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RESUMO

A Computacdo Bioinspirada é a area da computac@&oemprega conceitos e
técnicas baseados em sistemas bioldgicos natlEkis. representam opcgdes
robustas e facilmente adaptaveis para abordar umpéacgama de problemas,
em especial os de otimizacdo. Neste trabalho sali@zada uma abordagem dos
principais conceitos em relacdo aos Algoritmos Beo® e o0 algoritmo imune,
Clonalg, bem como a implementacdo de uma aplicpedia o problema da
geracdo de grades horarias, objetivando uma coggmra&ntre os dois

algoritmos.

Palavras-Chave: Timetabling; Clonalg; Algoritmos Genéticos; Comgedo

Bioinspirada.

ABSTRACT

The Bio-inspired Computing is the area of computihgt uses concepts and
techniques based on natural biological systemsy Téq@resent robust and easily
adaptable options to approach a wide range of enabl especially in
optimization. In this study, we conducted an analyg the main concepts in
relation to genetic algorithm and the Clonalg immuadgorithm, as well an
implementation of an application to the problem generating time tables,

aiming to compare the two algorithms.

Key-Words: Timetabling; Clonalg; Genetic Algorithms; Bio-inesgd
Computing.



1. INTRODUCAO

O problema de Timetabling é uma das mais imporsaatévidades
administrativas de todas as instituicdes académitlagepresenta um desafio e
importante problema de pesquisa nas éareas de Basd)eracional e
Inteligéncia Artificial desde a década de 60 (Qalg2008).

A solucdo manual do Timetabling pode levar varizs dle trabalho, e
em adicéo a isto, a solucdo pode ser insatisfa@rjgroblema de Timetabling é
NP-Completo em quase todas as suas variantes,nalnognte uma solucao
exata sO existe em casos com nuamero inferior alideplinas, enquanto casos

reais podem envolver centenas de disciplinas ($ce48.

Em seu trabalho, (Timoteo, 2002) testou diversosamatros e
operadores em Algoritmos Genéticos, obtendo bdas@es para o Timetabling.
O objetivo deste trabalho é investigar o comportdameo Clonalg, realizando
diversos testes de seus parametros e comparandasco@lhores configuracdes

de Algoritmos Genéticos descritas em (Timéteo, 2002

Para abordar a resolugéo do Timetabling, estaltraldoi dividido em
seis se¢Oes, e a estrutura de cada um deles seréada seguir:

Capitulo 2: introduz os conceitos relativos ao problema de Tafieng,
sua definicdo formal, restricbes e complexidade.

Capitulo 3: introduz os conceitos relativos a Computacao Birada,
os Algoritmos Genéticos, o Clonalg, os principgierados e os parametros que
podem ser configurados.

Capitulo 4: apresenta a modelagem do problema realizada valhicae

uma descricdo da implementacdo dos operadoreedsdstitas implementadas.



Capitulo 5: descreve a aplicacéo que foi desenvolvida paralaaeéo
dos testes.

Capitulo 6: apresenta os resultados obtidos com diversos p&n@srdo
Clonalg e as melhores configuracbes de parametollgbritmo Genético,
critérios de avaliagdo e comparacao entre as nesdlsmiucoes.

Capitulo 7: apresenta, por fim, uma conclusdo para o trabalho.



2. TIMETABLING

O Timetabling é um problema corrente em todo tipaatividade onde
h& necessidade de se alocar horérios: enfermasasrtes, transportes, etc.
(Schaerf, 95) cita as variagdes mais comuns, tedas/alentes em termos de

complexidade:

e School Timetabling: sequienciamento semanal de aulas de uma escola,
evitando que professores e alunos tenham mais deaufa a0 mesmo

tempo.

« Course Timetabling: seqienciamento semestral das aulas de um
conjunto de cursos de uma universidade, evitansionaltaneidade de

cursos com estudantes em comum.

« Examination Timetabling: seqiienciamento de um conjunto de cursos
em uma universidade, evitando exames simultineosud®s com
estudantes em comum, e espalhando os exames o enggBrivel ao

longo do tempo.

Neste trabalho, por questdes de simplicidade ddemmmtacdo do
sistema de testes, e para comparacdo com os desulle (Timéteo, 2002), o

foco sera dado no School Timetabling.

Uma definicdo geral é dada por (Burke et. al., 2004Timetabling é

um problema com quatro parametros:
e T, um conjunto finito de temposTimes
¢ R, um conjunto finito de recursofkesources

e M, um conjunto finito de encontrodteetings



e C, um conjunto finito de restricbesonstraints.

Dados estes parametros, o Timetabling consisteresmjar encontros
entre os recursos disponiveis slots de tempo. Um determinado arranjo sera
considerado uma solucdo para o problema se ahsenta todas as restrices
rigidas forem satisfeitas, e a qualidade da solgedé dada pela quantidade de
restricbes flexiveis satisfeitas. (Qu et. al., 9088 uma definicdo de restricbes

rigidas e flexiveis:

» RestrigBes rigidas - ndo podem ser violadas sobumea circunstancia,
geralmente representam restri¢cdes fisicas. Porggeduas disciplinas
alocadas no mesmo horario para uma mesma turmastddaates.
Uma instancia de Timetabling que atenda a todasstiscbes rigidas é

dita solucionavel

* Restricbes flexiveis: sdo aquelas desejaveis, mas Ao Ss&o
absolutamente criticas. Na préatica, € comumentessipel achar uma
solucdo que satisfaca todas as restricdes flexiv&sno exemplo,
temos a restricdo de se encontrar uma solucadondetdbling em que
ndo existam aulas em bloco. A qualidade de Timieigislormalmente é
medida examinando-se o numero de restricbes fliexivieladas na

geracéo da solugéo.

Segundo (Shaerf, 95), quase todas as varia¢cdesraabling sdo NP-

Completo, incluindo o School Timetabling abordadsta trabalho.

Os problemas da classe NP-Completo sdo ditos antet, pois ndo ha
evidéncia de que existam métodos exatos que posssoivé-los em tempo
polinomial. Em seu trabalho (Timéteo, 2002) exefigai usando o caso do

Colégio Nossa Senhora de Lourdes:



e Cada turma possui trinsdotsde tempo (cinco dias X seis aulas por dia).
« O numero de professores de cada turma € dadogbel@2.1.

Tabela 2.1:Numero de professores de cada turma (Timoteo, 2002)

Turma | Numero de Professores |

55HP
65HP
7TSHP
85HP
IM
2M
3M

3
9
b
9

2
3
4

O numero de possibilidades de cada turma € dadp grednjo den
tomado dep ap, em quen € o nimero dslotsda turma e o numero de
professores da mesma, como ilustrado na Tabela 2.2.

Total de Possibilidades = A, :

[ Turma | Numero de Possibilidades |

5SHP 2.3 1017
6SHP 5.2% 1072
7SHP 2.3% 10T
8SHP 5.2%10°°
1M 2.2% 10"
M 3.9% 10"
M 6.6 10"

Tabela 2.2 Numero de possibilidades por turma
5



O total de possibilidades do caso € dado pelo pooentre o total de
possibilidades de cada turma, o que nos d& cerca8,lex 107100
possibilidades.

Como ja demonstrado, mesmo um caso real de Tinregatd pequena
dimensao pode levar a um numero de possibilidadéas| die ser explorado
usando métodos exatos ou de forca bruta. Deve-E® gmocurar métodos
heuristicos que possam encontrar boas solucbes greoblema em um
intervalo de tempo razodvel.

No préximo capitulo serdo detalhadas duas hewssticspiradas em

modelos biolégicos e que podem ser aplicadas pesema.



3. COMPUTACAO BIOINSPIRADA

A Computacdo Bioinspirada pode ser encarada comérea da
computacao preocupada em desenvolver ferramerabpidtmos baseados em
processos bioldgicos naturais.

As técnicas de computacdo bioinspiradas sdo metdstieas que
podem ser usadas nos casos que obedecem as segoirdizdes:

e Problema com grande espaco de busca de solucgfes;
* Quando é possivel estabelecer métricas de compagatg@ solugdes;

* Problema que ndo pode ser apropriadamente modelad@io hd um

método exato para sua resolucao;
« Diversidade de solucdes é um fator importante.

Neste trabalho foram escolhidas duas heuristicasdpiradas que serao
comparadas na resolu¢do do School Timetabling,lgsriémos Genéticos e o

Clonalg.

3.1 Algoritmos Genéticos

Em 1859, no seu livro intitulado “A Origem das edpg”’, Charles
Darwin divulgou a Teoria da Evolu¢cédo Natural.

“A teoria da evolucdo diz que na natureza todomdisiduos dentro de
um ecossistema competem entre si por recursosdpst tais como comida e
agua. Aqueles dentre os individuos (animais, végebasetos etc.) de uma
mesma espécie que ndo obtém éxito tendem a terpuohd menor e esta
descendéncia reduzida faz com que a probabilidagleted seus genes

propagados ao longo de sucessivas geracdes sefd, mercesso este que €



denominado selecéo natural” (Linden, 2006).

Um dos pioneiros na area de computacéo bioinspfadehn Holland.
Em 1975, Holland publicou seu trabaltdaptation in Natural and Atrtificial
Systems,” onde o AG é apresentado como uma metafora panarozessos
evolutivos do mundo real, de forma que ele se madesnular estes processos
em um ambiente computacional (Lima, 2008). O mogedposto em (Holland,
1962), Algoritmo Genético Canbnico, se tornou ljzes@ uma grande variedade
de Meta-Heuristicas aplicadas a otimizacao.

Os Algoritmos Genéticos sdo fortemente baseadosTewia da
Evolucdo Natural, bem como na genética Mendeli@umo tal, boa parte da
nomenclatura dos Algoritmos Genéticos segue a meilogia utilizada na
Biologia (Timoteo, 2002):

» Cromossomo representa uma determinada caracteristica da&mplou

a prépria solucgéo;

* Gene caracteristica particular de um cromossomo. G@nossomo é

COmMpOSto por um ou mais genes;
e Alelo: valor de determinado gene;
* LOcus: determinada posi¢cdo do gene no cromossomo;

e Gendtipa: estrutura que codifica uma solucdo. Um genotipdepser

formado por um ou mais cromossomos;
* Fendtipa: decodificacédo ou o significado da estrutura;

» Aptidao: literalmente, o quanto um individuo é apto pagtexninado

ambiente.

Dependendo da implementacdo, os termos cromossgene, alelo e

l6cus podem ter o mesmo significado, embora na oBial representem
8



entidades diferentes. A execugdo de um AlgoritmoéBeo da-se sobre uma
populacdo inicial de cromossomos ou individuos,eosdrdo efetuadas as
operacbes de selecdo, cruzamento e mutacdo, quikar®s em uma nova
populagdo. O algoritmo para quando € satisfeita detarminada condicéo,
comumente um numero de geracdes de individuos. dgoritaho esta

exemplificado no fluxograma da figura 3.1.

inicio

populagao inicial

calculo da aptidao

tondicéo
satisfeita
néo

selecéo

!

reproducéo

I

mutagao

]

fim

Figura 3.1: Fluxograma do Algoritmo Genético

3.1.2 Representacdo de Solucbes

Um cromossomo pode ter véarias implementacbes. Ceamignum



cromossomo é representado como uma cadeia d@ditsndo ser representado
também como uma cadeia de caracteres. Cada eledecedeia representado
um gene.

No entanto, para problemas mais complexos, a repEsao binaria
pode se mostrar inadequada. A representacdo déliz& extremamente
importante para o desenvolvimento e desempenholded®. Segundo (Koza,
92 apud Timoteo, 2002, p. 6), ao optar por uma represéntag necessario
avaliar caracteristicas como:

« Completude determina se € possivel representar todos odifgead

possiveis, ou seja, verificar todas as solu¢desrmpar decodificadas;

» Coeréncia indica se a partir do esquema de representagimssivel
gerar um genotipo que codifigue um fendtipo naotgpeente ao

espectro de solu¢des do problema.

e Simplicidade: representa o0 grau de complexidade dos atos de

codificacéo e decodificacdo das solucgoes;

* Localidade: pequenas alteragcbes no gendtipo acarretam peguena

alteracdes em seu fendtipo correspondente.

3.1.3 Geracgdo da Populacgéo Inicial
Assim como todo algoritmo evolucionario, o Algoritrsenético tem o
seu inicio com a inicializacdo de uma populacadsalacdes inicial. Diversos
operadores de inicializacdo de populacédo para &erde melhores populacdes
estdo propostos na literatura. (Goldberg, 1988)astmais comuns:
« Inicializacdo randémica uniforme: cada gene do individuo recebera

como valor, um elemento do conjunto de alelos,esdd de forma

10



aleatoriamente uniforme;

Inicializagdo randdmica ndo uniforme: determinados valores a serem
armazenados tendem a ser escolhidos com uma figgiréaior do que

0 restante;

Inicializacdo randémica com “dope”: individuos otimizados sédo
inseridos em meio a populacdo aleatoriamente geEsta alternativa
apresenta o risco de fazer com que um ou mais-gugieiduos tendam
a dominar no processo de evolugdo e causar o pralie convergéncia

prematura;

Inicializac&o heuristica: individuos sé@o criados a partir de heuristicas.
Essa alternativa apresenta também a possibilidadeotivergéncia

prematura.

3.1.4 Avaliagédo do Individuo

Etapa do Algoritmo Genético em que é testada ad@ptde cada

individuo no ambiente do problema. Para este psocésutilizada uma fungéo

de avaliacao, ofitness Em casos como o de otimizag&o de funcdes, adued

avaliacao é a propria funcdo a ser otimizada.

Para problemas de dificil modelagem como o Timetgph funcdo de

aptiddo € baseada em penalidades, descritas pagdes impostas pelo

problema. Quando menor o numero de penalidadesornaiaptiddo do

individuo.

3.1.5 Selecédo de Reprodutores

Esta € a etapa do Algoritmo Genético em que sdolhidos os

individuos que fardo cruzamento. A grande maioda dperadores de selecéo

11



baseia-se no grau de aptidao dos individuos dalggimu (Goldberg, 1989) cita

0s operadores mais utilizados:

Selecado deterministicaa quantidade de descendentes, ou o niumero de
participacdes no processo de cruzamento, de ummegalo individuo

€ proporcional a razdo entre a aptiddo do individum somatério da
aptidao dos individuos da populacéo.

Sele¢do por Torneio:n pares de individuos sdo sorteados de forma
aleatoria. O individuo de maior aptiddo de cadaépselecionado para o
cruzamento.

Selegéo por Roleta Giratéria:simula um sorteio via roleta, em que o
tamanho do arco ocupado por cada individuo é pcaptal a aptidao

do individuo.

Selecdo Uniforme:a selecdo é reduzida a uma escolha aleatdria, onde
cada individuo tem a mesma probabilidade de seciselado.

Apos escolhido o método de selecéo, tem-se quéhesas casais para

cruzamento. O mais comum € que se faca um sofeatoao dos casais, mas

além desse método (Goldberg, 1989) cita:

Endocruzamento:individuos semelhantes sdo combinados;
Exocruzamento: individuos com diferentes caracteristicas sdo
combinados;

Autofertilizacdo: um individuo pode reproduzir-se de forma assexuada;
Propagacao Clonal:réplicas de individuos sdo inseridas na populacdo
de descendentes;

Acasalamento preferencial:individuos ndo desejados sdo combinados.

3.1.6 Cruzamento

O cruzamento é a principal etapa responsavel @eglagdo genética no

12



cromossomo dos descendentes de uma geracdo dilindivApos a etapa de

selegdo, os casais formados sofrem a possibilidadeocarem parte de sua

seqléncia genética antes de passa-los aos se@htdes@ troca de genes é

orientada por um dos operadores de crossover. adgres mais comuns sao:

Crossover uniforme: para cada gene do descente um valor binério é
sorteado. Esse valor indica de qual individuo p@éscendente recebera

0 gene;

s

Crossover com corte em um ponto:uma posicdo é sorteada no
cromossomo. Essa posi¢cdo € chamada de ponto de Aopartir do
ponto de corte, os genes dos pais serdo trocadpasgados aos

descendentes;

Crossover com corte em dois pontossemelhante ao crossover com
corte em um ponto. Sao sorteados dois pontos de, @bs genes dos

pais entre esses pontos sdo trocado e passadibssaesdentes;

Crossover com multiplos pontos de corte:uma generalizagdo dos
outros casos apresentados, onde um numerori)xde( pontos de corte

sao sorteados;

Crossover segmentado:extensdo do método de multiplos pontos de

corte, onde o0 nimero de pontos de corte € vanzral cada execucao.

13



Pais 4

Filhos 4

Figura 3.2: Troca genética com um ponto de corte (Timéteo, 002

(Goldberg, 1989) atenta para o fato de que os dpera com multiplos
pontos de corte sdo mais dificeis de implementaia enaioria dos casos nao
apresentam bons resultados. Neste trabalho seliadavapenas o operador de
um ponto de crossover (figura 3.2), pois como vasto (Timéteo, 2002) este
apresentou o melhor resultado entre os operadeatiados, além de ser este 0

operador de mais facil implementacéo para o Tintietab

3.1.7 Mutacgéo
O operador de mutacdo simula a mutacdo naturabgoge nos genes
de um individuo na natureza. Sua fungéo é trazat@iedade genética nos
individuos da nova geragdo de solugdes. Essa madaog genes ocorre
segundo uma constante de probabilidade pré-defiadaicio do problema, e é
testada para cada gene de cada cromossomo dagiémpula
(Goldberg, 1989) cita os principais operadores d&agéo:
* Mutagdo aleatéria: cada gene a ser mutado recebe um alelo sorteado

do alfabeto valido;

e Mutacéo por troca: sdo sorteados pares de genes, e 0s elementos do

14



par trocam os valores desses genes entre si.

Mutacéao creep: um valor aleatério € somado ou subtraido do vador d

gene.

3.2 Clonalg

Os sistemas imunoldgicos artificiais (SIA) sdo uovarramo da teoria

de sistemas inteligentes que surgiu a partir datigas de modelar e aplicar

principios imunolégicos no desenvolvimento de novdsrramentas

computacionais.

(de Castro, 2001) cita as principais caracteristic Sistema

Imunolégico (SI):

Unicidade: cada animal possui seu proprio sistema imunolggico

independente, com suas capacidades e vulneralgifigedticulares;

Reconhecimento de padrdes internos e externos acstema: as
células e moléculas que ndo pertencem ao orgars@meeconhecidas e

eliminadas pelo SI;

Deteccdo de anomalia:o S| pode detectar e reagir a agentes
patogénicos (causadores de anomalias) a que oigrganunca havia

sido exposto anteriormente;

Deteccdo imperfeita (tolerancia a ruidos): um reconhecimento
perfeito ndo € necesséario para que o Sl reaja acamr elemento

causador de patologia (patdégeno);

Diversidade: existe uma quantidade limitada de células e madécab

S| que sao utilizadas para se obter o reconheaimg&tum numero

praticamente infinito de elementos, incluindo aqgsesintetizados em
15



laboratério;

» Aprendizado por refor¢co: a cada encontro com 0 mesmo patdgeno, o

sistema imunoldgico melhora a qualidade de suastape

 Memodria: os componentes do S| bem-sucedidos no reconhecneent
combate as patologias sdo armazenados para unusteesptura mais

intensa e efetiva.

Os principais meios de atuacdo do S| sdo os mewasisnatos e
adaptativos, sendo conhecidos como Sl Inato e @ptativo. Uma definicdo
geral obtida de (Uchéa, 2009):

e Sl Inato: funciona como uma barreira mecénica a penetragio d
patégeno, ou por atuacédo de células que efetuaawomlmecimento de
padrées associados a diversos tipos de patégemddP|P Esses
padrdes sdo pré-definidos, no sentido em que ensdsinato ndo tem

condi¢des de se modificar para reconhecer padé&iesanservados.

« Sl Adaptativo: caracterizado pela ativagdo, multiplicacdo e
diferenciacdo dos linfocitos. Estas células de stefem comparacao
com os fagdcitos do Sl Inato, sdo muito mais efipasj reconhecendo
um nuamero muito menor de padrdes de patdégenos. BHaa
especificidade € compensada pelo amplo repertédni@a vez que ha
uma grande variacdo nos receptores antigénicos estrcélulas dos

linfocitos.

3.2.1 Principio da Selecéo Clonal
Quando um anticorpo possui alta afinidade de umrohétado antigeno

os linfécitos que o produzem se multiplicam comanaielocidade através de
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clonagem. Durante esse processo o0s clones sofrenvamacdo genética, com
taxa inversamente proporcional a afinidade comtig@mo em questéao.

Dentre as novas células geradas, aquelas de mbtiodade sé&o
selecionadas, e as demais, suprimidas. Este pogcdesexpansado clonal e

selecédo, é conhecido como principio da seleca@k{Burnet, 1959).

3.2.2 Hipermutacéao

Os anticorpos presentes em uma resposta secunadriantigeno
possuem, em média, maiores afinidades do que agdaterespostas primarias.
Este fenbmeno é chamado maturacdo de afinidadkipeumutacdo somaética.
Essa maturacdo requer que o fenétipo da ligacdcardimeno apresente
diferencas da célula original. Estas diferenca&osirseridas através de mutagéo
nos genes dos Cromossomos.

O algoritmo de hipermutacdo somatica € semelhamtalgoritmo de
mutacgdo de outras solu¢des evolutivas, como oittfgmgenético. No entanto a
probabilidade de ocorrer uma mutacdo é calculagandcamente seguindo um
mecanismo de regulacdo da hipermutacdo. Esse mpuantua de forma que a
mutacdo ocorra com uma taxa inversamente prop@icianafinidade do
anticorpo com o antigeno. O objetivo deste procéspeeservar os individuos
com alta afinidade ao mesmo tempo em que tentardame afinidade daqueles

individuos cuja afinidade é baixa. (de Castro, 2002

3.2.3 Diversificacéo
(de Castro, 2002) cita ainda o processo de edigdeceptores. A teoria
do processo de edicao de receptores diz que allpsniinfécitos auto-reagentes,

aqueles que identificam o préprio SI como antigepodem apagar seus
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receptores de antigenos e gerar novos receptarases de recombinagéo
génica. Esse processo nao faz parte do modelmalride Selecdo Clonal de
Burnet, mas ajuda a explicar a diversidade da pggol de linfécitos ao final do

processo de selecdo, ajudando a evitar o problemérdos locais.

3.2.4 Pseudocadigo

Os dois principais “motores” do Clonalg sdo o pipiec da selecéo
clonal e a maturacao de afinidade. Além destes doisoutro fator que garante
a eficiéncia € a memoéria imunoldgica. E ela querarga que outros antigenos
desconhecidos sejam facilmente reconhecidos pélalas de defesa.

A memdria imunolégica representa uma populacaoimfécltos de
longa duracao que far@o parte da resposta imummaldyo caso de aplicacdes de
otimizagdo, a memdria imunolégica ndo representa estrutura auxiliar, mas a
prépria populacao de linfécitos.

No caso de otimizacdo, ndo ha um vetor de antiges@sse apresentar
aos linfocitos. O antigeno é representado peladfuidg avaliacdo de afinidade,
de forma similar a funcéo de aptiddo do algoritraoddico, e os anticorpos sédo

representados por parametros que codificam elesiéontdominio do problema.
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Figura 3.3: Fluxograma do Algoritmo de Selecéo Clonal

O fluxograma do algoritmo de selecéo clonal ess&rite na Figura 3.3.
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4. RESOLUCAO DO TIMETABLING

4.1 Representacdo da solucéo

Para modelar as solucbes do problema foi utilizadesseguinte

representacao, utilizada no Algoritmo Genético:

Gene umslotde tempo, aula de 50 min.;

Cromossomo cada uma das turmas do colégio, modelado na fdema
um vetor deslotsde tempo;

Alelos: respectivas disciplinas e niumero de aulas de tcaoh,;
Individuo: um vetor contendo todas as turmas;

Além disso, um objeto do tipo individuo armazenaimero de dias, o

numero de aulas por dia, e a lista de possivdissala solucéo.

A mesma estrutura foi utilizada para representafpdna analoga, uma

solucdo do Clonalg, onde um individuo representaamtigeno do sistema

imune.

4.2 Geragao da populacéo

Em seu trabalho, (Timéteo, 2002) apresenta do&ssanlores para se

gerar uma populacédo de solucbes:

Geracdo aleatéria para cadaslot de cada turma, sorteia-se uma
disciplina da lista de possiveis disciplinas e w&aor é atribuido aquele
slot. No caso do numero de aulas total das diseiplser menor que o
namero deslots da turma, serd sorteado juntamente com a lista de
disciplinas o nimero equivalente de disciplinagas;

Geracdao heuristica é feita de maneira similar a geragéo aleatéras m
de forma que sejam sorteados grupos de uma messuplidas e

atribuidos a blocos ddots



Como ndo conhecemos o impacto desses dois opesasioioes 0

desempenho das duas meta-heuristicas comparadasas® utilizado néo

da preferéncia especial a aulas em bloco, optmosetilizar a geracao de

populacéo aleatoria.

4.3 Avaliacdo dos individuos

A avaliacdo da aptiddo ou afinidade das solucdes ass seguintes

restricbes:

Colisdo de professoresnimero de ocorréncias de uma disciplina em

slotsequivalentes de diferentes turmas;

Horérios vagos esparsasnumero de ocorréncias de aulas vagasletn

que néo seja o ultimo do dia;

Blocos de disciplinas auséncia de blocos de disciplinas em #iéss

consecutivos;

Tamanho méximo dos blocas nimero de ocorréncias de blocos

maiores que doislots

Preferéncias dos professoreddiferenca entre o nimero de aulas em
horario preferido pelo professor e nimero de aetasorario rejeitado

pelo professor. Valor maior ou igual a zero.

Calcula-se o somatorio das penalidades, ponderide pesos definido

para cada penalidade. Estes pesos foram decididgsiod e indicam

aproximadamente a importancia dada pela escolaspleionada penalidade.

Apos calculado o somatoério das penalidades de ole&, a avaliagcdo

dessa solucao seré dada pela equagéo:
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1
1+ penalidades

Avaliacio =

Através dessa equacao podemos ter uma nocao ddagigatia solucéo,
ainda que fora de escala. A imagem da fungdo diae&a varia entre zero

(penalidadegendendo ao infinito) e unpénalidadetsendendo a zero).

4.4 Selecéo dos individuos
Em seu trabalho, (Timéteo, 2002) testou os opeesdde selecdo por
torneio, roleta giratéria e roleta giratéria conduedo, este ultimo operador
proposto pelo préprio. Apesar de sugerir que oytes@metros fossem testados,
concluiu em seus testes que o operador melhor isiackil o de torneio.
Seguindo estes resultados, optou-se pela impleg@ntio operador de

selecdo por torneio, e a selecao dos pares faideiforma aleatoria.

4.5 Cruzamento

Para realizar o cruzamento das solugdes foi eslmihioperador com
um ponto de corte, avaliado por (Timéteo, 2002) @om operador de
cruzamento com o melhor resultado em seus testes.

O cruzamento é realizado de forma independentegaala cromossomo
do par de solucdes. E importante observar que @mopenio pode ser aplicado
da forma usual como para cadeias binarias. A senpleca de sequiéncias
genéticas entre os cromossomos poderia gerar gslugdoerentes, onde o0s
Cromossomaos possuam mais gene do que o permitidalpterminado alelo.

De forma a respeitar os requisitos do Timetablmgruzamento com
um ponto de corte foi implementado tomando come lmasruzamento descrito
por (Timoéteo, 2002).
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A idéia geral desta implementacgédo € trocar a posaginas dos genes
que estejam presentes simultaneamente na seqiéacigenes nos dois
Cromossomos:

Passo um:ap6s decidido o ponto de corte, deve ser sortsado
cruzamento sera realizado antes ou apdés o coteenteslida se torna necessaria
pelo fato da implementacado ter tornado o operadsimgtrico em relacdo ao
ponto de corte.

Passo dois:sdo geradas duas listas auxiliares. Cada n6 d&s |é
composto pelos seguintes itens:

« Disc: representa um gene da sequéncia de cruzamento
* Pgene: posicdo do gene no cromossomo;

* Pcross: indica a posicdo de crossover;

« Disponivel: indica se o gene esta disponivel paraatnento.

ListaDeGenesAara referéncia a sequencia genéticdamossomoA
alListaDeGenesBara referéncia a sequencia genétic€aenossomoB

Inicialmente cada uma das listas tem seus nésriatios com o gene e
a posigcdo desse gene no cromossomo, o campo Disponmo verdadeiro e o
campo Pcross como -1.

Passo trés: para cada nd ddistaDeGenesAbusca-se um né de
listaDeGenesByjue faca referéncia ao mesmo geneLidéaDeGenesAg que
esteja disponivel. Se o n6 é encontrado mudama@snpa Disponivel de cada
ndé para falso. O campo Pcross de cada né recebaesigdp do gene no
cromossomo do outro no.

Passo quatro:os nos dd.istaDeGenes/Aao percorridos. Se 0 campo
Pcross do no6 for diferente de -1, 0 gene dessenddrsserido na posi¢cao Pcross
no CromossomoA O mesmo processo € feito comistaDeGenesB e
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CromossomoB.
Ao final do dltimo passo descrito, d4-se por teadm o cruzamento

para um par de cromossomos.

4.6 Mutacao

O operador de inversao ndo pode ser utilizado @aepresentacdo de
cromossomo escolhida nesta implementacao. J4 adgrelde mutacao aleatéria
poderia gerar cromossomos incoerentes com o prablefor isso foi
implementado neste trabalho o operador de mutamémqea.

O operador foi implementado de forma que sejam lleisies
aleatoriamente duas posicbes contendo genes ddsreiio cromossomo,
garantindo assim que toda mutacdo acarrete numossmmMO com carga

genética diferente.

4.7 Expanséo Clonal
O operador de Expanséo Clonal foi implementado cordescrito por

(de Castro, 2001). O total d& clones gerados sera dado pela equacéo:

N, = Xizyround{f x N)

Nesta equacap é um fator multiplicativo, passado como parametyo
Clonalg,N é quantidade de anticorpos da populagdp namero de anticorpos
selecionados para clonagem,i ¢ a posicdo do anticorpo numa lista de
anticorpos em ordem crescente de afinidade.

Segundo (de Castro, 2001) nos casos de otimizega®producao
proporcional a afinidade ndo necessariamente gm&aapbis ela poderia causar a
convergéncia da populagéo para um 6timo local.

Por questbes de comparacdo, o operador de expalwé elitista
24



também foi implementado:

n

X N
N, = E round(ff x ——)
N —1

i=1

4.8 Hipermutagao
O processo de hipermutacao utiliza como base cadperde mutagao
descrito na secao 4.6, com a diferenca que a @yaathabilidade de mutacao é
calculada dinamicamente para cada antigeno dagu@ml
Para o calculo da taxa de probabilidade foi usaglquacao descrita em
(de Castro, 2001):
a =exp( —pD7)

Onde o € a taxa de probabilidade da mutacfoé uma constante

multiplicativa passada como parametro do métoflo € o valor normalizado da

afinidade, dado par* =00 + D, ...

4.9 Diversificagdo
Ao final de cada interagéo do Clonalg, a fim deagtir a diversificagéo
da populagéo e uma cobertura maior do espacgo dedssl séo geraddsnovos
anticorpos. Este numeib é passado como parametro do Clonalg no inicio do

processo.

4.10 Critério de Parada
Como critério de parada, tanto do Algoritmo Germgtiquanto do

Clonalg foi adotado neste trabalho 0 niumero decdesa Além deste poderia ser
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usado como critério o tempo de execugcdo dos algosit mas ao invés disso
preferiu-se utilizar o tempo como um dos critérids eficiéncia para se

comparar os dois algoritmos.
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5. A APLICACAO DESENVOLVIDA

5.1 Introducao

Apoés elaborar os passos necessarios para desanusivélgoritmo
Genético e o Clonalg, tornou-se necessario crias aplicacdo para que 0s
testes pudessem ser executados.

A aplicacdo foi desenvolvida usando a linguagemeGs# ambiente de
desenvolvimento Microsoft Visual Studio 2008.

Toda entrada e saida de dados é feita atravésqdvas de texto. E
embora uma das saidas da aplicacdo seja a melade droraria de cada

algoritmo, o foco principal foi dado aos testes pasimetros.

5.2 Dados de entrada
Basicamente o usuério precisa fornecer um arqueveodfiguracdo com

0s seguintes dados:

« O numero de turmas;

O numero de dias de aula;

¢ O numero de aulas de cada dia;
* Asdisciplinas de cada turma;
« As preferéncias de horario de cada disciplina.

A figura 5.1 mostra um exemplo de arquivo de emtrdd dados da

escola:



Turms 0O

| I L R o R N o N =

2
imturma

H = H @ ¢ b g "=

Turma 1

| e T L R % R O e R =

a

)
F
i
E
c
)
H
I
v
fimturma

Preferencias

F J,2,-1 J.5,-1 2,2,-1
c 3,3,-1 4,3,-1 2,3,1
fimpreferencias

Figura 5.1: exemplo de arquivo com dados de uma escola

5.3 Parametros de configuracéo

Para realizar os testes deve ser informado um\arqlé configuracéo
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onde estao listados todos os valores testadoadaaum dos parametros.

Parametros Gerais:

Numero de Geragoes;
Tamanho da Populacéo do AG;

Tamanho da Populacéo do Clonalg.

Parametros do Algoritmo Genético:

Taxa da probabilidade de mutacao;
Taxa de probabilidade de cruzamento;

NuUmero de filhos do cruzamento.

Parametros do Clonalg:

Fator de mutacéo;
Fator Clonal;
Fator de diversificacdo da populacéo.

Elitismo - se a clonagem serd inversamente propoatia afinidade

do anticorpo ou serd igual para toda a populagéo.

Um exemplo de arquivo de parametro de configuras® mostrado na

figura 5.2:
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parametros_gerais
populacao 180
geracues_a? 00
geracoes_clonalg 600
parametros_ag
mutacao 0,03
cruzamento Q,7
filhos 0,25
parametros_clonalg
fator_mutacao 2,2
clones & 8

diversificacao 0,10 0,15
elitiz=mo True

Figura 5.2: exemplo de arquivo de entrada do sistema

Apoés inseridos os arquivos de configuracdo ser&adge lacos de
repeticdo para testar cada uma das variacbes d@sngtaos, de forma

automatizada.

5.4 Dados de saida
Para cada uma das heuristicas serd gerado um @rgointendo 0s
dados estatisticos dogestes realizados:

* Numero do teste;

» Parametros utilizados;

» Aptidao ou afinidade do melhor individuo da geracéo
» Aptidao ou afinidade média da geracao

« Desvio padrao de cada geracdo.

Além desses arquivos sera gerado também um argaitendo a grade
da melhor solug¢é@o encontrada por cada heuris@ica,s®lucéo resolver todas as
restricdes rigidas.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a realizacdo dos testes foram usados dadesdoasem um
problema real. Os dados utilizados foram os donenindamental da Escola
Estadual Pastor Paulo Nobre Nascimento, situadenumiicipio de Nanuque-

MG.

6.1 Dados da Escola
Os dados de entrada adotados nos testes foram:

+ Cadastro de sete turmas;
e Cadastro de nove disciplinas;

e Foram disponibilizadas 25 horarios semanais, seimm horarios em

cada um dos cinco dias da semana.

Os dados como recebidos da diretoria da escola awddinham
preferéncias de horérios dos professores. Pararegite a avaliacdo de
preferéncia fosse descartada, foram geradas pmnefarée forma sintética, para

os testes, segundo a tabela 6.1:

Tabela 6.1 Importancia dos critérios de avaliagcao

Critério Importancia
Aula em Bloco 0.005
Choque de professor 0.5

Aulas vagas esparsas 0.05
Preferéncias dos Professores 0.2

Como mostrado na tabela, foi dada pouca importéaciaritério de



aulas em bloco, visto que a metodologia da es@eada preferéncia a este tipo
de organizacdo. Além disso, a forma de avaliac&opéaalidades de aula em
bloco levou a uma disparidade entre a qualidadgralde horaria e a aptiddo da
solucéo, levando a valores ndo condizentes comlidade.

As preferéncias dos professores foram geradas meafgintética e
aleatdria, assim foram atribuidas a quatro professarbitrarios de trés a quatro

horarios preferenciais aleatorios.

6.2 Testes

Para a execucao dos algoritmos foi utilizado um pugador Core 2
Duo® T6500 @ 2.1GHz, 3GB de memoéria RAM DDR2 @ 860GM

Os testes foram realizados de forma gradual, carblggmas de menor
tamanho, para calibragem dos pardmetros do CloBaigseguida os resultados
do Clonalg foram comparados com os resultados gsraelo Algoritmo
Genético, configurado com os parametros que gerasamelhores resultados
descritos por (Timéteo, 2002). Todos os testesnforealizados usando 400

geracoes.

6.3 Dados Sintéticos
Os testes foram iniciados com os dados sintétiavdigurados da
seguinte forma:

» Cinco turmas;
« 25 horérios, onde sdo cinco aulas por dia em die®da semana;
« Oito disciplinas para as cinco turmas;

« Duas aulas vagas;
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» Dois professores com trés horérios preferenciala.ca

Os resultados do primeiro teste dos parametrodata@ sdo mostrados
na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 Resultados do primeiro teste do Clonalg

Param. Pop. P B Divers. | Elit. | Tempo |Maximo | Média | Desvio
Teste_0 20 1.5 0.6 0.1 True | 00:08 .784 0.736 | 0.164
Teste_1 20 1.5 0.6 0.1 False | 00:35 .820 0.782 0.170
Teste_2 20 1.5 1 0.1 True 00:12 .781 0.745 0.164
Teste_3 20 1.5 1 0.1 False | 00:56 .784 0.749 | 0.158
Teste_4 20 2 0.6 0.1 True | 00:08 .766 0.731 0.159
Teste_5 20 2 0.6 0.1 False | 00:34 .803 0.765 0.169
Teste_6 20 2 1 0.1 True 00:12 .781 0.745 0.160
Teste_7 20 2 1 0.1 False | 01:00 .781 0.745 0.163
Teste_8 40 1.5 0.6 0.1 True 00:21 .766 0.749 0.111
Teste_9 40 1.5 0.6 0.1 False | 02:27 .794 0.775 0.116
Teste_10 40 1.5 1 0.1 True 00:32 797 0.778 0.116
Teste_11 40 1.5 1 0.1 False | 03:50 .787 0.769 | 0.117
Teste_12 40 2 0.6 0.1 True | 00:20 .787 0.769 | 0.118
Teste_13 40 2 0.6 0.1 False | 02:16 .763 0.746 0.112
Teste_14 40 2 1 0.1 True | 00:02 .769 0.751 0.113
Teste_15 40 2 1 0.1 False | 03:42 .810 0.791 0.118
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Na Tabela 6.2 o parametrggepresenta o fator de hipermutagéo, onde

valores maiores apresentam taxas de mutacdo mepan@sada individuo da
populacdo. O parametpoé o fator de clonagem, e determina 0 nimero maximo
de clones para cada individuo.

Ainda na Tabela 6.2, na coluRarametrosos Testede 0 a 15 referem
aos Testes dos parametros de configuracdo do Glddeste trabalhtestesera
usado como referéncia a tentativa de resolucaandedeterminada instancia do
Timetabling. As trés dltimas colunagaximq Média e Desvioreferem-se aos
valores da aptiddo da populacdo na ultima geragdieste.

Como mostrado na tabela, para todos os paramegeesultados foram
muito proximos. Detalhe para as configuracdo ondle Imd uso delitismq
configuracdes estas que apresentaram resultadesmep as configuracdes em
que foi usadcelitismg porém com variacdes insignificantes, e tendo como
desvantagem o tempo de execucéo, que chegou aass §00 vezes maior que

0 tempo de execugdo das configuragdes elitistas.

Tabela 6.3:Resultados do primeiro teste do AG

Parametros | Pop. | Mut. |Cruzament. | Filhos |Tempo |Maximo |Média |Desvio

Teste_0 120 | 0.03 0.7 0.25 00:19 0.781 0.741 | 0.092

Em comparacdo com os resultados do Clonalg, podersgue ambos
obtiveram resultados muito préximos, observandmapeue o Desvio Padrédo
do AG foi menor que o Desvio Padrao nos resultadaSlonalg.

O Desvio Padrao é uma das métricas usadas paradéeardiversidade
das solucdes de cada geracdo. Um Desvio Padrdo imaiito indica que o

algoritmo esté convergindo para um étimo local sjgeeo de solugdes.
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Para um melhor entendimento dos resultados est@oatisos com os
dados historicos de duas das melhores configuragiiesClonalg e a

configuracdo do AG para este teste.
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Figura 6.1: Geracdo X Aptiddo da Configuracéo 10 do primedste do
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Figura 6.2: Geracdo X Aptiddo da Configuracéo 15 do primesste do
Clonalg
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Figura 6.3: Geragéo X Aptidao do primeiro teste do AG

Uma primeira andlise dos graficos das Figuras &2 deva a pensar se

a populacdo do Clonalg ndo estaria sofrendo umaecgéncia muito rapida

para um 6timo local, em comparacdo com a populdgdG. Provavelmente os

valores muito altos de clonagem levaram a estaergémcia prematura. Por

esse motivo, no seguinte teste foram usados valoeds baixos para esses

parametros.

6.4

Teste de um caso real de Timetabling

Neste segundo teste foram usados os dados da H2asiar Paulo,

configurados da seguinte forma:

Sete turmas;

Quatro turmas com oito disciplinas;
Trés turmas com nove disciplinas;
Nenhuma aula vaga;

Nenhuma preferéncia de professor.
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Como comentado no teste anterior, os parametradot@gem muito
altos podem ter levado a uma convergéncia premakrpopulacdo para um
6timo local. Por esse motivo, neste teste forandagsaalores mais baixos para
estes parametros.

Para compensar a reducdo nos valores do paraneettorcthgem, foram
feitos testes com valores reduzidos do parametrdividgsidade, para garantir
que uma perturbacdo excessiva nao fosse geradaadanrnova geracao da
populacdo, e foi descartado o elitismo, para ausnestd maximo possivel o

espaco de busca das solucoes.

Tabela 6.4:Resultados do segundo teste do Clonalg.

Clonalg POP. P B Divers. Elitis. Tempo Maximo Média Desvio
Teste_0 120 2 0,01 0,1 False 04:29 0,117 0,091 0,01

Teste_1 120 2 0,01 0,05 False 04:34 0,11 0,088 0,009
Teste_2 120 2 0,05 0,1 False 03:16 0,169 0,167 0,013
Teste_3 120 2 0,05 0,05 False 03:16 0,169 0,168 0,013
Teste_4 120 2 0,1 0,1 False 05:53 0,169 0,168 0,013
Teste_5 120 2 0,1 0,05 False 05:56 0,171 0,17 0,013
Teste_6 120 1 0,01 0,1 False 06:06 0,116 0,084 0,011
Teste_7 120 1 0,01 0,05 False 06:20 0,13 0,088 0,015
Teste_8 120 1 0,05 0,1 False 05:54 0,156 0,138 0,013
Teste_9 120 1 0,05 0,05 False 05:47 0,156 0,136 0,014
Teste_10 120 1 0,1 0,1 False 08:12 0,164 0,156 0,013
Teste_11 120 1 0,1 0,05 False 07:45 0,163 0,154 0,012

Os resultados dessas configuracdes estdo na Taldeldomo visto
nessa tabela, nenhuma configuragéo foi eficaz s@lugfo dessa instancia do
Timetabling. Além disso, nenhuma das configura¢éesapaz de resolver todas
as restrigoes rigidas do problema.

37




Em comparacao temos o resultado do teste do AGeld 6.5.

Tabela 6.5:Resultados do segundo teste do AG.

AG Pop. Mut. | Cruzament. | Filhos | Tempo | Maximo | Média | Desvio

Teste_0O 160 0.03 0.7 0.25 00:19 [0.332 0.270. 0.025

Se comparado com os resultados do primeiro test éambém néo
teve um resultado muito animador. No entanto, ocd@seguiu resolver todas
as restri¢cdes rigidas, e num tempo muito pequencomparado com o Clonalg.

Para tentar resolver essa instancia do Timetablgu-se por retornar
as configuracdes que geraram as melhores solugdeprimeiro teste. O

resultado pode ser visto na Tabela 6.6:

Tabela 6.6:Resultados do segundo teste do Clonalg usando raslho
parametros do primeiro teste

Clonalg POP. P B Diversidade | Elitis. | Tempo | Maximo | Média | Desvio
Teste_12 50 1 0.6 0.1 True 00:44 0.138 0.123 0.016
Teste_13 50 1 1 0.1 True 01:07 0.166 0.146 0.019
Teste_15 50 2 0.6 0.1 True 00:43 0.168 0.164 0.020
Teste_16 50 2 1 0.1 True 01:06 0.168 0.165 0.019

Os resultados descritos na Tabela 6.6 ndo foramesaneira diferentes
dos resultados na Tabela 6.4. Da mesma forma, rdigyermacdes utilizadas no
Clonalg ndo se mostraram capazes de resolvemssdacia do problema.

O gréfico da Figura 6.5, mostra o comportament€lbmalg utilizando
a melhor configuracdo neste teste. A populagdo ezgitv para um maximo

local, ndo conseguindo entéo, evoluir além destéopo
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Figura 6.4: Geragdo X Aptiddo da Configuracdo 16, no seguesike tdo

Clonalg

Em contrapartida, uma analisa do resultado do AQu(E 6.5) mostra a

populacdo em evolugdo constante, indicando qudtadss ainda melhores

poderiam ser encontrados usando mais geracoes.
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Figura 6.5: Geracdo X Aptidao do primeiro teste do AG
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6.5 Dados baseados no caso real
Neste Ultimo teste, foram usados os dados do easala Escola Pastor
Paulo. As configuracdes sdo as mesmas do testéognp®rém simulando um
problema com apenas cinco turmas, e dois profesderalo preferéncias de
horarios. Além desta configuracdo, foi testada eowtom seis turmas, sem
preferéncias de professores, mas obtendo um reésulsémilar ao desta
configuracao de teste, optou-se por nado inclueketrabalho.

Os resultados do Clonalg sdo mostrados a seqbie(d 6.6):

Tabela 6.7:Resultados do terceiro teste do Clonalg

Clonalg POP. | p B Diversidade | Elitis. | Tempo | Maximo | Média | Desvio
Teste_0 35 2 0.6 0.1 True 00:21 0.295 0.288 0.041
Teste_1 35 2 | 06 0.1 False | 02:12 0.299 0.291 | 0.042
Teste_2 35 2 1 0.1 True 00:32 0.296 0.289 0.042
Teste_3 35 2 1 0.1 False 03:35 0.297 0.290 0.039
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Figura 6.6: Geracao X Aptiddo da Configuragao 3, no terceistetdo Clonalg
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Observando o grafico da Figura 6.6 é possivel ghseue embora a
populacdo tenha conseguido um bom resultado nag&nluela parou de
convergir antes da geracao 50, ndo havendo alesajiservaveis na populacéo

apos este periodo.
Em comparacdo, temos os dados do teste usando aritig

Genético(Tabela 6.8):

Tabela 6.8:Resultado do teste terceiro teste do AG

AG Pop. Mut. | Cruzament. | Filhos | Tempo |Maximo |Média | Desvio

Teste_0 120{0.03 0.7 0.25 00:23 | 0.883 0.770. |0.100

Maxirmo
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08+
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Figura 6.7: Geragao X Aptidao da Configuragéo 3, no tercegste do AG
Com base no grafico da Figura 6.7, é possivel perague o Algoritmo

Genético conseguiu uma boa diversidade de soluaepasso que ao fim da

geracédo 400 a populacéo continua em evolucao.
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6.6 Discussao

Os testes foram realizados em apenas trés instaddoigproblema de
Timetabling, uma sintética, e duas baseadas emreasoO ideal seria testar
varias instdncias e realizar comparacdes entre, @asientando assim a
confianga nas configuracdes de parametros testados.

Em duas das instancias testadas, o Algoritmo Gmnétiingiu um
resultado em muito superior ao atingido pelo Clgnaparentemente a
implementacao utilizada do Clonalg ndo consegdiar lbem com instancias do
School Timetabling com mais de cinco turmas, ouetala representacdo do
problema ndo tenha sido a mais conveniente pdiaagfio exclusiva com o
operador de hipermutacgéo.
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7. CONCLUSAO
Foi realizado um exame dos principais conceitcgtivgls ao problema

do Timetabling, sua definicdo formal e complexidade

Foram examinados dois métodos Bioinspirados parasalu¢cdo do
Timetabling, os Algoritmos Genéticos e o Clonalgd® uma aplicacdo foi

implementada para comparar a geracéo de solucentutes.

Nos testes, para as configuracdes de parametiaddis, o Clonalg
ndo se mostrou capaz de gerar boas solucdes padadias do problema de
School Timetabling com mais de cinco turmas, acs@agie a implementacao
dos Algoritmos Genéticos conseguiu gerar boas 8ekipara todas as instancias

testadas.
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