel do espaco de busca. Entretanto,
um algoritmo de reparacéo (factibilizacédo) pode ser elaborado para remeter o descendente
gerado para uma regido factiveh(RRLIFFE & SURRY, 1994). Embora também pudesse ser
caracterizado como um processo de busca local, este algoritmo de busca sera denominado
algoritmo de reparacdo, a ser descrito no capitulo 4. A razdo para a distingdo entre uma
busca local realizada por um algoritmo memético e a busca realizada por um algoritmo de
reparacao € que este Ultimo ndo investe no aumento da qualidade da solugdo, mas apenas na
garantia de sua factibilidade.

No caso de problemas de otimizacao irrestritos, a geracdo da populagéo inicial é
realizada em duas etapas. A primeira, consiste na geracdo de individuos que procuram
explorar amplamente o espaco de busca, caracterizando-os como solugdes candidatas. Na
segunda etapa, procedimentos de busca local sdo implementados para a obtencdo de um
Otimo associado a regido do espago em que se encontra cada individuo. Esse mesmo
processo de busca € empregado apos a aplicacdo de qualquer operador gerrti€o (M
FREISLEBEN 1999), procurando remeter o descendente gerado a um 6timo local.

No caso de problemas de otimizacdo com restricbes, ja na geracdo da populacdo
inicial podem surgir individuos infactiveis, ndo porque possuam um genétipo mal formado

ou porque o algoritmo de solugéo utilizado contenha erros, mas sim por violarem restricoes
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impostas ao problema. H4, portanto, a necessidade de algum dispositivo de sele¢do que seja
capaz de discernir entre individuos factiveis ou ndo. Em algumas aplica¢cées, como é o caso
deste trabalho, € possivel implementar algoritmos de reparacdo para levar individuos a
factibilidade (eventualmente a factibilidade mais proxima). Uma vez tendo essa
necessidade atendida, € uma consequéncia natural o emprego de uma busca local sobre os
individuos factiveis, fazendo com que eles possam atingir um 6timo local dentro da regiédo
factivel. Portanto, resulta como abordagem de solucdo um algoritmo memético (ou
algoritmo genético associado a mecanismos de busca local) aliado a etapas de reparacao,

tanto para conduzir os individuos a factibilidade como para aumentafitness

3.4 Formalizagao do Processo de Busca Local

AARTS & VERHOEVEN (1997) consideram a busca local como sendo uma
aproximacao geral para problemas de otimizacdo combinatéria baseados na exploracdo de
vizinhancas (para maiores detalhes vej& s & LENSTRA, 1997).

De maneira genérica, um algoritmo de busca local comeca com um individuo

S, S e tenta continuamente encontrar melhores elementos dentre os vizinhos. Em outras

palavras, a finalidade sera remeter esse individuo para um local onde a furitesde

tenha um valor melhor que o atual (Figura 3.1). Essa busca devera ser realizada até que
uma condicdo de parada seja satisfeita, sendo que essa condi¢cdo deve ser atendida sempre
gue o processo de busca ndo tenha mais a capacidade de melhorar a solucdo atual. Observe

o algoritmo representativo de um processo de busca na Figura 3.2.
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Procedimento busca local
inicio
repita
final — verdade
parai — 1laténumero de individuoaca
inicio
elemento— individuo(i)
aplicar busca local (elemento)
sefitnessé melhorentdofinal — falso
fim
até final
fim

Figura 3.2: Algoritmo genérico representativo de uma busca local.

MOSCATO (1999) apresenta uma definicdo formal de busca local que ser&
apresentada a seguir.

Um problema computacionBltem dominio de entradg com x|, podendo ser
estabelecido um conjuntans,(x Jle respostas correspondentes. Entretanto, € preciso
garantir que exista um subconjurgol,(x) O ans,(x que identifica as solucGes factiveis
de P. Um algoritmo soluciona um problerfase, para a entradelll,, apresentar como
saida qualquey Osol,(x ) solugdo factivel — ou, no caso std, (x) :{ } indicando que

nao existey. A otimizacdo combinatdria € um tipo especial de problema de busca, em que

cadax[l, tem um conjuntcsol,(x )de cardinalidade finita e cada soluggalsol,(x )
tem um valor dditnessm,(y,X). A busca, nesse tipo de problema, sera responsavel por

encontrar uma solucéo factivgl [ sol,(x que maximize ditnessm, (y, x).
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CAPiITULO 4

ABORDAGEM EVOLUTIVA PARA PROBLEMAS cOM RESTRICOES

4.1 Consideragodes Iniciais

Conforme HBEN & RUTTKAY (1997, C5.7), a aplicagéo de algoritmos evolutivos na
solucdo de problemas de satisfagdo de restrighestfaint-satisfactioproblem— CSB é
interessante sob dois pontos de vista. Por um lado, ndo se pode esperar que um algoritmo
classico de busca possa alcancar com facilidade a solucdo d&SBnDeterminadas
heuristicas de busca apresentam-se bastante eficazes em certos casos, mas falham em
outros por restringir o escopo da busca. Ainda segumN R RUTTKAY (1997, C5.7),
algumas instancias dESPspodem ser resolvidas pela diversificagdo da busca, pela
manutencgdo de varios candidatos a solu¢cdo em paralelo e pela aplicagdo de heuristicas que
agreguem mecanismos de construcdo aleatéria de novos candidatos a solu¢cdo. Como esses
principios sédo essenciais dentro de algoritmos evolutivos, a sua aplicacdo para a resolucéo
de CSPsapresenta-se promissora.

Por outro lado, algoritmos evolutivos sé&o tradicionalmente utilizados em problemas
de otimimacdo que ndo apresentam nenhum tipo de restricio. Como os operadores
convencionais de recombinagé&o e mutag&do nao tratam diretamente restricoes, a aplicacao de
algoritmos evolutivos para problemas com estas caracteristicas ndo € imediata. Uma
extensdo desse fato € a impossibilidade de garantir que pais geneticamente factiveis gerem
descendentes também factiveis.

4.2 Definigcbes e Notagao Utilizada

A seguir, serdo apresentadas algumas definicdes para posicionar a terminologia
utilizada na solucdo de problemas envolvendo restrices (para maiores detalheseneja E
& RUTTKAY, 1997, C5.7).
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Definicdo 1:S=D, x...xD, € denominado espaco de busca livre, sendo

obtido a partir de um produto cartesiano dos conjubtas1,...n.

Definicdo 2: Um problema de otimizagcdo sem restricofge (
optimization problem FOP) é formado por um p&iS,f) sendoS um
espaco de busca livre e uma fungéo-objetivo eng devendo ser
otimizada (minimizada ou maximizada). A solucdo de ROP é um

elementosJ S com um valor 6timo dé

Definicdo 3: Um problema de satisfacdo de restrictmssfraint-
satisfaction problem CSP € um parS), sendoS um espaco de busca
livre e g uma funcédo booleana e A solucdo de un€SPé umsS

com ¢(s)= verdadeiro.

Definicdo 4: Um problema de otimizacdo com restricoamstraint
optimization problem COP) é uma tripla(S,f¢g), sendoS um espaco de
busca livref uma funcdo-objetivo el e ¢ uma funcdo booleana e®n
A solucdo de unCOP é um s[0S, com um valor 6timo dé tal que

¢@(s)= verdadeiro.

Definicdo 5: Para o caso @@SPse COPs ¢ serd chamada de condicao
de factibilidade e o conjunto s{1S/¢(s)= verdadeiro} serd o espaco de

busca factivel.

Por intermédio dessas definicdes, pode-se representar 0os proBl@RaESP e
COP respectivamente pelas seguintes notac{fess), (Se,9 e (S,fg, sendo que ¢

implica a auséncia do argumento correspondente.
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4.3 Transformacdo de CSPs em Problemas que Admitem Solugédo via
Algoritmos Evolutivos
E sabido que a presenca de uma funcdo-objetivo (funcafitnéss para ser
otimizada é essencial em algoritmos evolutivos. Pela Definicdo 3 do item anterior, percebe-
se gue para u@SP(representado pela énuge,@) isto ndo ocorre.
Para que um algoritmo evolutivo seja aplicado nesse caso, antes sera necessario
transforma-lo em unkOP - (S,f¢) - ou umCOP - (S,fg) -, embora seja sabido que esta

transformacdo nem sempre sera possivel ou viavel.

Definicdo 6: Considere os problenfase P, como senddS,fe), (Se,9
ou(S,fg. P1 e P, sdo equivalentes se:

0 sOS: sé uma solucdo d = sé uma solugédo de.
Diz-se queP; esta contido e, se:

0 sOS: sé uma solucdo d@ [0 sé uma solucdo de,.

Assim, a solucéo de ur@SP por um algoritmo evolutivo requer que este seja
transformado em urROP ou umCOP que o contém e, em seguida, resolver este novo
problema.

Vale o comentario de queOPs permitem uma busca livre, de modo que nédo
apresentam dificuldades para os algoritmos evolutivos. Em contra p&@és sao de
dificil solucdo quando se recorre apenas aos algoritmos evolutivos em sua forma

tradicional.

4.4 Espacos de Busca com Restricbes

MICHALEWICZ (1997, C5.1) argumenta que muitos dos problemas que apresentam
um dominio discreto, tais coninapsack problemset covering problemmvehicle routing
probleme todos os tipos de escalonamestiedulinge timetabling contém uma série de
restricbes que devem ser atendidas simultaneamente.

Acrescenta, ainda, que em geral um espaco de Busmesiste de dois subconjuntos
disjuntos de subespacos: factiveis- atendem a todas as restricdes simultaneamente) e

infactiveis U — violam uma ou mais restricbes), sendo que no decorrer do processo de
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busca, a populacdo de individuos candidatos a solugdo pode conter elementos que sejam
tanto factiveis como infactiveis. A Figura 4.1 ilustra candidatos a solucdo caracterizados

como factiveis, infactiveis e uma solugéo 6tima.

©)

Espaco de
W O buscaS

regido factiveF

regido infactiveld
candidato factivel a solugéo

solugédo 6tima

O P> @ [ L]

candidato infactivel a solugcéo

Figura 4.1: Representacgao pictérica do espaco de Busca

Conforme McHALEwICz (1997, C5.1), o problema de como trabalhar com
individuos infactiveis esta longe de ser trivial. De modo geral, duas fun¢des de avaliacdo
devem ser elaboradas: uma delas fara referéncia ao dominio das solucfes facaiyads (

a outra as infactiveigyal), tal que:
eval:F -0 e eval:U - 0.

Dentro desse contexto, h& vérias técnicas de como trabalhar com espacos de busca
restritivos, sendo que cada uma delas apresenta uma abordagem distinta. A seguir, sera

apresentada uma breve discussdo dessas técnicas.
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4.4.1 Fungdes com Penalidade
Segundo 8ITH & CoiT (1997, C5.2), existem dois tipos basicos de fungbes de
penalidade:
» funcédo de penalidade externa (aplicada as solu¢des infactiveis);

» funcédo de penalidade interna (aplicada as solugdes factiveis).

Para o caso de funcdo de penalidade interna, a principal idéia envolvida é o fato do
problema apresentar uma solucdo 6tima tal que pelo menos uma restricdo seja ativada, o
que implica em dizer que a solucdo o6tima estd no limiar entre a factibilidade e a
infactibilidade. Conhecendo-se essa caracteristica, uma penalidade sera aplicada as
solucdes factiveis quando a restricdo ndo for ativada. Ressalta-se que, para o caso de
multiplas restricdes, esse tipo de implementacéo torna-se bastante complexa.

Para funcdes de penalidade externa, ha trés tipos de solugéo:

* método no qual nenhuma solucéo infactivel sera considerada;

» funcdo de penalidade parcial, sendo que uma puni¢cdo é aplicada nas
proximidades do limite de factibilidade;

» funcédo de penalidade global, sendo que uma punigéo é aplicada na regido
de infactibilidade.

Dado um problema de otimizacdo, a formulagdo a seguir caracteriza-se por ser a
mais geral:

min f(x) tal quexJ AexB ,

sendox um vetor de varidveis de decisao e tal que restrigde& sdo relativamente faceis
de serem atendidas, enquanto restrigdieé® sao relativamente dificeis. Como exemplo, o
conjuntoA pode representar variaveis continuas e o conpintariaveis discretas.
Assim, o problema pode ser reformulado como:
mxin f(x)+ p(d(x,B)) tal que xO A,

sendod(x,B) uma métrica descrevendo a distancia do vetor solgioegidoB e p(.)
sendo uma funcdo de penalidade monotonicamente ndo-decrescente t{O}=O.

Portanto sex[1B, entdod(x,B) = Q o que leva a auséncia de punigéo.
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Conforme $11TH & CoIT (1997, C5.2), vérias funcdes papd.) tém sido estudadas,
como também diferentes tipos de métricas gHra incluindo uma contagem do namero

de restri¢cbes violadas, distancia euclidiana ened®, somatorio linear das restricdes nédo
atendidas ou somatoério de fungdes exponenciais envolvendo as restricdes ndo atendidas.

Encontrar uma fungcé@o de penalidade que seja eficiente € uma tarefa dificil. Grande
parte dessa dificuldade encontra-se no fato de que a solugéo 6tima freqlientemente esta no
limiar de uma regido de factibilidade. Acrescenta-se, ainda, que ao restringir a busca
somente as solucdes factiveis, ou ao se impor penalidades muito severas, acaba-se
dificultando o encontro da solucdo o6tima. Por outro lado, se a punicdo ndo for forte o
suficiente, tornara a regido de busca extremamente ampla e boa parte do tempo do processo
sera utilizado na exploracdo de regides distantes da regido de otimalidade.

4.4.2 Decodificadores

MICHALEWICZ (1997, C5.3) afirma que decodificadores oferecem uma opcéao
interessante para as técnicas de computacdo evolutiva, sendo que um cromossomo
(representacdo do gendtipo) fornecerd instrugdes para um decodificador ou representard a
condicdo inicial para a elaboracdo de uma solucdo factivel (representagéo do fenotipo).

Mais formalmente, um decodificador é uma transformatade um espaco de
elementos codificados (onde ndo ha infactibilidade) para uma regido de factibilidade do
espaco de solucBes candidatas (onde ha regibes factiveis e infactiveis). A Figura 4.2 mostra
um exemplo de decodificacdo, onde a transformaca&tecodifica um pontal em um

representantede um subespaco factivel.
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L L
L
L
L
.d L
Espaco de elementos Espaco de elementos
decodificados codificados
|:| regiao factivel |:| regido infactivel

Figura 4.2: Transformacaloque leva elementos codificados a solucdes factiveis.

Ser& importante considerar que esse processo de decodificagdo sempre satisfaz as
seguintes condicdel € o espaco de solugbes factiveis):
» para cada elements]F , ha pelo menos um elemerdado espaco de
elementos codificados;
* a cada elementd do espaco de elementos codificados corresponde uma
Unica solucao factives[OF , ou seja, a transformacdoé tal que para

cada d esta associado um Unicd] F .

Também é desejavel que a transformagéao
* seja computacionalmente rapida;
» deva possuir a caracteristica de que pequenas alteracdes em elementos do
espaco de elementos codificados resultem em pequenas alteracées no
elemento correspondente do espaco de factibilidade.

4.4.3 Algoritmos de Reparacao

Segundo NCHALEwICz (1997, C5.4), a aplicagdo de algoritmos de reparagdo €
frequentemente adotada pela comunidade cientifica que trabalha com computacéo
evolutiva, acrescentando que para muitos problemas de axtémizombinatéria é possivel

fazer com que um individuo infactivel torne-se factivel.
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Em relacdo a funcdo de avaliacdo, a nova configuracdo sera a seguinte:

eval,(y)=eval (z), sendoz a versdo factivel dg apdés a aplicacdo do algoritmo de

reparacgao.

O processo de reparacdo dos individuos pode ser relacionado com a combinacéo de
aprendizado e evolucéo (efeiBaldwin - WHITLEY et al, 1994). O aprendizado €, em
geral, uma busca local pela solucéo factivel mais préxima e as modifica¢des ocorridas (o
individuo infactivel € levado para uma regido de factibilidade do espago) seréo
incorporadas pelo individuo ou, entdo, o individuo original ndo é alterado e um novo
elemento sera incluido na populacdo com este novo codigo genético factivel.

A desvantagem desse método € a dependéncia clara em relacdo ao problema
estudado. Em outras palavras, cada problema tera o seu proprio algoritmo de reparagéo, nao
existindo um que possa ser generalizado para todos 0s casos. Acrescenta-se, também, que a
heuristica utilizada pelo algoritmo deve variar de caso para caso, buscando aquela que
melhor se adapta ao contexto.

MICHALEWICZ (1997, C5.4)diz que, para alguns problemas, esse processo de
reparacdo pode ser tdo complexo quanto a busca pela solugdo 6tima do préprio problema
(em muitos casos, é o que ocorre com problemastd=lulingtimetablinge outros).

A substituicdo de individuos esta relacionada com o lamarckismor(&y et al,

1994), que assume que um individuo passa por um processo de adaptacdo no decorrer da
sua vida no sentido de aumentar a sua adaptabilidade, sendo o resultado deste processo
incorporado ao seu codigo genético. Ainda segundotMy et al. (1994), resultados

analiticos e empiricos indicam que estratégias lamarckistas representam um tipo de busca

eficaz.

4.4.3.1 Efeito Baldwin

Aprendizado e evolugcdo sdo considerados processos adaptativos, sendo que o
primeiro ocorre durante o ciclo de vida de um individuo e é caracterizado pela adaptagcédo a
mudangas rapidas no ambiente. Ja 0 segundo processo ocorre durante a histéria da
existéncia da espécie, sendo caracterizado pela adaptagdo a mudancas mais lentas no

ambiente ou a ambientes estacionarios.
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Embora seja consenso que nao exista interacdo direta entre aprendizado e evolucao,
em 1896 James Baldwin propds um novo fator evolutivo pelo qual caracteristicas
adquiridas poderiam ser herdadas indiretamente. Esse novo fator estaria vinculado ao
aprendizado (habilidade que um organismo tem em adaptar-se a seu meio durante a sua
vida), sendo denominado de plasticidade fenotipica.

Segundo TRNEY et al (1996), o efeito Baldwin opera em duas etapas distintas:

1. sinergia entre plasticidade fenotipica e evolucdo: em primeiro lugar, a plasticidade
fenotipica permite que um individuo se adapte a uma mutacdo parcialmente bem
sucedida (de outro modo seria inatil ao individuo). Se essa mutacdo aumentar a
adaptabilidade ao meio, ela tendera a proliferar-se na populagéo.

2. assimilacdo genética: ocorrendo a etapa anterior, serd dado um certo tempo ao processo
evolutivo para encontrar um mecanismo definitivo para a substituicdo da plasticidade

fenotipica.

Como extensdes do Efeito Baldwin, percebe-se o0 seguinte:

* se 0 aprendizado auxiliar na sobrevivéncia do organismo, entéo individuos com mais
capacidade de aprendizado terdo um maior nimero de descendentes, conduzindo a um
aumento da frequéncia de genes responsaveis pela habilidade do aprendizado;

e uma vez que o ambiente seja suficientemente estavel para que a habilidade mais
importante a ser aprendida permane¢ca a mesma e, ainda, sendo a aprendizagem desta
caracteristica custosa (alta presséo seletiva), o processo seletivo podera indiretamente
conduzir a codificacdo genética desta habilidaderMeLL & FORREST 1995). Em
outras palavras, sera dado tempo (estabilidade do ambiente) egéotivontinuada
(custo elevado de aprendizado) para que 0 processo evolutivo empregue sua
criatividade na codificagdo genética da habilidade desejada. Enquanto essa codificacao
nao ocorre, o individuo devera empregar uma quantidade consideravel de recursos para
obter esta peculiaridade via aprendizado.

e um comportamento que foi, em um primeiro momento, aprendido pode tornar-se parte
de um instinto por intermédio desse processo (desde que seja preservado um nivel

minimo de estabilidade no ambiente e que o custo de aprendizagem seja elevado).
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De maneira geral, pode-se notar que o efeito Baldwin assemelha-se a teoria
lamarckista. Entretanto, no primeiro ndo ha alteracdo direta do genétipo a partir de
modificacdes do fendtipo do individuo. Finalizando, verifica-se que o aprendizado pode
afetar a evolugdo, mesmo quando o que for aprendido ndo puder ser incorporado

diretamente ao genatipo.

4.4.4 Operadores que Preservam as Restricoes

Varias pesquisas tém levado a aplicacdo bem sucedida de operadores genéticos
dedicados, tendo a funcéo de preservar a factibilidade dos individuos gerados apés a sua
aplicacao (McHALEwICz, 1997, C5.5). Percebe-se que essa classe de operadores incorpora
um conhecimento especifico do problema. SegunskrGet al. (1995), essa proposta tem
a finalidade de construcéo e utilizacdo de operadores genéticos que tenham a capacidade de
atendimento das restricdes, de modo que nunca produzam solucdes infactiveis.

As principais desvantagens apresentadas por esse processo sao:
» operadores genéticos dedicados séo aplicaveis somente aos problemas para os quais

foram projetados;

e uma analise formal desse tipo de estratégia torna-se dificil, embora uma grande

guantidade de experimentos evidenciem a aplicabilidade desta técnica.

4.4.5 Outros Métodos para Trabalhar com Restric6es
Varias outras heuristicas para trabalhar com restricbes em conjunto com técnicas

evolutivas tém sido propostas nos ultimos anos. Na maioria das vezes é dificil a
classificagdo desses métodos, uma vez que sdo a combinagéo de outros ou sdo baseados em
idéias originais ainda ndo completamente formalizadas. Dentre essas técnicas podem ser
citadas as seguintes (para maiores detalhes vejaaMwicz, 1997, C5.6):

* métodos de otimagdo multi-objetivo;

* modelos de co-evolucéo;

» algoritmos memeéticos;

» algoritmos genéticos segregados;

* Genocop V (McHALEwICZ, 2000).
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4.5 Abordagens Propostas para o Tratamento de Otimizagdo com
Restricbes

No desenvolvimento deste trabalho, duas abordagens foram propostas e comparadas
no tratamento de problemas de otagi@o com restricoes, particularmente dois problemas
de escalonamento. Conforme ja apresentado no Capitulo 1, os problemas a serem
abordados nos capitulos 5 e 6 caracterizam-se por serem multi-objetivo e por apresentarem
multiplas restricbes. De acordo com a nomenclatura adotada neste capitulo, tratam-se de
problemas do tipdCOP. problema de otimagdo com restrichesdnstraint optimization
problem).

A seqguir, as duas abordagens utilizadas sédo apresentadas e posicionadas conforme o

contexto deste capitulo (maiores detalhes serdo apresentados nos Capitulos 5 e 6).

4.5.1 Codificagdo Compacta com Algoritmo de Expansao de Cédigo

Na aplicacdo de algoritmos evolutivos junto a problemas doQ{pbB, o emprego
de uma codificacdo restrita a um espaco totalmente factivel, seguida de decodificacdo na
producédo de um elemento factivel do espaco original, ja foi utilizada na literatsaa(C
1999). Essa abordagem serd generalizada aqui, com o uso de uma codificacdo compacta
seguida pela aplicacdo de um algoritmo de expansao de cédigo.

Como é sabido, por um lado, que algoritmos evolutivos em sua composi¢do
tradicional encontram dificuldades no tratamento de problemas de otimizagcdo com
restricdes, também € fato, por outro lado, que a aplicacdo isolada de técnicas de otimizagao
baseada em restricbes podem encontrar sérias dificuldades em virtude da existéncia de
Otimos locais de baixa qualidade. Sendo assim, a aplicagcdo conjunta de ambas as
metodologias mostra-se promissora pelas seguintes razoes:

e 0 processo evolutivo vai poder atuar somente sobre o cddigo compacto, junto ao qual
nao ha infactibilidade (ou entdo de modo que a factibilidade possa ser prontamente
conquistada), fazendo com que sua eficacia ndo seja reduzida pela existéncia de etapas
infactiveis;

» embora as técnicas de otimi&o baseada em restricdes, que irdo desempenhar o papel
de expansdo de codigo, continuem produzindo apenas solugbes factiveis com

otimalidade local, a existéncia de uma populacdo de candidatos a solugdo sendo
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evoluida, juntamente com a aplicagdo de procedimentos de busca local, aumenta

significativamente as chances de se obter 6timos locais de boa qualidade.

No entanto, para que esta conjugacgéo de técnicas produza melhores resultados que a
aplicacdo isolada de cada uma delas, é preciso estabelecer critérios para definir o nivel de
compactacao da representacdo genética, de moddlirago papel a ser desempenhado
por ambas as técnicas. Por exemplo, se a compactacdo for além do que poderia ser
considerado como adequado, o espaco de busca para o processo evolutivo sera muito
reduzido e o papel da expansao de cédigo passaria a ser muito mais importante. E vice-
versa. Existe portanto uma solu¢cdo de compromisso para o processo de definicdo do nivel

de compactagéo.

Funcdes de penalidade (secéo 4.4.1)

E utilizada uma funcdo de penalidade externa, que néo ir4 permitir nenhuma solugéo
infactivel como solucao candidata. Este tipo de punicdo esta entre as mais severas, podendo
dificultar o encontro da solu¢do Otima caso ndo venha acompanhada de ferramentas de
apoio, como algoritmos de reparacao e de busca local.

Decodificadores (secéo 4.4.2)

A representacdo genética compacta ird desempenhar o papel de condi¢do inicial
para um algoritmo de expansdo de coédigo, que corresponde essencialmente a um
decodificador (veja Figura 4.2).

Vale aqui um comentario a respeito da seguinte propriedade que deve estar presente
em um decodificador para garantir sua completitude:

» para cada elemento factivell F no espaco de elementos decodificados, deve existir
pelo menos uma condi¢éo inicial no espaco de elementos codificados (representagéo
compacta) de modo que o decodificador seja capaz de produzi-lo.

Como sera evidenciado nos capitulos 5 e 6, o algoritmo de expansao de cddigo, que
fara o papel do decodificador, ndo necessita da propriedade de completitude para operar
convenientemente, pois existe uma funcéo-objetivo a ser otimizada. Com isso, j& durante o

processo de expansdo de codigo (e ndo apenas ao final da decodificacdo), parte dos
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elementos factiveis serd descartada por representar um distanciamento da condicdo de
otimalidade. Além disso, ao término da expanséo de cddigo, procedimentos de busca local
sdo empregados, de modo que vai haver uma exploragéo local da regido factivel, podendo
levar a elementos factiveis que melhor atendam aos objetivos, mesmo que estes ndo sejam
diretamente reprodutiveis a partir da decodificacao.

O processo de expansao de codigo pode ser visto como uma busca em uma arvore
de decisdo, com etapas locktracking Como a tomada de decisdo vai depender da saida
de um gerador de numeros pseudo-aleatérios com a propriedade de repetitividade, entédo a
completitude do decodificador estaria associada a possibilidade de recorrer a todos os
possiveis geradores de numeros psudo-aleatdrios, ou seja, a todas as possiveis seqliéncias
pseudo-aleatorias, de modo que qualquer seqtiéncia de ramos da arvore de decisdo pudesse

ser adotada.

Algoritmos de reparacdo (secdo 4.4.3)

O algoritmo de expanséo de codigo emprega procedimentos de reparacdo durante o
processo de decodificacdo, e ndo ao seu final. Portanto, a reparacdo esta incluida no
processo de expansao de cddigo. Além disso, procedimentos de busca local sdo também
aplicados imediatamente apds o término da etapa de decodificacao.

Neste caso, o efeito Baldwin pode representar um papel importante no processo de
obtencdo da solugéo, pois é possivel optar por condigdes iniciais ou entdo geradores de
numeros pseudo-aleatorios que reduzam o custo das etapas de reparacéo e de busca local.

4.5.2 Codificacado Expandida
A busca de solugéo para problen@@P empregando codificagcdo expandida se da
pelos mecanismos usuais de obtencdo de individuos factiveis via técnicas de otimizacdo
baseada em restricdes e pela aplicacdo de operadores evolutivos diretamente sobre o codigo
expandido, seguida da aplicacéo de procedimentos de reparacao e busca local.
Séo etapas idénticas ao caso anterior, envolvendo expanséo de cddigo:
» atécnica de otimizacdo baseada em restricdes. No entanto, aqui esta técnica € aplicada
uma unica vez para cada individuo, ndo necessitando ser reaplicada toda vez que o
codigo genético é alterado, como feito no caso anterior;

e 0s procedimentos de busca local.
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Por outro lado, as diferencas séo as seguintes:

e 0S operadores genéticos aqui s6 se aplicam ao cédigo expandido, podendo gerar
individuos infactiveis, enquanto que no caso anterior estavam restritos ao codigo
compacto, gerando sempre individuos factiveis. Sendo assim, o genétipo aqui equivale
ao fendtipo do caso anterior.

» 0s procedimentos de reparacdo aqui sO se aplicam sob o codigo expandido, enquanto no

caso anterior eles entram em acao durante a expanséo de codigo.

A expectativa é que o uso de codificacdo expandida produza técnicas de busca
menos eficientes, quando comparadas a técnica de busca baseada em codificagdo compacta
e expansédo de cddigo. A razdo para tal € simplesmente o fato de ndo haver uma evolucdo de
condic¢Oes iniciais para o algoritmo de otiagdo baseada em restricOes, e pelo fato do
processo evolutivo estar operando em um espaco com elementos factiveis e infactiveis, o
que impede a aceitacdo de boa parte das opera¢des genéticas propostas, reduzindo em

muito a taxa média de progresso junto ao processo evolutivo.
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CAPITULO 5

CAso 1: GERACAO DE TURNOS COMPLETOS EM T ORNEIOS

5.1 Motivacao Inicial

Como motivacgao inicial para o encaminhamento desta dissertacdo, abordou-se o
caso de geragdo automatica de turnos completos em torneios. Esse estudo de caso
apresenta-se com caracteristicas analogas as presentes no problema da producdo da grade
horaria, sendo que ambos possuem multiplos objetivos e mdltiplas restricbes, embora as
condicbes de contorno impostas sejam outras (peculiaridades de cada problema).
Apresenta, ainda, uma explosdo combinatéria de candidatos a solugcdo, de modo que uma
busca exaustiva pela solugdo 6tima representaria um procedimento computacionalmente

intratavel.

5.2 Formulacédo do Problema

Uma das principais contribuicbes deste trabalho esta na solu¢cdo do problema de
representacdo e na producdo de solucdes factiveis para o caso especifico de geracdo de
turnos completos em torneios de competi¢cdo, baseados em partidas entre dois participantes
adversarios (GNCILIO & V ON ZUBEN, 2000a; ©NCILIO & V ON ZUBEN, 2000b), tais como
campeonatos esportivos, maratonas, competicdes escolares, etc. As principais restricoes a
serem atendidas sao:
» cada participante deve enfrentar todos os seus adversarios uma unica vez durante o

torneio;

» todos osn participantes, a menos no caso de constituirem um numero impar, devem

jogar a cada rodada.

Portanto, o objetivo é elaborar uma tabela de jogos completa, formando um turno
comn-1 rodadas, sendo que esta tabela sera evoluida geracdo a geracao pela aplicagdo de
operadores genéticos devidamente adaptados ao contexto. O problema apresentado acima

mostra-se compativel com o tipo de solucéo a ser proposta, uma vez que é facil perceber a
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explosdo combinatéria existente. Em outras palavras, existira uma grande quantidade de
combinagfes para a formacdo dos jogos, sendo que este valor serd fungcdo do niumero de
participantes. Dessa maneira, 0 algoritmo a ser proposto realizara uma busca entre os
possiveis candidatos a solu¢ao 6tima (ou aproximadamente 6tima).

A Tabela 5.1 mostra o numero de combinac¢des possiveis para 0s jogos, de modo a
compor um turno completo. Nesse caso, assume-se haver distingdo de mando de jogo. Caso
o torneio tenha turno e returno, a solucdo ndo muda, pois basta produzir o turno, j& que o
returno seria dado pela inversao simples de mando. O nimero de turnos completos factiveis
paran participantes é dado pela seguinte expresséct)!((n—3)!.(n-5)!.....(n—(n—1))!.

(n—1)><E

2 2 (veja Anexo C). Esta expressdo fornece o numero de candidatos presentes no
espaco de busca da representagéo expandida.

Tabela 5.1: NUmero de combinacdes possiveis para 0s
jogos na composicao de um turno completo.

NUmero departicipantes | Numero de combinedes
2 2
4 384
6 2,36x10’
8 9,7410x10*
10 4,6331x10%°
12 3,8785x10%°
14 8,103%10*°
16 5,689310"’
18 1,7383%10'
20 2,9062x10"°

O problema de representacdo compacta foi resolvido a partir da proposicao de uma
codificacdo genética original, que utiliza um algoritmo de geracdo de todas as rodadas
(atendendo as duas restricbes citadas) apenas a partir da primeira rodada. Portanto, a
codificacdo genética envolve apenas a descricdo da primeira rodada. Dessa maneira, a
Tabela 5.2 mostra os valores calculados para a definicdo do nimero de candidatos factiveis
para essa representacdo genética compacta. Salienta-se que o que importa na primeira
rodada sdo os participantes que a comporao e qual a ordem dos competidores nos pares

para a definicdo dos jogos, indicando quem esti no seu dominio ou fora dele. Outro ponto a
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ser considerado é que nao interessa qual a seqiiéncia de jogos dos pares, tanto na primeira
rodada como nas demais.

No exemplo a seguir, pana= 6, existirdo 6! permutacdes possiveis, sendo 3!
rodadas equivalentes para cada tripla de jogos. Especificamente para o caso dos jogos

envolverem os competidores 2 4,16 e 5 3, todas as seguintes rodadas seréao equivalentes:

16
53
24
53
24
16

g o1 P F N DN
w w o o b
N B N O = O

A O A W O W

bY

Essas consideracdes levam a conclusdo de que o numero de diferentes primeiras

Lo , n L
rodadas factiveis vai ser dado —, sendo esta a cardinalidade do espacgo de busca na

i

=S

g

representacdo compacta.

Tabela 5.2: Nimero de combinacdes possiveis para
0S jogos na composi¢do de uma rodada.

NUmero departicipantes | Numero de combinedes
2 2
4 12
6 120
8 1680
10 3,024x10*
12 6,652810°
14 1,7297%10’
16 5,1891x10°
18 1,7643x10%
20 6,7044x10"

Por outro lado, o problema de geracdo de solucdes factiveis pela aplicacdo de
operadores genéticos junto as solucdes existentes se da pela implementacdo de sofisticados

mecanismos de reparacdo, com convergéncia garantida.
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Dado o numeron de participantes, serdo necessaria$ rodadas para que as
restricdes impostas sejam atendidas, de modo que um candidato a solugcdo do problema sera
formado pelo conjunto das-1 rodadas que satisfazem as condi¢des especificadas.

O fitnesssera calculado pela soma ponderada de dois termos. O primeiro termo da
funcdo EC,) contabiliza o nimero de participantes do torneio que realizgagos
consecutivos dentro (ou fora) de seu dominio. O valor defuncdo den, sendo que
nenhum participante pode realizar mais qyegos consecutivos dentro (ou fora) de seu
dominio, pois existe uma restricdo que impede esta ocorréncia. O segundo termo da fungéo-
objetivo FC,) é uma medida da diferenca entre as distancias maxima e minima percorridas
pelos participantes do torneio considerando todas as rodadas. E desejavel que, para
completar o torneio, todos os participantes tenham percorrido uma distancia parecida, de
modo a nao privilegiar este ou aquele participante em termos de custo e tempo de
deslocamento. Vale lembrar que cada jogo sempre ocorre no dominio de um dos dois
participantes.

Dessa maneira, o problema de otimizacdo apresentado pode ser definido como a

seguir, sendo dados os valoresder, e assumindo que[]CR, (CR,representa todos o0s

possiveis conjuntos de-1 rodadas):

1
+
max MG*FQL(X) Wo

ot
X FCs(X)
sujeito a:
e w,Wo>0ew +wy =1;
e cada um dos patrticipantes joga contra todos 0s outros;
» cada participante joga uma Unica vez em cada rodada;
» para cada participante, a diferenca do numero de jogos em seu dominio e fora dele é no
mAaximo um;
* numero maximo de jogos consecutivos no dominio do participante (ou fora) ndo é

superior a.
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5.3 Exemplo ilustrativo
Considere o seguinte exemplo para calculd-@e e FC,, adotandon=8,r =3 e
w; =wW, = 0,5. A matrizD contém as distancias entre o dominio de cada participante em

relacdo ao dominio dos demais.

0 0 0 435 435 1123 1123 27837
0 0 0 435 435 1123 1123 2783
0 0 0 435 435 1123 1123 27830
435 435 435 0 0 1558 1558 2491
_5435 435 435 0 0 1558 1558 2491%
1123 1123 1123 1558 1558 O 0 39067
%123 1123 1123 1558 1558 O 0 3906
2783 2783 2783 2491 2491 3906 3906 0 [

OOogOod

Rodadal: 4 7 26 58 13
Rodada2: 6 4 83 51 7 2
Rodada3:. 21 86 75 34
Rodada4. 4 2 37 65 18
Rodada5: 82 76 53 14
Rodada6: 36 48 71 25
Rodada7: 6 1 87 54 23
Figura 5.1: Exemplo de candidato factivel & solugéo.

Tabela 5.3: Analise do candidato factivel apresentado
na Figura 5.1em relacéo fimess

Participante | Penalidade em relacdo a Distancia percorrida
1 0 2681
2 0 4341
3 0 3218
4 0 2428
5 0 3551
6 0 6152
7 0 6587
8 0 7765
Somatéria= 0 Menor= 2428 e Maior= 77$5
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O fithessé entdo obtido na forma:

. 1
Fithess=w, ——+w, ——
1 1 =1 11 _pa13 e, " Fe,

FC,  Somatoria+1 FC,  Maior ™ Fitness= 05+ 0157 = 0,657
Menor ' ! '

A penalidade adotada paraneste exemplo sera sempre acrescida de uma unidade
quando, no candidato factivel a solucdo, qualquer participante jogar trés ou mais vezes
consecutivas dentro ou fora do seu dominio. No candidato a solugédo apresentado na Figura
5.1 esse fato ndo ocorre, portanto a penalidade em relag@Tabela 5.3 sera zero.

5.4 Estratégia de Solucao

A estratégia de solucdo permite a elaboracdo de uma tabela para um numero
arbitrario de participantes. Outra caracteristica € o fato de que a quantidade de participantes
deve ser sempre um numero par. Se esse numero for impar, define-se um competidor
ficticio, de modo que seu adversério sera o participante do torneio que ira folgar naquela
rodada.

Para o calculo do niumero de jogos necessérios, utiliza-se a combinagéo de
participantes dois a dois. Dessa maneira, aplica-se:

nl
C,=————.
"2 (n-2)12

Para exemplificar, tomando o niumero de participantes igual a 20, resulta:

20

= W = 190j0g05_

CZ 0,2

Como, por hipotese, todos os participantes jogam em todas hgodadas, cada
uma delas terag jogos. Para o caso de 20 participantes, serdo necessarias 19 rodadas para

gue todos os jogos sejam realizados, totalizando 190 jogos.
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5.4.1 Codificacdo Compacta e Expansédo de Cédigo

A codificacdo genética utilizada para a composicdo de um cromossomo em
representacdo compacta (sera composto apenas pela primeira rodada), € uma permutacdo de
nameros entre 1 ® Cada um desses nimeros (genes) representa um participante dentro da
tabela gerada. Ressalta-se que essa formagéo cromossdmica compacta vai atender ao elenco
de restricdes associado a uma rodada especifica.

Para a geracdo da segunda rodada em diante, ou seja, o fenétipo do individuo,
aplica-se um algoritmo de expansdo de cddigo. Para tanto, escolhe-se uma semente do
processo de geracao aleatoria, de modo que todos os outros pares de genes (jogos) sejam
produzidos a partir dela. O gerador pseudo-aleatério apresenta a propriedade de
repetitividade. Percebe-se, portanto, que a cada primeira rodada gerada esta atrelada uma
semente, a partir da qual serdo codificadas de forma Unica as demais rodadas. Assim, dada
uma primeira rodada e uma semente, o algoritmo de geracdo da tabela completa vai sempre
produzir um mesmo turno, representando o fendtipo associado ao genétipo em
representacdo compacta. E por isso que é dito que a representacdo genética é compacta,
pois a cada conjunto de primeira rodada e semente existe sempre um dnico turno completo,
que vai representar uma solucao-candidata factivel.

Por exemplo, tomando= 16, comeg¢a-se com uma primeira rodada correspondente

a uma permutacao arbitraria dos nimeros entre 1 e 16, tal como:
161 911 715 42 610 314 1213 58

gue dara origem ao seguinte codigo genético:

[16] 1] of11] 7[ 15 4] 2 ¢ 10 3 14 12 13 |5 |8

Esta lista de 16 genes, cada um com um valor distinto, representa um cromossomo,
0 qual sera a entrada para o procedimento de expanséo de codigo, responsével pela geracao
das demais 14 rodadas. Para tanto, o procedimento de expansdo de codigo ira empregar um
gerador de nameros pseudo-aleatorios que apresente a propriedade de repetitividade, e cada
cromossomo contara com um gene adicional que representar a semente da geracdo (Figura
5.2). Para um mesmo cromossomo e uma mesma semente, sempre ira resultar uma mesma

sequéncia de rodadas.
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l16] 1] 9111 7/ 15 4 2 6 10 3 14 12 13 5 [8 semente
Figura 5.2: Representacéo genética compacta (genes e semente).

AplGs a elaboracdo da primeira rodada, a producdo da sequéncia de jogos que
compordo am—-2 rodadas restantes sera realizada com o auxilio de um algoritmo de
reparacao e outro de busca local. A rotina de reparagéo sera responsével pela aceitagdo ou
rejeicdo de cada um dos numeros aleatérios gerados, correspondente a cada gene
(participante do torneio).

Tomando como exemplo= 16 e assumindo que a primeira rodada € a apresentada
anteriormente, se o gerador de nimeros aleatérios produzir 11 como uma primeira saida, a

consequéncia serd uma segunda rodada com a seguinte configuragao inicial:

11

Nesse caso, 0 Unico valor que ndo podera ser aceito como proxima saida do gerador
sera 9, pois na primeira rodada ja existe o jogo entre os participantes 11 e 9, embora com o
dominio invertido.

Com o aumento do numero de jogos ja definidos, a determinagdo de uma rodada
valida pode se tornar mais custosa computacionalmente, pois aumenta a probabilidade de
gue a saida do gerador pseudo-aleatério ndo seja aceita. Este processo de montagem do
turno completo a partir da primeira rodada, atendendo a multiplas restricées, pode ser visto
como um processo de busca em uma éarvore de decisdo, sendo necessério retornar a nés
anteriores dessa arvoregatktracking caso ndo exista possibilidade de progresso a partir
das condi¢cBes existentes. Além desses procedimentos de reparagdo, mecanismos de busca
local sdo aplicados imediatamente apds a conclusdo do processo de expansdo de cédigo,
visando aumentar fitnessdo individuo gerado.

Toda vez que se atinge um folha desta arvore de deciséo, a partir do n6 raiz, obtém-
se uma solucéo factivel. Para um dado gerador de nimeros pseudo-aleatérios, mesmo que
seja possivel adotar qualquer uma das sementes para iniciar a geracao, a propriedade de
repetitividade e a consequente periodicidade do gerador (veja Anexo A) impedem que
exista a possibilidade de se percorrer qualquer ramo factivel da arvore de decisdo, no caso

de haver mais de uma opg¢do. Para que qualquer folha da arvore de decisdo, representando
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uma solucgéo factivel, possa ser obtida como resultado da busca, haveria a necessidade de se
recorrer a um elenco de geradores de nimeros pseudo-aleatérios, todos eles apresentando a
propriedade de repetitividade. Cada expanséo de codigo seria entdo realizada por um Unico
gerador do elenco de geradores. Assim, podendo variar a semente e também o gerador,

seria possivel garantir a completitude do processo de expansao de cédigo.

5.4.1.1 Algoritmo de Expansdo de Codigo para Producdo de Solugbes
Factiveis

Para a codificagcdo compacta, a partir de um conjunto de primeira rodada e semente,
sera elaborado o restante das rodadas pelo emprego de um algoritmo de expansdo de
codigo. Salienta-se, novamente, que todas as rodadas devem sempre atender as restricoes
apresentadas para a sua formacdo. Se ndo forem observadas estas restricoes, certamente
serad gerada uma solucdo infactivel. Dessa maneira, lanca-se mdo de um algoritmo de
expansao de codigo, basicamente composto dos seguintes passos:

» verificar se 0 jogo (par de participantes) sorteado, ou 0 seu inverso, ja nao faz parte de
alguma rodada da tabela;

» se nao fizer parte, validar esse par e proceder com o sorteio de outro jogo. Caso ja esteja
presente em alguma rodada, rejeitar o par e realizar outro sorteio para ocupar essa
mesma posicao.

» este processo se repete até que sejam atendidas as restricbes. Caso se esgotem as
possibilidades sem levar ao atendimento das restricbes, todos os jogos dessa rodada
serdo invalidados e uma nova sequéncia sera sorteada;

* outra situacdo verificada pelo algoritmo de reparagdo € o numero de vezes que uma
mesma rodada é invalidada. Se esse valor exceder um determinado nimero, todas as
rodadas (a menos da primeira) sdo rejeitadas e todo 0 processo se repete a partir da
segunda rodada.

Como a arvore de decisdo possui um numero finito de nos, € certo que o algoritmo
de reparacédo vai chegar a uma solucéo factivel, embora ndo se tenha controle sobre o custo
computacional especifico associado a cada vez que o algoritmo é aplicado. A convergéncia
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ocorreu em todos os casos simulados, para varias instancias de numeno detal
participantes.

O algoritmo de expanséo de codigo representa uma etapa fundamental na geracdo de
solucdes factiveis a partir de uma representacdo compacta, sendo aplicado toda vez que a
representacdo compacta sofrer qualquer tipo de modificagdo. Além disso, no caso da
representacdo expandida, este algoritmo também exerce um papel importante, pois a
populacéo inicial, assim como novos individuos factiveis que sejam gerados ao longo do
processo evolutivo, acabam empregando este mesmo algoritmo para se obter conjuntos de

n-1 rodadas que sejam factiveis.

5.4.2 Codificagcéo expandida

No caso da codificacdo expandida, os operadores genéticos vao atuar diretamente
sobre o conjunto de-1 rodadas. Para se produzir conjuntos completas-tieodadas, o
mesmo procedimento de expansdo de cddigo adotado na secdo anterior sera necessario. No
entanto, ele somente é aplicado na geracdo da populacéo inicial e de novos candidatos
factiveis a serem evoluidos.

No capitulo 4, todas as principais distincbes entre as codificacbes expandida e
compacta foram salientadas. Como aspectos comuns, ambas as codificagbes fazem uso dos

mesmos mecanismos de reparacdo e busca local, os quais serdo detalhados a seguir.

5.4.3 Algoritmo de Busca Local

O processo de busca local é aplicado a todos os individuos, sejam eles gerados
aleatoriamente para a composicdo da populacdo ou apdés a aplicacdo dos operadores
genéticos. O mecanismo é o mesmo tanto para representagdo compacta como para
representacdo expandida.

A busca local permite a geracdo de candidatos factiveis e a produgcdo de o6timos
locais. Em outras palavras, desde que ndo haja infactibilidade da solugéo e para a melhoria
do valor dofitnessde um dado conjunto de-1 rodadas, sera possivel fazer uma inversao
do dominio de cada uma das partidas envolvidas. Outra possibilidade existente é a
reordenacdo das rodadas ja definidas.
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No caso da representagcdo compacta, todas as vezes em que o procedimento de
expansédo do cédigo for aplicado em conjunto com o algoritmo de busca local, sua execucéo

a partir de um mesmo cédigo genético compacto levara sempre a um mesmo fendtipo.

5.4.4 Operacao do Algoritmo Genético

A descricdo que se segue também serd valida, com excecdo de alguns mddulos
especificos, tanto para a representacdo compacta quanto a expandida. Em linhas gerais, o
programa calcula ditness de cada individuo de uma populacdo inicial gerada. Essa
populacdo é ordenada levando-se em confé@ness obtido para, a seguir, receber a
aplicacdo do algoritmo d®oulette Wheek, em seqiéncia, 0os operadores genéticos.
Novamente a populagéo é ordenada para receber uma selecdo parcialmente elitista.

Apobs a escolha dos melhores cromossomos, novos individuos serdo gerados para a
complementacdo da populacdo. Dessa maneira, a préxima geracao estd pronta para sofrer
0S passos ja descritos. Ao término de todas as geragfes serd apresentada a solucdo que
alcancar o melhor resultado fitmesssegundo os critérios especificados.

A seguir, sdo brevemente descritos os modulos que compdem o0 programa

computacional que foi implementado.

* Mostra_Distancias contém as distancias entre as localidades dos participantes do

torneio.

* Rodadas_Repetidas faz uma busca, verificando se os participantes téjogos

consecutivos dentro do seu dominio (mando de jogo) ou fora.
* Pop_lInicial: faz a geragéo da populacao inicial.

* Expansédo_Caodigoresponsavel pela geracdo da segunda rodada em diante (emprega o

codigo genético da primeira rodada mais uma semente).
* Mostra_Tabelas faz a exibicdo da tabela com todas as rodadas definidas.

* Mostra_Estatistica faz a verificacdo se as rodadas estdo distribuidas com equilibrio
entre jogos no dominio e fora, em relagdo aos mandos de jogos dos participantes.

* Robin_Hood: de acordo com os resultados de saida do mddokira Estatistica,

faz a inversao automatica de alguns mandos de jogos para equilibrar a tabela.
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Verifica_Mando: faz uma verificacdo dos mandos de jogo dos participantes. Caso haja
r consecutivos, a solugdo candidata sofrerd uma puni¢céo (degradditdesgo

Verifica_Fora: faz uma verificagdo do numero de jogos fora do dominio dos
participantes. Caso haja consecutivos, a solugdo candidata sofrera uma puni¢ao
(degradacao dfitness.

Fit_Mando: faz o célculo da segunda parcelafidpessde cada individuo (solucéo
candidata) da populacdo, levando em consideragcdo os resultados dos mdédulos
Verifica_Mando e Verifica_Fora.

Fit_Distancia: faz o calculo dofitness de cada individuo (solu¢cdo candidata) da
populagédo, levando em consideragdo as distancias percorridas pelos participantes
guando for necessario viajar até o local da partida.

Ordenacéaa faz a ordenacéo decrescente em relacdin@ssda populacéo.

Guarda_Melhor_Individuo: armazena o melhor individuo da populacdo para
aplicacao do processo de selecdo salvacionista na producdo da préxima geracgéao.

Verifica_Melhor_Individuo : o melhor individuo da geracao anterior sera colocado na
atual, caso sefitnessseja melhor que o de todos os individuos da geracéo atual.

Roulette_Wheel aplica o algoritmo da roleta para executar o sorteio dos
cromossomos-pais que serao utilizados pelos operadores genéticos.

Crossover_Ox aplica como operador genéticooader crossovelpara a geragdo dos

cromossomos-filhos.

Mutacdo_Inversiva: aplica como operador genético a mutacdo inversiva, fazendo a

troca de posicao entre dois genes de um mesmo cromossomo.

Selegdo_Elitista mantém compulsoriamente um terco dos melhores individuos da

geracao atual na nova geracao.

Guarda_Melhor_Solucdo armazena a melhor solu¢cdo gerada a partir do individuo
com o maioffitnessde todas as geragoes.

Recupera_Melhor_Tabela faz a recuperagdo da tabela que contém o rfinessde
todas as geracoes.
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5.4.5 Discusséao

E importante ressaltar que o problema estudado tem caracteristicas préprias que
indicam o uso da computagdo evolutiva, mais precisamente, 0os conceitos de algoritmos
genéticos com busca local, também conhecidos na literatura como algoritmos meméticos
(MoscaATo, 1989). Essa abordagem depende, no entanto, do atendimento de restricoes de
diversas naturezas, conforme ja discutido.

O algoritmo de reparagédo € responsavel por validar o conjunte-ldeodadas,
tornando a solucdo candidata factivel. Uma vez que as solucdes factiveis da geracdo
corrente tenham sido definidas seguindo os critérios mencionados, uma medida da sua
qualidade poder& ser obtida, o que equivale a uma formalizagdo matemdticesiale
cada individuo. Essa medida pode levar em conta mais de um critério, os quais podem ser
ponderados de acordo com a importancia atribuida a cada um. Em nosso caso, foram
estabelecidos dois critérios igualmente importantes, de modo que os dois valores calculados
contribuem igualmente para compor a medidéitdessde cada individuo.

Em relagdo aos operadores genéticoslgr crossovere mutagcdo inversiva) é
realizado um sorteio pelo algoritmo da roleta para encontrar oS cromossomos que Sseréo
modificados. Para essa nova populacdo de solu¢des candidatas, € calculado novamente o
fitness(seguindo os critérios ja abordados). A seguir, aplica-se a ordenacdo da populagédo
(em funcdo dditnesg, sendo que a partir deste momento ela é submetida ao processo de
selecdo parcialmente elitista. E mantido um terco da populagido atual para a proxima
geracao e todo o processo descrito se repete até que seja alcancada a Ultima geracao.

No momento da elaboracdo da proxima geracéo, é verificado se o melhor individuo
da geracdo anterior estd presente na atual. Caso ndo esteja, ele serd introduzido para que
nao ocorra uma perda do melhor individuo e, por conseqtiéncia, uma qtitadesdo

ApOs cada aplicacdo de operadores genéticos, é ativado o procedimento de busca
local. Como resultado final, o programa apresenta a tabela que alcangou o maior valor para
o fithesse qual é este valor.

O custo computacional para a geracédo da populagcdo aumenta proporcionalmente aos
custos associados ao algoritmo de busca local. Entretanto, resultados muito superiores para
o fitness tanto para a codificacdo compacta quanto para a expandida, foram alcancados
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com essa nova metodologia (quando comparados aos valores obtidos sem sua aplicagéo),

por requererem um numero reduzido de geragdes junto ao processo evolutivo.



5.5 Fluxograma Representativo do Processo Evolutivo com Representacéo
Compacta
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5.6 Fluxograma Representativo do Processo Evolutivo com Representacéo
Expandida
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5.7 Resultados

Como resultados, apresentam-se na Tabela 5.4 simulagbes para alguns valores de
namero de participantes)( O programa computacional foi desenvolvido com a linguagem
de programacaddPascal e os tempos obtidos foram para o0 processamento em um
microcomputadoPentiumlll 500 MHz, com 128Mbytes de memoRAM

Para efeito de comparacdo com a solucdo fornecida por um especialista em um
problema do mundo real, sdo apresentados a seguir os resultados obtidos pelo programa
desenvolvido neste estudo e a tabela utilizada no Campeonato Paulista de Futebol de 1997,
em sua Divisdo Al. Utilizou-se a tabela deste ano, porqu®e em diante o modo de
disputa foi alterado, ndo atendendo mais a restricdo de que cada time deveria jogar contra
todos os demais adversarios.

Tabela 5.4: Resultados de simulacdes para diferentes nimeros
de participanteaj e diferentes parametros.

Nimero de | Ndmero de | Tamanho da| Crossover| Mutagéo | Melhor | Tempo de
participantes | Geracbes | populacdo (%) (%) Fitness | execucédo
1 10 20 40 65 2 0,738 3 min
2 12 20 40 65 2 0,707 19 min
3 12 20 60 65 2 0,717 30 min
4 12 10 40 65 2 0,737 11 min
5 12 20 40 65 4 0,709 13 min
6 12 20 40 80 2 0,718 19 min
7 12 20 40 80 4 0,706 19 min
8 16 20 40 65 2 0,666| 1h 08 mip
9 16 30 20 65 2 0,629 1h 05 mih
10 16 10 30 65 2 0,629 19 min |

Nota-se que, ao comparaifimessda Tabela 5.6, elaborada pelo programa, com o
da Tabela 5.5, utilizada no Campeonato Paulistdl38¥, resultados superiores foram
obtidos a partir da aplicacdo da estratégia proposta neste trabalho. Vale ressaltar que ndo ha
conhecimento por parte dos autores deste trabalho acerca do procedimento adotado pelo
especialista na producdo da Tabela 5.5. Pode ter havido apenas a preocupacao da geragao
de uma solucgéo factivel, seguida ou ndo de etapas de refinamento em busca do atendimento
de objetivos, ndo necessariamente os mesmos adotados neste trabalho. Sendo assim, as
duas solucdes que estdo sendo comparadas podem ter sido obtidas a partir de problemas de
otimizacdo com formulacdo distinta. Como, neste trabalho, o problema foi formulado
procurando-se considerar aspectos de grande interesse pratico, justifica-se a comparacao
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realizada com uma solucdo adotada na pratica, independente dos detalhes de

implementacgédo desta tltima.

Tabela 5.5: Solucéo fornecida pelo especialista §).

Fitness1/FC;= 0,333 Fitness1/FC,= 0,233
Fitnesstotal= 0,283 (w=w»=0,5)

Melhor tabela (solugéo factivel)

Rodada1=>12 34 56 78 910 1112 1314 1516

Rodada2=>1514 45 28 17 63 1011 1613 129
Rodada3=>64 57 81 32 1113 1416 915 1210
Rodada4=>48 25 16 73 1014 1511 1612 139
Rodada5=>47 51 83 1013 1116 149 1215 62
Rodada 6=>1510 24 58 31 67 1114 1213 916
Rodada7=>35 86 72 14 1610 911 1412 1315
Rodada 8=>714 210 312 513 49 615 816 111
Rodada 9=>122 133 95 144 157 166 118 101
Rodada 10=>213 39 514 716 611 810 112 415
Rodada 11=>92 143 155 164 117 106 128 131
Rodada 12=>710 214 315 516 411 612 813 19
Rodada 13=>152 163 115 104 127 136 98 141
Rodada 14=>216 311 510 713 69 814 115 412
Rodada 15=>112 103 125 134 97 146 158 161

Tabela 5.6: Solucéo fornecida pelo algoritmo genético
com representacao compacta e busca losdl).

namero de geracdes=20 tamanho da populacdo=40
taxa de crossover= 65% taxa de mutacdo= 2%
tempo de execugcdo=1h 08min

Fitness1/FC,;= 1,000 Fitness1/FC,= 0,333

Fitnesstotal= 0,666 (w=w,=0,5)
Melhor tabela (solugéo factivel)
Rodada 1=> 161 911 715 42 610 314 123 58

Rodada2=> 1513 102 59 117 61 416 814 312
Rodada3=> 13 1015 94 816 147 1211 136 25
Rodada4=> 64 78 129 113 1314 1610 155 12
Rodada5=> 72 141 1013 316 811 412 915 56
Rodada 6=> 158 37 513 1116 91 410 214 612
Rodada 7=> 116 125 153 139 82 710 1614 14
Rodada 8=> 109 134 76 112 165 83 1411 215
Rodad®=> 122 47 98 616 1113 514 151 310
Rodada 10=> 713 149 23 411 1012 1615 51 68
Rodada 11=> 127 110 169 115 1415 84 132 36
Rodada 12=> 18 414 93 1011 1512 26 75 1316
Rodada 13=> 313 54 29 128 111 167 1410 615
Rodada 14=> 131 53 112 810 79 1612 146 415
Rodada 15=> 138 34 1214 105 96 1511 17 216
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Existe uma sensivel diferenca em relacdo aos dois valores de penalidade para
1 -
calculados para as Tabelas 5.5 e 5.6. Para o caso da TabeJra—FCS.:GJ,OOO, indicando
1
gue nenhum participante do torneio jogou trés vezes consecutivas dentro ou fora do seu
. , 1 . o
dominio. J& para a Tabela 5.'5:E =0,333, 0 que mostra que houve a participacado de
1
alguns competidores em pelo menos trés rodadas consecutivas dentro ou fora do seu
dominio. Em uma analise mais cuidadosa, pode-se verificar que o participante 3 jogou trés
vezes consecutivas no seu dominio nas rodadas seis, sete e oito. O participante 10, também
nessas mesmas rodadas, fez trés partidas consecutivas fora do seu dominio. Essa situacao
: . Lo a2 . 1 1
implica que o somatorio em relacao &gera dois, portanteF? ZZT =0,333. Caso se
1
procure eliminar diretamente esta seqiéncia de trés jogos consecutivos para 0s participantes
3 e 10, no dominio e fora dele respectivamente, pela simples troca de mando de jogo, por
exemplo, na rodada oito (substituicdo do jogo 2 10 por 10 2 e do jogo 3 12 por 12 3)
resolve-se o problema imediato para os participantes 3 e 10, mas criam-se outros
problemas, como:
» aviolagdo da restricdo de que cada participante deva ter no maximo a diferenca de um
entre jogos dentro e fora do dominio;
e com estas trocas, 0 participante 2 passou a ter trés jogos consecutivos fora do seu

dominio.

Conclui-se, portanto, que a diferenca de desempenho das duas solu¢ées comparadas
nao pode ser eliminada de forma elementar, fato que conduz a conclusdo de que ha uma
grande diferenca qualitativa entre as duas solu¢gbes sob comparacéo.

Analisando-se%, verifica-se que quanto maior for esta razéo, a diferenca entre a

2
menor distancia percorrida e a maior serd um valor menor. Isso implica em dizer que o

torneio est& mais equilibrado em relacéo a distancia percorrida pelos participantes.
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Para o caso da Tabela 5.6, a Figura 5.3 mostra a situagéo do fiteésse do
fitnessmédio ao longo das geracdes. Nota-se na figura apresentada, que ja para a primeira
geracdo o melhditnessé maior que o obtido pelo especialista (Tabela 5.5), entretanto este
valor ainda ser& evoluido ao longo das geracgfes. Este rfigiessobtido ja a partir da
primeira rodada se deve a ado¢do de mecanismos de busca local, fazendo com que cada
individuo que compde a primeira geragdo ja corresponda a um 6timo local. A distancia
existente entre dithess médio e aquele produzido pelo melhor individuo demonstra a
existéncia de um nivel significativo de diversidade na populacdo ao longo das geracoes.

Fitness

08
07
06 ="
05
04
03

02 —_
01

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

geracdes

Fitness Médio — — Fitness Melhor

Figura 5.3: Evolucéo ddignessda média da populagéo e do melhor individuo
a cada geracao, resultando na solucdo apresentada na Tabela 5.6.

A Tabela 5.7 mostra a média de cinco resultados obtidos em relafiitcesspara
a codificacdo genética expandida quando comparada com a compacta. Ressaltando que o
termo codificacdo genética expandida faz referéncia ao cromossomo que possui no seu
genoma todos 0s genes representativos do torneio. Veja o seguinte exemplo, considerando
n=10:
e para a versdo compacta, o cromossomo (codigo genético) tera um tamanho de 10 genes

e o seu fendtipo serd composto por 90 genes, ownsérl);

e para a versdo expandida, 0 cromossomo sera composto por 90 genes, sendo que toda

esta carga genética sera evoluida geracdo a geracao.
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Tabela 5.7: Testes comparativos envolvendo a codificacdo genética compacta e
expandida com namero de geracdes igual a 20 e tamanho da populacéo de 30.

NUmero de Codificacdo Expandida Codificacdo Conpacta
Participantes | Fitnessmédio alcagado | Fitnessmédio alcagado

8 0,598 0,654

10 0,615 0,637

12 0,599 0,607

14 0,612 0,629

16 0,611 0,615

18 0,578 0,600

Analisando-se a tabela anterior, verifica-se que o uso de codificagdo expandida

produz técnicas de busca menos eficientes, quando comparadas a técnica de busca baseada

em codificacdo compacta e expansdo de codigo. A razdo para tal é simplesmente o fato de

ndo haver uma evolucao de condic¢des iniciais para o algoritmo de otimizagcdo baseado em

restricoes, e pelo fato do processo evolutivo estar operando em um espaco com elementos

factiveis e infactiveis, o que impede a aceitacdo de boa parte das operacdes genéticas

propostas, reduzindo em muito a taxa média de progresso junto ao processo evolutivo.

A proxima tabela mostra o tempo de execucdo do programa computacional

desenvolvido para os mesmos casos da tabela anterior. Os tempos medidos foram obtidos

para o processamento em um microcomput&smtiumlIll 650MHz com 128Mbytes de

memoriaRAM O programa computacional foi desenvolvido no ambiente de programacéo

Delphi.

Tabela 5.8: Testes comparativos em relacéo ao tempo de execucédo do programa
com numero de geracdes igual a 20 e tamanho da populacéo de 30.

Numero de participantes| 8| 10 12 14 16 18
Codificagdo Compacta |14s| 59s| 6min 459 20min5%s 29mim 1ps 1h 50minp0s
Codificagédo Expandida | 4s| 22s| 2min119 9min 205 15min 22s 46min 4Qs

Nota-se que o tempo de execucao para a codificagdo genética compacta € maior que

o0 da expandida em todos os testes realizados. Justifica-se esse fato pela presenca do

algoritmo de expanséo de cddigo, que faz a geragcédo das demais rodadas do torneio tomando

como ponto de partida a primeira rodada e mais uma semente.
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CAPITULO 6

CAso 2: DerINICAO DE GRADE HORARIA EM
INSTITUICOES DE ENSINO

Neste capitulo, a primeira secédo apresenta o problema de definicdo de grade horaria
em instituicbes de ensino, mais precisamente um problema de alocacédo de carga didatica.
As demais secOes tratam das estratégias empregadas para solucdo do problema e andlise

dos resultados.

6.1 Apresentacéo do Estudo de Caso

Uma grade horéaria de uma instituicdo de ensino, embora ndo pareca ou nao se
perceba, é algo que influi de forma notavel na vida de todo o corpo docente, discente e dos
funcionarios da instituicdo. Uma vez elaborada e implementada essa grade, ela sera valida
durante todo o periodo letivo, o que fara, por varias vezes, com que alunos e professores
tenham que se adaptar a ela, jA que ndo necessariamente atende a todos os interesses e
disponibilidades dos envolvidos.

As pessoas que recebem o seu horario pronto, acabam nao tendo a oportunidade de
verificar o trabalho que esta envolvido em sua elaboracdo. Uma téciizadaitpelos
encarregados da sua confeccdo é, uma vez feita a grade do ano anterior, promover apenas
uma atualizacdo para o ano seguinte. Assumindo que realmente exista uma grade
anteriormente elaborada, essa técnica mostra-se valida, desde que seja suficiente realizar
pequenas adaptacdes naquilo que ja era funcional. Entretanto, somente podera ser
empregada se nao existirem alteracdes profundas nas demandas e disponibilidades. Se isso
ocorrer, serd necessario comecar praticamente do zero, o que certamente consumira um
tempo elevado e sem garantia de se produzir uma solucéo satisfatoria.

Outro ponto a ser considerado sao situa¢cdes como a variacdo do numero de alunos,
influindo na inclusdo ou excluséo de turmas e, por conseqiéncia, na necessidade de mais ou
menos professores e salas de aula. Percebe-se que o problema de escalonamento encontrado

aqui nao se limita a este caso, sendo possivel citar como outros exemplos os horarios de
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partida e chegada de avifes, de trens e de dnibus, a elaboracdo de tabelas de jogos em
torneios (ONCILIO & V ON ZUBEN, 2000a; ©NCILIO & V ON ZUBEN, 2000b), discutida no

capitulo 5, a criacdo de cardapios com a quantidade de calorias controlada, a definicdo de

escalas de trabalhadores em empresas com mais de um turno de trabalho e varias outras
situacbes em que existam recursos limitados, demandas a serem atendidas e mdltiplas

possibilidades de alocacgéo.

Um processo de alocacao de recursos sujeito a multiplas restricdes deve fornecer
uma solucédo factivel que otimize uma dada funcéo-objetivo, a qual, dependendo do caso
em estudo, precisara ser maximizada ou minimizada.

Segundo BASLEY (1997), escalonamento é uma descricdo do ordenamento de
recursos no tempo ou no espaco, tentando alcancar com sucesso um determinado obijetivo e
respeitando o conjunto de limitacdes impostas. Logo, uma solucdo factivel é aquela que
satisfaz todo o conjunto de restricbes associadas ao problema.

Uma dificuldade encontrada neste tipo de situacdo € que, devido as inUmeras
particularidades, o processo de solu¢cdo adotado em um problema geralmente ndo podera
ser aplicado a outros fins.

Para o estudo de caso deste capitulo, as restricdes apresentadas abaixo representam

o conjunto de condi¢des que devem ser obedecidas na producdo da grade horaria:

um professor somente pode estar em uma Unica sala em um mesmo periodo;

* deve ser respeitado o critério do niumero de periodos de aula do dia e da semana;

* deve ser obedecido o niumero de salas que podem ser utilizadas durante um mesmo
periodo (admite-se que o numero de salas disponiveis é suficiente para atender a
demanda requerida);

* deve ser respeitado o niumero de aulas semanais de cada professor.

A funcéo-objetivo para esse problema devera ser maximizada e leva em conta as
preferéncias dos professores pelos dias da semana e periodos de aula. E assumida a
existéncia de pelo menos uma solucéo factivel, ou seja, o atendimento das restricbes nao &
mutuamente exclusivo.

A Tabela 6.1 apresenta uma grade horaria gerada por meio da codificacdo

expandida e seguindo as especificacdes apresentadas acima. A simulacéo foi realizada com
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um total de cinco salas de aula por periodo, dez periodos na semana e envolve um nimero

de vinte professores (designados pelos niumeros de 1 a 20).

Tabela 6.1: Exemplo de grade horaria gerada (cinco salas concomitantes) seguindo as
especificacdes apresentadas e conforme carga horaria para cada professor
indicada pela Tabela 6.2 e grau de preferéncia mostrado na Tabela 6.3.

2" feira | Periodo 1| 19 17 15 14 10
Periodo 2 19 17 15 14 18

3 feira | Periodo 1{ 13 3 12 6 2
Periodo 2 13 3 12 20 18
4 feira | Periodo 1| 17 11 7 9 5
Periodo 2 17 11 7 20 1
5 feira | Periodo 1] 20 19 8 5 4
Periodo 2 20 19 8 18 16
6 feira | Periodo 1| 18 15 7 5 16
Periodo 2 18 15 7 5 4

A Tabela 6.2 mostra o nUmero de aulas semanais de cada professor. Esses valores
devem ser obrigatoriamente seguidos para que a grade horaria gerada seja factivel. A
Tabela 6.1 foi elaborada conforme a especificagcdo apresentada na Tabela 6.2 e tenta

atender as preferéncias por periodo de cada um dos professores, indicada na Tabela 6.3.
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Tabela 6.3: Indica o grau de preferéncia dos professores

Tabela 6.2: NUmero de aulas semanais de cada membro

do corpo docente envolvidos na grade horaria.

em relacdo a cada um dos periodos de aula.

Professor

Carga horaria semana

o D
o P el [ ENT T[S ENTRITNT B

[y
N

[y
w

H
S

[y
(€3]

[y
(o]

=
~

[y
(]

[y
(o]

N
o

MDA IN]RININININ|RIRIN]AIRRININ P -

Professor [ 1| 2] 3] 4] 5[ 6] 7] 8] 9 10 11 1p 13 14 15 l6 7 [18 [19
2 feira | Periodo1| ol d d d 4 ¢ & ¢ b b b b o |5 |5 [o[5]5]5
Periodo2] of d d d d ¢ ¢ © 0 p p b Jo |5 [5 [0o[5]5]5
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Neste novo exemplo a Tabela 6.4 apresenta uma grade horaria gerada por
intermédio da codificacdo expandida e seguindo as mesmas especificacdes ja apresentadas.
Para essa nova grade a simulacéo foi realizada com um total de onze salas de aula por
periodo, doze periodos na semana e envolve um numero de quarenta professores

(designados pelos niumeros de 1 a 40).

Tabela 6.4: Exemplo de grade horaria gerada (onze salas concomitantes) seguindo as
especificacdes apresentadas e conforme carga horaria para cada professor
indicada pela Tabela 6.5 e grau de preferéncia mostrado na Tabela 6.6.

2 feira | Periodo1| 39| 23] 40 10 30 29 34 32 17 15 Jo
Periodo2| 36| 18| 30 32 14 ¢ 20 15 34 17 9
3 feira | Periodo 1| 20| 18] 27 5 11 34 40 4 3 4 31
Periodo 2| 4 2| 12| 22 21 11 18 31 15 18 3
4 feira | Periodo 1 9 5 31 34 26 38 7 40 11 20 17
Periodo2] 26| 20| 40 29 7 1 31 11 17 22 4
5 feira | Periodo1| 38/ 9] 39 35 5 19 g8 18 1 26 {7
Periodo2| 13| 20 8 4] 39 18 1 190 26 29 11
6 feira | Periodo1] 7| 28] 5[ 18 40 12 15 16 30 36 5
Periodo2| 30| 40, 35 28 12 7 1 3 29 36 6
Sabado| Periodo 1] 39| 7 5| 33 37 36 256 9 4o 4 Ja
Periodo2| 21| 24| 39 23 7 14 1p 19 35 38 P




Tabela 6.5: NUmero de aulas semanais de cada membro
do corpo docente envolvidos na grade horaria.

Professores| Carga Horéria Semanal
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Tabela 6.6: Indica o grau de preferéncia dos professores

em relacdo a cada um dos periodos de aula.

Professor| 1 [ 21 3[ 4] 5] 6 7] 8] of 10 11 1p 13 14 15 §6 [17 [18 19120
2feira [Periodod| 5| of d d 1 & ® ¢ 5 5 p B 4 [5 |5 [0 [5]5[5]3
Periodo2| 51 o0 d 4 1 & 0 0 & L B B 4 |5 |5 [0 [5]5([5]3
Jfeira [Periodol| 1] 5 5 4 3 § & ¢ P p b 5 5 [o [5 |0 [0 [5]1]5
Periodo2| 1] 50 5 9 3 0 0 0 2 p b B |5 o |5 [0 [0 ][5 [1]5
4feira [Periodol] 5| o0 4 4 94 ¢ % 0 5 b b b Jo jo {1 [o |5 [o]o]s
Periodo2| 5 0 5 4 3 0 % 0 B8 O b P [0 |0 |1 [0 |5 (0 ]01]5
Sfeira |Periodol] 5 3 5 4 4 & ¢ % 6 b b p 4 o |5 |5 |o]5]|5]5
Periodo2| 5/ 3 9§ 9 3 0 0 5 8 D b p 4 [o |5 [5 [0]5([5]5
6feira |Periodol{ 4 of 4 4 3 & % ¢ L p p 5 o o |5 |5 o |5]0]2
Periodo2[ 4 0 5 § 3 0 % 0 1 O D b 0 |0 |5 (5 ]0 |5 (0]2
Sabado[ Periodo1] 5 0of 3 § 9 ¢ 3 0 1L b D b [0 |0 |5 |0 |0 (0 ]0]O
Periodo2| 3] o0 4 § 4 0 4 0 1 O D b [0 JO [5 [0 O [0 ]O]O
Professor[21122] 23] 24 28 26 2F 28 49 30 81 B2 B3 34 [35]|36]37] 38 39 40
2feira [Periodo1] of of 5 d d & 2 ¢ 6 5 p b b [5 o [2 |o o ]|5]5
Periodo2| 00 0 5 4 9 0 2 0 % b D b 0 |5 [0 [5 |0 [0 ]01]5
3feira |[Periodol] 51 of d d 4 3 % 0 6 b p b [1 [5 o o |o]5]o]>5
Periodo2| 5 5 0 4 9 % % 0 % O D B [1 |5 |0 [0 |0 [3]01]5
4feira [Periodol] Ol o0 5§ 4 4 % 3 0 5 P b b jo |5 [0 [o fo ][5 ]o]s
Periodo2| 00 5 59 4 9 % 2 0 % P b P [0 |5 [0 [0 |0 [3]01]5
Sfeira |Periodol] of o0 d d 4 3 4 0 L b p p o [o |5 |oJo]5]|5]0
Periodo2| 00 00 0 4 9 % 4 0 5 O D P 0 |o |5 [0 ]0 (3 ]5]1]0
6feira |[Periodol{ of of d d d & % % 6 5 p p o o |5 |5 |oJolo]>s
Periodo2| 00 00 0 4 9 0 5% % % b D P 0 |0 |5 [5 |0 (0 ]01]5
Sabado[ Periodo1] O Of 3 4 9 0 4 0 1L b p P 5 j0o [0 |5 |5 (0]5]0
Periodo2 51 00 5 4§ 8 0 4 0 1 O D p 5 Jo [0 |5 |5 [0]5]0

Além da preferéncia dos professores por determinados periodos, outras situacdes
poderiam ser consideradas, como o tipo de disciplina a ser ministrada, a divisdo da grade
horéria por matérias afins (bioldgicas, exatas e humanas), restricbes de disciplinas em
sequéncia, a necessidade de salas especiais (por exemplo com recursos de midia) e varias
outras condicdes que certamente afetariam a grade horaria. De modo similar ao adotado no
capitulo anterior para o caso de um namero impar de participantes, caso haja mais salas de
aula do que carga didatica de professores, basta criar a figura de um ou mais professores
ficticios que absorvam toda a carga horéaria ndo ocupada.

Outra questdo a ser considerada é o caso de que, embora existam heuristicas
refinadas para se construir manualmente uma instancia das tabelas 6.1 e 6.4, trata-se de um

problema de explosdo combinatéria e que certamente vai ganhar solugcbes de melhor
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qualidade caso se implemente em computador processos automaticos e eficientes de busca
no espaco de solucbes candidatas.

WEARE (1995) diz na conclusdo de sua tese de doutorado que os algoritmos
genéticos representam um caminho promissor para a solucdo de uma grade horéria. Destaca
as suas caracteristicas de busca, a capacidade para trabalhar com heuristicas especificas, a
incorporacgao de restricdes com garantias de factibilidade dos individuos e o fato de ser um
algoritmo baseado na populacdo. Todas essas peculiaridades permitem que sejam geradas
varias grades horarias, representando potenciais candidatos a solucao.

NEWALL (2000) investigou e desenvolveu varios métodos hibridos aplicados a
problemas de grade horéaria. Fez uma comparacao entre esses algoritmos, discutindo as suas
vantagens e desvantagens. Utilizou a coatdin dos seguintes algoritmos:

» algoritmos evolutivos;
« busca local;
« quatro diferentes heuristicas:

« com operadores genéticos;

+ com elementos aleatorios;

» para ainicializacao da populacéo;

» decomposicdo do problema em outros problemas de mais facil solucéo.

Acrescenta, ainda, que ha outras areas que deveriam ser abordadas em trabalhos
futuros, comentando que ha a necessidade de métodos para o tratamento das restricdes que

estdo envolvidas em problemas de grade horaria.

6.2 Codificacéo
A codificacdo de um individuo por um cromossomo € um dos pontos principais que
determinam o sucesso ou o fracasso dos algoritmos genéticos. Uma codificagcdo competente
deve constar das seguintes caracteristicaswiR, 1994):
e ao aplicar o operador de cruzamento, os descendentes gerados devem ser
caracterizados como solu¢des candidatas validas (factiveis);
* a representacdo adotada deve permitir a exploracdo de todo o espago de solucbes

candidatas, ndo podendo restringir o processo de busca.
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Conforme discutido no capitulo 4, a primeira caracteristica citada revela-se bastante
critica para problemas de otimizacdo com restricbes, notadamente naqueles em que a
solucédo possui uma estrutura particular e, por consequéncia, dificil de ser mantida apds a
recombinacdo para a formacdo dos descendentes. Para contornar esse fato, sdo possiveis
quatro alternativas:

» descartar os descendentes invalidos e repetir a selecdo dos pais, gerando novos filhos
até que sejam factiveis;

e atribuir um valor de adequacédo baixo aos cromossomos que representam solucdes
invalidas (tal procedimento forcara a sua provavel eliminacdo pelo processo de
selecéo);

» transformar as solucdes invalidas em factiveis aplicando rotinas de factibilidade (por
exemplo, algoritmos de reparacao);

» utilizar operadores genéticos dedicados, de modo que somente possam ser gerados

descendentes viaveis.

Uma das contribuicdes deste trabalho, também descrita no capitulo 4 e jA empregada
no capitulo 5, € a apresentacdo de uma quinta alternativa para contornar o problema de
factibilidade de descendentes ap6s a aplicacdo do operador de cruzamento. Ela é

apresentada a seguir:

» utilizacdo de uma codificacdo genética compacta (veja Figura 6.1) aliada a algoritmos
de decodificacdo e reparacdo para a expansao do codigo, de modo que o cédigo gerado
seja sempre factivel. Aplicacdo dos operadores genéticos apenas sobre o codigo
compacto produzindo descendentes também factiveis. Por fim, emprego de um

procedimento de busca local para aumentar a adaptabilidade da solucao factivel gerada.

6.3 Base de Dados

A base de dados deve conter o conhecimento prévio da carga horaria de cada
professor envolvido e da sua respectiva disponibilidade. Para o escopo deste trabalho, o
conceito de disponibilidade envolve o dia da semana e o periodo de aulas que é da

preferéncia do professor. Para formalizar essa preferéncia foi apresentado um grau de
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satisfacdo graduado de 0 a 5, de modo que o maior grau indica plena satisfacdo e o menor

mostra a insatisfacdo maxima com aquele determinado periodo (veja Anexo B).

6.4 Geracédo da Populacdo Compacta e Semente

Obedecendo aos critérios de formacao para os cromossomos, uma populacéo inicial
com o codigo genético compacto serd gerada. O codigo compacto caracteriza-se por ter
apenas um numero reduzido de genes quando comparado a uma solucdo completa. Mais
precisamente, esse codigo € formado pelo nimero de genes que representam dois periodos
para alocacdo de professores (veja o exemplo da Figura 6.1, que considera uma grade
horaria com onze salas concomitantes por periodo). Como parte integrante dessa
codificacdo compacta, sera escolhida (também aleatoriamente) uma semente para cada um
dos individuos da populacao (veja o exemplo da Figura 6.1).

A geracao da populacao inicial estd também associada a mecanismos de reparacao
utilizados para factibilizar cada individuo. No entanto, como 0s cromossomos sdo de

tamanho reduzido, esta etapa de reparacdo apresenta um custo computacional baixo.

periodol| 39| 23 40 10 30 29 34 32 17 15 |9
periodo2| 36/ 18 30 32 14 9 29 15 34 17 1%emente|

Figura 6.1: Exemplo de codificacdo compacta para um candidato a solucéo da populacgéo.

6.5 Procedimento de Expansédo do Cédigo

Quando da expansdo de codigo desta representacdo genética compacta, todos os
outros genes que deverdo compor uma solucdo completa serdo gerados a partir da semente
(ela é caracteristica de cada individuo) e de um gerador pseudo-aleatorio que apresente a
propriedade de repetitividade. E claro que a expansdo da populacdo deve seguir
criteriosamente o conjunto de restricbes para a sua formacédo, requerendo a aplicacdo de
algoritmos de reparacdo, de modo que o cromossomo gerado seja um candidato factivel a
solucédo. Outro aspecto que sera levado em conta no momento da geracao aleatéria é a
preferéncia de cada professor. Sendo assim, professores com maior preferéncia por certos

periodos terdo maior probabilidade de serem selecionados. Com isso, a arvore de decisdo a
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ser percorrida pelo algoritmo de expansédo de codigo € polarizada, ja que alguns ramos tém
prioridade sobre os demais associados a um dado né da arvore.

Assim, com o conhecimento da base de dados e do cdédigo compacto de cada
individuo da populacao, sera possivel fazer a expansao de codigo que ird levar a uma grade
horaria completa. Esta expansdo do cddigo deve ter como caracteristica primordial a
geracdo de individuos factiveis e, ainda, um unico individuo a partir de cada semente
selecionada.

No contexto do caso em estudo, para que um individuo (cromossomo) seja factivel &
necessario que cada gene (representando um professor) apareca somente uma vez em um
mesmo periodo da grade horaria e, ainda, que cada professor esteja representado nesse
cromossomo de modo a atender sua respectiva carga horaria. Por exemplo, um professor
nunca podera ter carga horaria de uma aula e a ele serem atribuidas trés (ou seja, 0 gene
correspondente aparece trés vezes no mesmo cromossomo). Observe o exemplo das
Tabelas 6.7 e 6.8 representando a carga horaria gerada de maneira incorreta para o0s

professore#\ e G, acarretando na infactibilidade do respectivo cromossomo.

Tabela 6.7: Carga horaria estabelecida Tabela 6.8: Carga horéria incorreta produzida
para os professores. pela solugdo candidata.
Professor | Carga Horérig Professor | Carga Horarig
A 1 A 3
B 2 B 2
C 2 C 2
D 2 D 2
E 3 E 3
F 2 F 2
G 3 G 1

As Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam exemplos de cromossomos factiveis e

infactiveis elaborados conforme a carga horaria indicada pelas Tabelas 6.7 e 6.8.
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A B C D E periodo 1
A C D E F periodo 2
A B E F G periodo 3
Figura 6.2: Exemplo de cromossomo infactivel,
levando a carga horaria da Tabela 6.8.
A B C D E periodo 1
G C D E F periodo 2
G B E F G periodo 3

Figura 6.3: Exemplo de cromossomo infactivel (0 mesmo professor

esta designado mais de uma vez para o mesmo periodo).

A B D E G periodo 1
G C D E F periodo 2
G B E F C periodo 3

Figura 6.4: Exemplo de cromossomo factivel conforme a Tabela 6.7

(gerado seguindo as leis de formacéo especificadas).

Para que a populacédo inicial seja gerada com a garantia de factibilidade dos
individuos e com a melhor qualidade possivel, utilizam-se algoritmos de reparacdo e de
busca local. O primeiro deles faz a verificacdo da repeticdo ou ndo de um determinado
professor no mesmo periodo. Se ele ja estiver presente, sera rejeitado e outro gene sorteado.
Verificacdo analoga ocorre em relacdo ao atendimento da carga didatica.

O segundo executa uma busca por um 6timo local. Tenta-se fazer uma melhoria do
fitnessassociado a grade horaria, pela troca de professores entre periodos adjacentes de um
mesmo cromossomo. No entanto, para que essa troca seja possivel serd necessaria a
utilizacdo de um procedimento de validacéo, verificando a possibilidade da troca. Ou seja,
sera necessario que 0s genes possam ser invertidos, sem ocasionar a infactibilidade do
Cromossomo.

A Figura 6.5 apresenta um exemplo de busca local que pode ser realizada, uma vez

que o professoB do periodo 1 e o professérdo 2, podem ser trocados sem que haja
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infactibilidade do cromossomo. Em outras palavras, o proféssmmente fard parte do
periodo 1 apés o procedimento de busca local. O mesmo acontecendo com o fBofessor

em relacédo ao periodo 2.

Situacao anterior a busca local:

A B C D E periodo 1
A C D E periodo 2
Situacao posterior a busca local:

A C D E periodo 1
A C D E B periodo 2

Figura 6.5: Exemplo de busca local que pode ser realizada.

A Figura 6.6 apresenta um exemplo de busca local que ndo pode ser aceita, uma vez
que, caso o profess@ do periodo 1 e o professbrdo 2 sejam invertidos, ocasionara a
infactibilidade do cromossomo (profesgdestara duas vezes no mesmo periodo). Ou seja,
o professolC ja esta presente no periodo 2 antes da realizacdo do procedimento de busca
local. Caso seja invertido de posicdo com o profelSsorC estara presente duas vezes no

periodo 2, ocasionando a infactibilidade do cromossomo.

Situacdo anterior a busca local:

A B C D E periodo 1
A C D E H periodo 2
Situacao posterior a busca local:

A B D E periodo 1
A C D E C periodo 2

Figura 6.6: Exemplo de busca local que ndo pode ser realizada.

Apds todo o processo de elaboracéo da populacéo inicial, esta sera evoluida geracéo
a geracao até alcancar o seu valor final. Todos os processos definidos a partir da secéo 6.6

serdo executados no decorrer dessa evolucéo.
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6.6 Procedimento de Sorteio

O procedimento de sorteio € realizado por intermédio de roletas. A utilizacdo desse
método de sorteio faz com que os elementos de maior probabilidade sejam priorizados,
embora todos os individuos estejam envolvidos nesse processo.

A primeira roleta é elaborada levando-se em consideracdo graus de satisfacdo dos
professores em relacdo a um determinado periodo. Uma vez montada a roleta, sera
escolhido um valor aleatoriamente. O préximo passo sera verificar a qual faixa da roleta o
valor sorteado pertence, de modo que o intervalo encontrado indicara o grau de satisfacao.
A partir desse valor sera elaborada uma segunda roleta para 0 mesmo periodo, levando em
consideracdo a carga horaria dos professores com no minimo o grau de satisfacdo sorteado
pela primeira roleta. Uma vez que a segunda roleta esteja montada, novamente sera
sorteado um valor aleatorio e procurado a qual faixa ele pertence. O intervalo encontrado
representa um professor que serd alocado no cromossomo (se atender aos critérios de
restricdo local e global j& mencionados) no periodo que esta sendo tratado.

A cada nova iteracdo do processo, as duas roletas serdo refeitas de modo que os
elementos ja alocados no cromossomo terdo a sua probabilidade de sorteio diminuida ou
zerada (se ja estiverem com toda a carga horaria designada). Portanto, hd uma clara
prioridade para professores com preferéncia alta e carga didatica ainda pouco atendida.

O exemplo a seguir mostra a elaboracdo das roletas de um periodo qualquer

utilizadas no sorteio dos elementos que comporao o cromossomo.

Exemplo: Sao considerados 20 professores divididos entre as preferéncias apresentadas na
Figura 6.7. Para cada grau de preferéncia, € atribuido um determinado valor de peso. Com
base nesses dados é construida a primeira roleta. Considere B;¥8l®&74611 sorteado
aleatoriamente, o que indica que ele pertence ao ultimo intervalo da primeira roleta
(intervalo associado ao grau de preferéncia 5). A partir desse valor sera construida a
segunda roleta, conforme mostra a Figura 6.8. Considere, d&e@®24135 sorteado
aleatoriamente. Esse valor pertence ao segundo intervalo da nova roleta, indicando que o
professor escolhido serd& o de numero 2 (coincidentemente € aquele com menor

probabilidade de ser escolhido).



Periodo 1 da*Zeira

Numero de | Preferéncia| Numero profes{ Probabilidade
professores sores x Peso da roleta
5 0 5 5/70
1 1 2 2/70
4 2 12 12/70
3 3 12 12/70
3 4 15 15/70
4 5 24 24/70
Somatoria= 70
Preferéncia| Pesd Gréafico representativo da roleta
0 1 5/70 2/70
1 2 24/70 12/70
2 3
3 4 12/70
4 5 15/70
5 6

Figura 6.7: Elaboracéo da primeira roleta.

Periodo 1 da"Zeira e Nimero de professores= 4

Professor | Preferéncig Carga Horaria| Probabilidade da roletd
1 5 2 2/10
2 5 1 1/10
3 5 4 4/10
4 5 3 3/10

Somatdria= 10

3/10

Grafico representativo da roleta 2

4/10

2/10

1/10

Figura 6.8: Elaboracéo da segunda roleta.

87
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6.7 Preservacao do Melhor Individuo

Para evitar a perda do individuo mais adaptado ao meio (aquele que apresenta o
maior fitnesg, este cromossomo sera preservado a cada geragcdo, ja que existe uma
probabilidade, embora baixa, de que ele seja perdido. Sempre se fara a seguinte verificacéo:
se o melhor individuo da geracao anterior possuifitnessmaior que o melhor individuo
da geracdo atual, ele sera introduzido nessa geracao; caso contrario sera preservado o da
geracdo atual. Esta estratégia evita a degradacabtnéss do melhor individuo da
populacdo, mantendo o elemento melhor adaptado no decorrer do processo evolutivo, até

gue surja um elemento que o supere.

6.8 Operadores Genéticos

Para a aplicacdo dos operadores genéticos, sera necessario antes de mais nada fazer
uma selecdo pelo algoritmo d®&oulette Wheeldos cromossomos envolvidos
(cromossomos-pai que, pela combinacdo da sua carga genética, irdo gerar seus
descendentes). Pela utdizdo da roleta, sabe-se que a probabilidade de selecdo de um
cromossomo (codificacdo genética da solucéo candidata) € diretamente proporcional ao seu
valor defitness Isto significa que os individuos mais adaptados (mdlhwesg tém uma
probabilidade maior de repassar a sua carga genética aos seus descendentes (terceira
conclusédo do darwinismo).

Quando a aplicacdo dos operadores genéticos € feita sobre o cddigo compacto, uma
vez que esse codigo pertence a um espaco de dimensdo reduzida onde a aplicacdo de
algoritmos de reparacdo € mais simples, o descendente gerado apds a aplicacdo da
recombinacdo e da mutacdo também serd caracterizado por ser um candidato factivel a

solucéo (Figura 6.9).
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Codificacdo Genética Compacta

Regido Infactivel Regido Factivel

I Aplicacéo dos

Candidato Factivel operadores
genéticos

Figura 6.9: Factibilidade dos descendentes apds

a aplicacdo dos operadores genéticos.

Por outro lado, se os operadores genéticos forem aplicados sobre o cdodigo ja
expandido, ndo had nenhuma garantia de que o descendente gerado seja um individuo
factivel. Isso significa que o elemento gerado podera ser remetido para uma regidao de
infactibilidade, de modo que se isso ocorrer, mais recursos computacionais serao

necessarios para trazé-lo para uma regido de individuos factiveis (Figura 6.10).
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Codificacdo Genética Expandida

Regido Infactive Regido Factivel

Candidato Factivel

g

Aplicacdo dos
operadores
genéticos

Figura 6.10: Geracao de descendentes factiveis ou infactiveis

apos a aplicacao dos operadores genéticos.

6.8.1 Operador Genético de Recombinacao

Para todos os pares de pais formados, existira uma probabpidael®ecorréncia de
crossover No desenvolvimento deste trabalho, verificou-se que esta fase é bastante critica,
uma vez que sera necessaria a criacdo de cromossomos-filho que sejam factiveis (portanto
devem seguir os critérios de formacéao ja apresentados) apés a juncao de caracteristicas dos
seus ascendentes.

Para tanto, sera sorteado um periodo qualquer de um dos cromossomos-pai, sendo
repassado integralmente ao cromossomo-filho. A partir da proxima posicéo final mais um
do primeiro cromossomo, pegam-se 0s genes do segundo cromossomo-pai, repassando-o0s
(quando possivel) para o descendente que estad sendo gerado. Para que essa operacao seja
possivel, sdo necessarias algumas condicdes:

* 0 professor que é representado pelo gene que esta sendo transmitido ao descendente,

nao podera estar presente no cromossomo-filho com toda a sua carga horéaria esgotada;
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* 0 gene passado ndo poderda estar presente no periodo que o estara recebendo.

A transgressao dessas condicdes fara com que o descendente gerado seja infactivel.
Nesse sentido, o algoritmo de recombinacéo tem um tratamento completo para esses casos,
tentando viabilizar o cromossomo-filho (manté-lo factivel). Essa rotina € executada um
certo numero de vezes. Excedido esse limite, todo o processo é reiniciado.

As figuras a seguir ilustram a operacao de recombinacdo conforme a carga horéria
apresentada na Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Carga horaria dos professores que comporédo o cédigo

genético para a aplicacdo da operacdo de recombinacao.

Professor Carga Horaria

QMmoo m>
RN RN R NP

Cromossomo-pai 1

A B F D E periodo 1

F B C D G periodo 2
Cromossomo-pai 2

G B D C F periodo 1

D A F E B periodo 2

Figura 6.11: Cromossomos que serdo submetidos

ao operador genético de recombinacao.
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Na aplicacdo do operador genético de recombinacdo, o primeiro periodo do

cromossomo-pai 1 é passado integralmente para o descendente gerado.

A B F D E periodo 1
periodo 2

Figura 6.12: Formacéo do descendente geradapadsover

O passo seguinte é tentar repassar o Pede cromossomo-pai 2 para o0 segundo
periodo do descendente. Como a carga horaria deste gene € 2 (conforme Tabela 6.9) e ainda

nao esta presente no segundo periodo do descendente, essa operacao sera executada.

A B F D E periodo 1
D periodo 2

Figura 6.13: Passagem do géhdo cromossomo-pai 2
para o segundo periodo do descendente.

A proxima etapa € tentar repassar 0 gangeguinte add) para o descendente.
Como a carga horaria deste gene € 1 (conforme Tabela 6.9) e por ja estar presente no
primeiro periodo do descendente, a sua passagem nao sera permitida. Dessa maneira, a
préoxima tentativa é referente ao gene seguinte (ger@omo a carga horéaria do gene F é
2 (conforme Tabela 6.9) e ainda ndo esta presente no segundo periodo do descendente, a

sua passagem sera efetuada.

A B F D E periodo 1
D F periodo 2

Figura 6.14: Passagem do géndo cromossomo-pai 2

para o segundo periodo do descendente.

Seguindo 0os mesmos passos descritos acima, 0s genes do cromossomo-pai 2 serao
repassados para o descendente até que ele esteja com toda a sua carga genética completa.

Como resultado final, o cromossomo filho terd a seguinte configuracao:
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A B F D E periodo 1
F B G C periodo 2

Figura 6.15: Configuragéo final do descendente apds

aplicacéo do operador genético de recombinacao.

A configuracdo apresentada para o descendente gerado a partir dos cromossomos-
pai 1 e 2, tem como caracteristica principal ser um individuo factivel e estar na forma
genética compacta. Vale lembrar que o algoritmo esta trabalhando em uma regido de
factibilidade do espaco (conforme ilustrado na Figura 6.9).

Feita a aplicacado desse operador genético de recombir@gier Crossover sera
realizado o procedimento de expansao do codigo para a geracdo completa do cromossomo
(esta geracao esta sujeita as regras ja mencionadas). Realizada a expanséo, o mesmo tipo de

busca local sera efetuada (conforme jA mencionado), tentando-se obter um méaximo local.

6.8.2 Mutacdo Génica

Para todos os individuos da populacéo, vai existir uma taxa de mptagam que
um cromossomo sofra uma Mutacao Inversiva. Os mesmos cuidados devem ser tomados
para 0s cromossomos mutantes que forem gerados, portanto o procedimento de reparacao é
novamente empregado. Entretanto, para que a mutacao seja valida, outros dois processos de
validacdo serdo necessarios.

Dado um cromossomo, um gene (professor) serd sorteado. A seguir, € necessario
encontrar o periodo no qual este professor se localiza no cromossomo selecionado. Como
proximo passo, deve-se encontrar (se é que existe) um periodo que nao contenha o
professor sorteado e, portanto, possa recebé-lo. Um terceiro procedimento € verificar qual
gene do segundo periodo podera sofrer a inversdo com o professor sorteado. Em outras
palavras, o primeiro periodo ndo poderd receber um gene que ja pertenca a ele (isso
infactibilizaria o cromossomo).

A Figura 6.16 apresenta um exemplo de cromossomo que ndo podera receber a
mutacdo em relacdo ao ge@e Note que esse gene ja esta presente nos dois periodos.

Dessa maneira a sua inversdao com qualquer outro elemento faria com que um mesmo
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periodo tivesse dois genes iguais. Esse procedimento tornaria o descendente gerado

infactivel.

F C D E | periodo 1
C D E B | periodo 2

G
G

Figura 6.16: O gene que representa o profeSsodo podera
submeter-se ao operador genético de mutacdo, uma vez que ja

esta presente nos dois periodos.

O proximo exemplo assinala dois genes que podem ser invertidos. Note que antes
da mutacdo o gerl® ndo esta presente no primeiro periodo, somente ocorrendo este fato
apos a aplicacdo do operador. O mesmo comentario é valido para 6 geneelacdo ao
segundo periodo. A mutacdo exemplificada € valida, uma vez que mesmo apds essa

operacdo 0 cromossomo permanecera factivel.

F C D E | periodo 1
C D E B |periodo 2

G
G

Figura 6.17: Exemplo de genes que podem ser submetidos a mutacéo.

A Figura 6.18 apresenta a nova configuracdo apoés a realizacao da inversao.

G B C D E |periodo 1l
G C D E F |periodo 2

Figura 6.18: Nova configuracdo do cromossomo apés a mutacao.

Encerrado o processo de mutacdo, 0 cromossomo mutante passara pela busca local

ja descrita, para tentar alcancar um valofithessque seja um 6timo local.
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6.9 Selecao Parcialmente Elitista

Este algoritmo evolutivo caracteriza-se por ser parcialmente elitista, de modo que a
melhor quinta parte da populacdo é reutilizada na proxima geracdo e o restante é
complementado pela producdo de novos elementos (certamente esses novos elementos
deverdo seguir as leis de formacéo apresentadas e passardo pelo mesmo processo de busca

por um 6timo local).

6.10 Calculo da Funcado de Fitness

Durante todo esse processo de evolucéimessde cada cromossomo é calculado,
mostrando o quanto ele é adaptado as condicBes de contorno do ambiente, portanto sendo
um valor caracteristico de cada elemento da populacéo.

Dado um cromossomo factivel qualquer, o Beesssera o somatorio do grau de
satisfacdo de todos os genes (professores) que o compdem, de modo que quanto maior for
este valor, melhor adaptado e com maiores condi¢cdes de sobrevivéncia e de reproducao

sera este elemento. A equacao que representa o calditlvedeé apresentada a seguir:
n
fitness= Z GS

sendo:
n= nuamero de genes do Cromossomo;

GS= grau de satisfacdo de cada gene do cromossomo.

Novamente, tracando um paralelo com o processo evolutivo natural, sabe-se que os
individuos mais adaptados (com maior valorfitteesy sdo melhores candidatos para a
sobrevivéncia e lideranca da populacdo, o que nos leva para a segunda conclusdo de
Darwin.

As proximas tabelas apresentam o calculofitttess de candidatos factiveis a
solucédo. O grau de satisfacdo € um valor fornecido pelo professor sendo fungdo da sua
preferéncia pelo dia da semana e pelo periodo de aula requerido.

A Figura 6.19 representa a evolucaofitieessao longo das geracdes para a grade

horéaria apresentada na Tabela 6.11.
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Tabela 6.10: Calculo dithessde um candidato factivel

a solugéo com cinco salas por periodo.

Somatéria
do Grau &
Satisfacédo
2 feira Periodo 1 19 | 17 | 15| 14| 10
Grau de Satisfagdp 5 5 5 5 5 25 |
Periodo 2 19 17 15 14 18
Grau de Satisfacap 5 5 5 5 5 25 I
3'feira Periodo 1 13 3 12 6 2
Grau de Satisfagdp 5 5 5 5 5 25
Periodo 2 13 3 12 20 18
Grau de Satisfagdp 5 5 5 5 5 25 |
4'feira Periodo 1 17 | 11 7 9 5
Grau de Satisfacdp 5§ 5 5 5 5 25
Periodo 2 17 11 7 20 1
Grau de Satisfagdp 5 5 5 5 5 25 I
5 feira Periodo 1 20 | 19 8 5 4
Grau de Satisfagdp 5 5 5 5 5 25 |
Periodo 2 20 19 8 18 16
Grau de Satisfacap 5 5 5 5 5 25 I
6 feira Periodo 1 18 15 7 5 16
Grau de Satisfagdp 5 5 5 5 5 25
Periodo 2 18 15 7 5 4
Grau de Satisfacdp 5§ 5 5 3 5 23 |

Somatoéria totalldl 248

Analisando-se a tabela anterior, verifica-se que varios professores estdo alocados
duas vezes em sequéncia para 0 mesmo dia da semana e com satisfacdo maxima. Esse
resultado obtido esta de acordo com o grau de preferéncia dos professores em relagédo a
cada um dos periodos, conforme indicado na Tabela 6.3. Outra caracteristica que garante a
factibilidade do candidato a solucdo € a obediéncia a carga horaria semanal de cada

professor, como indica a Tabela 6.2.
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Tabela 6.11: Calculo dithessde um candidato factivel

a solugdo com onze salas por periodo.

Somatoria
do Grau &
Satisfacédo
2 feira Periodo 1 39] 23 40 10 30 29 3 P 17 15 F
Grau de Satisfd@io| 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5] 54
Periodo 2 3| 18 30 32 14 g9 29 15 34 17 ]9
Grau de Satisf@io| 5 5 5 5 5 5 5 ) 5 5 5| 54
3 feira Periodo 1 20 18] 27 5/ 11 34 40 4 3 ) 1
Grau de Satisfd@io| 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5] 54
Periodo 2 4 21 12| 22 21 11 18 34 15 18 3
Grau de Satisf@io| 5 5 5 5 5 5 5 ) 5 5 1l 5%
4" feira Periodo 1 9 5| 31| 34 26 38 4 40 11 20 7
Grau de Satisfd@io| 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5] 54
Periodo 2 26| 20 40 29 7 1 31 11 17 22 4
Grau de Satisf@io| 5 5 5 5 5 5 5 ) 5 5 5| 54
5 feira Periodo 1 38| 9| 39 33 5 19 § 18 1] 26 7
Grau de Satisfd@io| 5 5 5 5 5 5 5 5 5 o 54
Periodo 2 13| 20 8 4] 39 18 1 18 26 29 1
Grau de Satisf@io | 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
6 feira Periodo 1 7| 28/ 5| 18 40 12 15 16 30 36 5
Grau de Satisfd@io| 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5] 54
Periodo 2 30| 40 35 28 12 7 16 3 29 36 6
Grau de Satisf@io| 5 5 5 5 5 5 5 ) 5 5 5| _5q
Sabado Periodo 1 39| 7 5/ 33 37 36 25 9 40 4 4
Grau de Satisfd@io| 5 3 5 5 5 5 5 1 0 5 5| 44
Periodo 2 21| 24| 39 23 7 14 1P 19 35 38
Grau de Satisf@io] 5 5 5 5 4 0 5 0 0 0 o 24

Somatoria totall 608

Os comentarios realizados para a Tabela 6.10, também sao validos para o caso da
Tabela 6.11. Acrescenta-se que, notadamente no segundo periodo do Sabado, ha
professores alocados que nao tiveram as suas preferéncias atendidas (grau de satisfacéo
zero). Essa peculiaridade néo infactibiliza esse candidato a solu¢cdo. Em outras palavras, a
funcéo-objetivo que pretende maximizar o grau de preferéncia dos professores nédo pdde ser
plenamente atendida. Justifica-se esse fato, como sendo um efeito sintomatico do processo

de expanséo do codigo.
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Figura 6.19: Comparacéo entréitnoessmédio (linha fina)
e o0 melhoffitness(linha grossa) ao longo das geracdes.

A Figura 6.19 mostra a presenca de uma distancia enfrmess medio e o
produzido pelo melhor individuo ao longo das geragbes, demonstrando, portanto, a
existéncia de um nivel significativo de diversidade na populacéo.

A Tabela 6.12 ilustra o tempo de execucdo para a codificacdo genética expandida e
compacta para um total de 100 geracdes e tamanho de populacdo igual a 100. O programa
computacional foi desenvolvido no ambiente de programBediohi e os tempos obtidos
foram para o processamento em um microcomputdeemtium Il 650MHz com
128Mbytes de memoreAM

Tabela 6.12: Tempo de execucdo do programa computacional desenvolvido.

Codificacdo Genéticd Salas por Period( Fitnessalcancado| Tempo de Execucdp
Expandida 5 236 40s
Compacta 5 239 1min 05s
Expandida 11 601 10min 35s
Compacta 11 600 16min 50s

A diferenca entre ditness obtido para a representacdo genética compacta e
expandida nao é significativa para as duas configuracdes testadas. Em relacdo ao tempo de
execucao do programa computacional desenvolvido, ela é claramente maior para o caso da
codificacdo compacta. Tal fato € justificado pela presenca do algoritmo de expansdo de

codigo.
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A Tabela 6.13 apresenta testes realizados com a codificacdo genética compacta,
utilizando uma variacdo no tamanho da populacdo e o nimero de geracoes fixado em 100.
Os valores déditnessapresentados representam uma média dos dez testes realizados para

cada um dos casos.

Tabela 6.13: Resultados obtidos com a variagdo do tamanho da populacéo.

Salas por [ Namero de indivi- | Média do fithess
Periodo |duos da populacdd Alcancado
10 230,8
30 234,5
5 70 231,5
100 233,2
1000 238,6
10 584,9
30 589,8
11 70 593,6
100 595,9
1000 599,8

Como esperado, trabalhando-se com um nimero maior de individuos na populacao
a cada geracao, ao final das 100 geracdes ha uma tendéncia de se obter solucbes de melhor
qualidade, embora o custo computacional seja muito superior, podendo nao ser

compensado pelo incremento de qualidade da solucéo.
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CAPITULO 7

CoNcLUSAO

A aplicacdo conjunta de técnicas de computacéo evolutiva, busca local e otimizacéo
baseada em restricbes tem por objetivo produzir uma solugdo de compromisso para
problemas de otimizacao caracterizados por apresentarem um grande nimero de variaveis,
multiplos objetivos e mudltiplas restricdes. Os dois casos tratados neste trabalho
correspondem a problemas reais de escalonamento: geracdo de turnos completos em
torneios e definicdo de grade horaria de professores em instituicbes de ensino.

Nesta dissertacdo, a estrutura de apresentacéo de conceitos e resultados foi definida
com o propasito de focalizar inicialmente cada uma das trés técnicas envolvidas (capitulos
2, 3 e 4), seguida da apresentacdo da proposta de aplicacdo conjunta (ao final do capitulo 4)
e dos resultados de aplicacdo (capitulos 5 e 6). Os dois anexos abordam aspectos
importantes deste trabalho: a necessidade do uso de um gerador de numeros pseudo-
aleatorios com a propriedade de repetitividade e, especificamente para o caso de alocagéo
de carga didatica, a formalizacdo de uma funcéo-objetivo real com base em dados obtidos a
partir de uma realimentacdo dos professores por intermédio de um questionéario a ser usado
para mapear as preferéncias e disponibilidades do corpo docente em cada periodo letivo.

Como principais contribuic6es deste trabalho, é possivel mencionar:

* a prépria iniciativa de aplicacdo conjunta de técnicas de computacdo evolutiva, busca
local e otimizacdo baseada em restrices, com a distribuicdo adequada de “papéis” entre
cada técnica, procurando explorar o melhor que cada uma poderia oferecer ao longo da
busca pela solugéo 6tima;

* a formalizacdo da proposta em termos de conceitos bem definidos no campo da
computagdo evolutiva, como decodificadores, algoritmos de reparagdo, algoritmos
meméticos e efeito Baldwin;

» elaboracdo e implementacdo computacional de um algoritmo de expanséo de cdodigo

para o problema da geragéo de turnos completos em torneios;
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elaboracdo e implementacdo computacional de um algoritmo de expansdo de cddigo

para o problema da definicdo de grade horaria de professores em instituicdes de ensino.
Este algoritmo apresenta uma inovagdo importante: como a expansado de cédigo pode
ser caracterizada como uma caminhada em uma arvore de decisdo, a existéncia de
objetivos a serem otimizados foi levada em conta de modo a polarizar o processo de

tomada de decisdo, sempre no sentido de caminhar por ramos da arvore que indicassem
um aumento na qualidade da solucéo.

comparacgao de desempenho entre codificacdo expandida e codificacdo compacta.

Os resultados obtidos ao aplicar a técnica proposta aos dois problemas de

escalonamento mencionados acima permitem concluir que é possivel se beneficiar com o

uso de uma representacdo compacta em conjunto com um algoritmo de expansédo de cédigo,

quando comparado com o emprego direto de codificacdo expandida. As razbes levantadas

para explicar o sucesso desta abordagem sao:

0 processo evolutivo somente tem lugar no espaco compacto, onde ndo ha
infactibilidade ou onde a factibilidade pode ser facilmente conquistada. Com isso, a
existéncia de restricdes praticamente nao afeta a taxa de evolugcao no espago compacto.
o algoritmo de expansao de cédigo, responsavel pelo atendimento das restricbes, é um
método de otimizacdo baseado em restricdes, de modo que a representacdo expandida
resultante sera sempre factivel;

as duas possiveis limitagdes do algoritmo de expansdo de coOdigo, ou seja, a
impossibilidade de garantir que qualquer representacdo expandida factivel tenha uma
representacdo compacta associada e a existéncia de 6timos locais como resultado do
processo de expansao, sdo amenizadas respectivamente pela presenca de busca local e
pela evolugéo de uma populacdo de representacbes compactas.

A abordagem proposta, como qualquer outra estratégia de busca implementada em

computador, também apresenta suas desvantagens:

necessidade de definicAo de uma codificagdo compacta para cada problema de
aplicacdo, mais especificamente de um espaco de busca compacto, sendo que sua

dimensao mostrou-se decisiva na eficiéncia do processo evolutivo;
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» necessidade de implementacdo de um algoritmo de expansdo de cddigo para cada
problema de aplicacéo, levando em conta todas as particularidades do problema;
e custo computacional vinculado ao processo de busca. O algoritmo pode ter reduzida sua

capacidade de busca no caso de problemas de tamanho muito elevado.

Para o caso de geracdo automatica de tabelas em torneios, além de superar a
abordagem baseada no cédigo expandido, a comparacao de desempenho junto a solucdes
propostas por especialistas, adotadas para problemas do mundo real, permite concluir que a
adocdo de uma codificacdo compacta, seguida da expansao de co6digo com reparacao e
busca local, € muito eficaz na procura de solu¢des de alta qualidade, superando de forma
evidente solucdes que vem sendo adotadas na pratica.

Como perspectivas futuras para este trabalho sao sugeridos os seguintes tdpicos:

+ verificar a elaboracdo de novos operadores genéticos que possam adaptar-se melhor a
cada contexto de aplicagéao;

» verificar a possibilidade de incorporagdo de puni¢gdes na funciimelgspara o caso
do processo de expanséo, juntamente com a busca local e os algoritmos de reparacgao,
requerer recursos computacionais excessivos (por exemplo, nimero elevado de
ocorréncias deacktracking;

e permitir gque um mesmo processo de expansdo de cédigo possa operar com diferentes
geradores de nimeros aleatdrios, todos apresentando a propriedade de repetitividade;

* no caso da aplicacdo da estratégia de solucdo proposta neste trabalho a problemas que
admitem o emprego de mais de um algoritmo de otimizacédo baseada em restricdes, criar
condicBes para que o algoritmo de expansdo de cOdigo possa optar por um ou outro
dentre os algoritmos disponiveis para expansao de cédigo;

» verificar a possibilidade de aplicagdo do conceito de sistemas auto-adaptativos,
conforme discutido no capitulo 2;

» verificar a possibilidade de incorporacdo das técnicas utilizadas nos sistemas co-
evolutivos (capitulo 2), procurando criar funcfedfitteessdistintas para as restricées
globais e locais;

+ extensdo da estratégia de solugdo proposta a outros problemas de escalonamento e

possivelmente a outros problemas de otimizagcdo com restrigdes.
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Os algoritmos evolutivos em sua composicao tradicional encontram dificuldades no
tratamento de problemas de otimizacdo com restricdes. Também ¢é fato, que técnicas de
otimizacdo baseada em restricbes quando aplicadas isoladamente podem encontrar sérias
dificuldades em virtude da existéncia de 6timos locais de baixa qualidade. Dessa maneira,
este trabalho, por intermédio da aplicacdo conjunta de ambas as metodologias, mostra que
resultados promissores podem ser obtidos, desde que haja um equilibrio no papel a ser
desempenhado por essas técnicas.
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ANEXO A

GERADOR DE NUMEROS ALEATORIOS cOM DISTRIBUICAO

UNIFORME E REPETITIVIDADE

Conforme definido por L'EUYER (1994), computadores digitais s6 podem gerar
numeros pseudo-aleatérios, por se tratarem de maquinas totalmente deterministicas. No
entanto, desde que um gerador de niumeros pseudo-aleatérios seja aprovado em testes de
aleatoriedade, sua aplicacéo vai levar a comportamentos equivalentes aos produzidos por
geradores puramente aleatérios. Sendo assim, ndo se faz distincdo neste trabalho entre
aleatoriedade e pseudo-aleatoriedade.

Um gerador de numeros (pseudo-)aleatorios em computadores digitais tem um
estado que evolui em um espaBoEsse espaco € composto por um numero finito de
estados e a repetitividade é garantida a partir de uma recorréncia na forma:

s, =f(s,,), n=21, sendo ques, 1S sera denominado a sementefeS - S sera a

funcdo deterministica de transicdo. No enésimo passo, a funcdo de saida do gerador sera

dada poru, =g(s,) comg: S - [0,1] (essa saida poderia ser mais geral, entretanto esta

sendo assumido o interva]ld,1]). Observe que a seqiéncia de saida do gerador sera um

conjunto de valores representado for,n=0}. Como o espac¢® é finito, a sequiéncia
{u,,n=0} devera ser periddica (possivelmente apds um transitorio inicial). Em outras

palavras, todas as vezes em que a semsgftiea mesma, a seqiiéncia aleatéria gerada sera
repetida. Em situac6es em que é necessario aumentar a periodicidade do gerador, ou seja
quando a quantidade de numeros aleatérios a serem gerados é muito grande, sera desejavel
fazer com que esse periodo seja 0 mais préximo possivel da cardinalidade d&espaco
Geralmente, os modelos fornecidos pelos sistemas computacionais sdo os geradores

lineares apresentando uma relagdo de recorrémgja=(al; +c)modm, j=12,..,

responsavel pela geragdo de uma sequéncia |3, ... de inteiros entre Ora-1, sendan o

maodulo,a e c inteiros positivos denominados multiplicador e incremento. A recorréncia vai



106

certamente produzir, para algupre psm, I =1 (k<j , pu seja, ela tera um periodo
p<m. Se o periodo forp =m, todo inteiro entre 0 e+1 vai ocorrer em alguma das

proximasm-1 iteracdes, fazendo com que a escolha do valor idigidh recorréncia
(semente da geracdo pseudo-aleatdria) ndo influa de forma significativa no resultado
estatistico associado a sequéncias longas. Os geradores lineares tém a vantagem de serem

rapidos, de simples implementacéo e repetitivos para uma mesma maquina.
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QUESTIONARIO PARA OBTENGCAO DAS PREFERENCIAS DOS

PROFESSORES PARAFINS DE CRITERIO DE DESEMPENHO

Esta pesquisa foi responsavel pelo levantamento da disponibilidade dos docentes

envolvidos no processo e das suas respectivas preferéncias. Os dados apresentados séo

valores reais de uma instituicdo de ensino superior da cidade de Sao Paulo.

Curso: Ciéncias

Nome:

Ano: 2000

Disciplina

Ano

NUmero de aulas

2" feira

3 feira

4 feira

5 feira

6 feira

Sabado

Periodo 1

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Periodo 2

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

Grau de pre-
feréncia ( )

O grau de preferéncia mostra a sua “satisfacao” em relacdo ao dia e periodo
indicado. Devera ser preenchido com valores no intervalo de 1 a 5, sendo que grau 5
significa satisfacdo méaxima e grau 1 representa satisfagdo minima. O grau de preferéncia
somente devera ser marcado nos periodos que forem assinalados como disponiveis para a

atribuicdo de aulas (os periodos ndo assinalados terdo grau de preferéncia zero).
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ANEXO C

CALcuLo PARA A DEFINICAO DO NUMERO DE CANDIDATOS

FacTivels NO CAso DE TURNOS COMPLETOS EM T ORNEIOS

A deducdo apresentada a seguir, representa o0 nimero de candidatos presentes no
espaco de busca da representacdo expandida, embora ndo esteja sendo considerado, nos
calculos que seguem, nenhuma restricdo referente a mando de jogo. Existe distingdo entre
jogos fora ou no dominio de cada participante, mas serdo também considerados elementos
do espaco de busca (turnos) que ndo apresentam equilibrio entre jogos fora e no dominio de
cada participante.

Considere um torneio com seis participantes: A, B, C, D, E e F. Todos 0s possiveis
jogos existentes entre esses participantes sdo os apresentados a seguir, sendo que ha um
agrupamento em pares, ja que vai ser possivel optar por qualquer um dos elementos do par,
sem alterar o jogo e, ainda, somente um dos elementos do par estara presente em um dado
turno. Por exemplo, dado que se decidiu pela inclusdo do jogo entre os participantes A e B
em uma determinada rodada do torneio, a escolha do mando de jogo representa um evento

independente que sera considerado apds a ordenac¢do de todos os jogos do turno.

AB AC AD AE AF
BA CA DA EA FA

BC BD BE BF
CB DB EB FB

Ch CE CF
DC EC FC

DE DF
ED FD
EF

FE
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Para o primeiro jogo da primeira rodada a ser sorteado e para quaisquer dois

participantes, ha um nimero de cinco pares que poderdo ser escolhidos. Uma vez que um

dado elemento do par seja sorteado, nenhum dos elementos deste par poderd participar

novamente do mesmo turno. Isso faz com que os pares que poderdo fazer parte do turno

tenham o seu numero reduzido. Para ficar mais claro, suponha que o primeiro par sorteado

tenha sido AB, implicando que os jogos:

AB
BA
BC
CB

AC
CA
BD
DB

AD
DA
BE
EB

AE AF
EA FA
BF
FB

ndo poderdo estar presentes na mesma rodada, uma vez que o0s participantes A e B ja

apareceram. Também ndo sera possivel com que o0s elementos AB e BA aparecam

novamente no mesmo turno.

Para o segundo jogo da primeira rodada, estardo disponiveis 0s seguintes pares:

CD
DC

DE
ED

EF
FE

CE
EC

DF
FD

CF
FC

Portanto, verifica-se que hé trés pares para cada um dos participantes que ainda séo

passiveis de sorteio. Supondo, agora, que CD tenha sido sorteado, implicando que 0s jogos:

CD
DC
DE
ED

CE
EC
DF
FD

CF
FC

ndo poderdo mais estar presentes na mesma rodada. Restam, para o terceiro jogo da

primeira rodada, os pares EF e FE, indicando um Unico par para fechar a rodada.
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Da segunda rodada em diante, deve-se levar em consideracdo os pares que ja fazem

parte do turno e, portanto, ndo poderdo estar presentes novamente no torneio. Pelo exemplo

considerado, os pares AB, BA, CD, DC, EF e FE nao poderéo fazer parte do novo sorteio.

Portanto, para o primeiro jogo da segunda rodada, havera as seguintes possibilidades:

----  AC AD
---- CA DA

BC BD BE
CB DB EB

- CE CF
- EC FC
DE DF
ED FD

AE

EA

BF
FB

AF
FA

de modo que o numero de pares que poderdo ser sorteados para quaisquer participantes foi

reduzido para quatro.

Aplicando, agora, a mesma metodologia empregada para a primeira rodada, o

segundo jogo da segunda rodada tera dois pares possiveis para o sorteio. Da mesma

maneira, o terceiro jogo terd um unico par possivel.

ApGs a conclusao da escolha dos jogos que compordo o turno, fica faltando escolher

o dominio (quais participantes jogardo em seu dominio e quais jogarao fora dele). Para cada

rodada existem trés jogos, de modo que o nimero de possibilidaties é 2

O esquema a seguir representa o numero de candidatos factiveis para o exemplo

dado (seis participantes):

Primeira rodad

[Aul

| x2°

Segunda rodad

[N

| x2°

Terceira rodadal

| x2°

Quarta rodada

—T——rooe

| x2°

Quinta rodada

1 x23
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Portanto, o nimero de candidatos factiveis sera dado pela expresséo:
(5x3x1x8)x(4x2x1x8) x (3x1x1x8) x (2x1x1x8) x (1x1x1x8) =
= (5x4x3x2x1) x (3x2x1x1x1) x (1x1x1x1x1) x (23><23><23><23><23) =
= 5Ix3Ix11x2°° 12,3610

Repetindo a mesma sequéncia de passos, agora para oito participantes, o esquema

sera o seguinte:

Primeirarodadal 7 % 3 | x2*
Sgundarodada]l 6 4 ? |x2*
Terceirarodada] % 8 1 [x2*
Quartarodada | 4 2 1 |x2*
Quintarodada | 3 1 1 ]x2*
Sexta rodada 2 1 1 px2*
Sétimarodada | 1 1 1 [x2*

Portanto, o nimero de candidatos factiveis sera dado pela expresséo:
(7x5x3x1x16)x(6x4x2x1x16x(5x3xIxIx 16 )x(4x2x1x1x16)x(3x Lx1x1x16)x
x(2x1x1x1x16(1x1x1x1x16) =
= (7x6x5x4x3x2x 1 )x(5x4x3x2x1x1x 1)x(3x2x 1x1x1x1x1)x(1x1x1x1x1x1x1)x
x(2Mx2*x2*x 2% 2% 2% 2% =
= 7Ix51x31x11x2™4 1 9,74110*.

Por intermédio desses célculos é possivel deduzir a seguinte formulan para

participantes:

n
n-1)x—

(n-1)
(n=1)x(n=3)x(n=5)!x...x(n—(n-1)x2 2,
representando o nimero de turnos completos possiveis para o caspadiEipantes,

lembrando que estd sendo assumidorgéear.
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