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Resumo

Este trabalho trata do problema da geração da grade de horários de cursos de graduação de uma instituição de ensino superior. O problema é conhecido pela sua complexidade e por ser vivido a cada período letivo pelo corpo docente, discente e pelos funcionários da instituição. Pretende-se construir um algoritmo que auxilie a geração da grade a partir do levantamento da demanda de aluno. O algoritmo será modelado e construído a partir da técnica de algoritmos genéticos. Uma vez aplicado o algoritmo, será avaliado se a instituição obteve ganhos, como a maior ocupação das turmas e a redução no número de cancelamento de turmas, com a utilização do programa.
Palavras-chave: grade horária, algoritmos genéticos, avaliação de algoritmo
Abstract

This paper deals with the problem of the timetabling in graduation courses of a college. The problem is known by its complexity and being lived to each period of learning period for the teachers, students and for the institution employees. It is intended to construct an algorithm that assists the generation of the table from the survey of the students demand. The algorithm will be designed and constructed based on the genetic algorithms. Once applied, the algorithm will be evaluated to verify if the institution got profits, as the biggest occupation of the groups and the reduction in the number of cancellation of groups, with the use of the program.
Keywords: timetabling, genetics algorithms, evaluation of algorithms.
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Introdução

A construção da grade de horários de realização das aulas em um estabelecimento de ensino é uma tarefa complexa e a grade resultante causa impacto na vida acadêmica de professores e alunos, assim como no gerenciamento da própria instituição de ensino. Uma boa tabela de horários contribui para o processo de ensino / aprendizagem, redução de custos e para a otimização da utilização dos diversos recursos da instituição de ensino. (HAMAWAKI, 2005)
Segundo Ciscon et. al (2005), confeccionar a grade manualmente é uma escolha que envolve grande quantidade de trabalho, é lenta e gera soluções de baixa qualidade. Sendo assim, propõe-se o desenvolvimento de um algoritmo que auxilie o processo de geração da grade de horários dos cursos de Ciência da Computação e Sistemas de Informação do Centro Universitário Feevale. O algoritmo irá analisar a demanda de alunos para cada disciplina, que é um dos fatores que influenciam a decisão, e sugerir a tabela de horários. Após a implementação e o uso do algoritmo, pretende-se avaliar os resultados obtidos na instituição de ensino através de um formulário de métricas.
Para que se alcance um sólido embasamento sobre o tema serão realizadas pesquisas bibliográficas em diversas fontes, estudo dos trabalhos correlatos e entrevistas com a coordenação dos cursos mencionados. Concluído o embasamento, será elaborada a modelagem do algoritmo. 
O trabalho está organizado em três capítulos. No primeiro é descrito o problema da grade de horários, seus fatores, restrições e objetivos. O capítulo seguinte é detalhado as características e o funcionamento dos algoritmos genéticos, a técnica escolhida para a implementação. E no terceiro capítulo é mostrada a modelagem do algoritmo.
1 GRADE HORÁRIA ESCOLAR
Elaborar a grade de horários é uma tarefa que qualquer estabelecimento de ensino precisa fazer no inicio de cada período letivo. A grade, também referida como timetabling, é a tabela que os alunos, professores e a instituição de ensino consultam para saber em quais dias e horários da semana as aulas estarão sendo realizadas. O quadro a seguir ilustra a grade de horários de curso de graduação de Ciência da Computação (HAMAWAKI, 2005):

Quadro 1.1 – Exemplo de grade horária

	Sem.
	Horário
	Dia

	
	
	Segunda
	Terça
	Quarta
	Quinta
	Sexta

	1°
	19:30 - 22:30
	Algoritmos
	Português
	Matemática Fundamental 
	Programação I
	Administração Contemporânea

	2°
	19:30 - 22:30
	Estrutura de dados I
	Cálculo I
	Fundamentos da Realidade Brasileira
	Programação II
	Introdução à Economia

	n°
	
	
	
	
	
	


A tarefa é classificada por Braz Júnior (2000) na categoria NP – Difícil
. Tal classificação se origina da dificuldade em ponderar a grande quantidade de fatores e restrições envolvidos. A grade resultante tem que ser uma solução que otimize a relação entre os fatores e satisfaça adequadamente as restrições, pois uma vez elaborada ela será válida durante todo o período letivo. Pelo fato de cada país, nível de ensino, instituição de ensino possuir características próprias e adotar sistemas educacionais diferentes fica improvável que se consiga uma solução universal que atenda a todos os casos. (BRAZ JÚNIOR, 2000; ALVARENGA et. al, 2005; HAMAWAKI, 2005)

1.1 Fatores
Conforme a experiência profissional do autor, que atua a dois anos no desenvolvimento de sistemas de informação de gestão escolar de um Centro Universitário, há diversos fatores que influenciam a construção da grade horária dos cursos de graduação. A seguir estão listados alguns desses fatores:
Demanda de alunos: compreende dois números distintos. O primeiro número expressa a quantidade de alunos que estão aptos a cursar cada disciplina, ou seja, que cumpriram todos os pré-requisitos necessários ou foram autorizados pela coordenação do curso. O segundo, é um subconjunto do primeiro e indica a quantidade de alunos que tem a intenção de se matricular nas disciplinas. Entre as práticas para se alcançar os dois números estão o cruzamento da grade curricular com o histórico escolar dos alunos, a coleta das intenções de matrícula dos alunos e o levantamento da quantidade de alunos matriculados em cada disciplina nos períodos letivos anteriores.

Professores: envolve a disponibilidade de horários dos professores que possuem a formação adequada para ministrar as disciplinas. Por exemplo, uma disciplina a distância somente será lecionada em algum dos horários disponíveis dos professores que possuem preparação específica para este tipo de aula. Ainda é necessário observar o regime de contratação, a carga horária diária e total dos professores. A instituição deve respeitar o limite de horas diário e mensal imposto pelas leis do país e pelo seu próprio regimento.
Espaço físico: em aulas presenciais deve-se considerar a capacidade de alunos que as salas de aula suportam. Além disso, deve-se observar se a sala de aula está equipada com os recursos necessários para a realização das atividades. Por exemplo, uma disciplina de Desenho Técnico, do curso de Arquitetura, requer mesas adequadas para o desenvolvimento dos exercícios e trabalhos da disciplina.
Modalidade de matrícula (seriado ou flexível): outro fator de grande importância na formação da grade horária é modalidade de matrícula. Em alguns cursos o aluno é obrigado a cursar todas as disciplinas de um semestre do currículo enquanto que em outros o aluno é livre, por exemplo, para se matricular em apenas uma matéria.

Disciplinas comuns: disciplinas como filosofia, português, matemática, metodologia cientifica são comuns a vários cursos. Para evitar que cada curso ofereça uma turma para cada disciplina as instituições de ensino e o índice de ocupação das turmas seja baixo, as instituições de ensino criaram o mecanismo de compartilhamento de turmas. Esse mecanismo permite que na mesma turma possam se matricular alunos de todos os cursos que tenham a disciplina em sua grade curricular.

Estágios e disciplinas práticas: as aulas desses tipos de disciplina ocorrem normalmente em locais fora da instituição de ensino. Geralmente o número de vagas acordado entre a escola e as outras organizações é pequeno e acaba provocando uma disputa acirrada entre os alunos. Há uma forte concorrência pelas vagas nos locais que os alunos consideram como melhores. Um exemplo desse tipo de situação ocorre nos cursos de enfermagem e fisioterapia nos quais as aulas das disciplinas práticas são realizadas em hospitais públicos e privados.
Particularidades nos currículos: certas particularidades pedagógicas dos currículos interferem na formação da grade horária. É o caso dos cursos que oferecem disciplinas optativas, habilitações, linhas de formação e núcleos de formação complementar. No exemplo das disciplinas optativas, o aluno escolhe em uma lista de disciplinas qual quer cursar. Nas habilitações e linhas de formação o currículo é o mesmo até certo ponto do curso. A partir desse marco os alunos escolhem em qual habilitação do curso querem se formar e a grade muda conforme a escolha.

Currículos em extinção: São currículos de um curso que já estão com encerramento previsto e que a partir de uma data não serão mais oferecidos. As instituições de ensino levam em consideração esses currículos, pois há alunos matriculados nestes currículos e ela pretende formá-los.

Formandos: os alunos formandos também são um fator importante, pois muitas vezes a data de colação de grau já está estabelecida e eles não podem ficar na dependência da concorrência de vagas com alunos que não estão se formando. É comum a utilização da estratégia da reserva de vagas.

Processo de matrícula: cada escola tem o seu próprio processo de matrícula. Algumas oferecem as turmas antes da matrícula, outras matriculam os alunos e depois montam a grade, e outras ainda usam o sistema de reserva de vagas.

Horário que a disciplina é lecionada: (i) algumas disciplinas ocorrem sempre no mesmo horário durante o período letivo, por exemplo, segunda à noite; (ii) em outras o horário varia de semana para semana, por exemplo, na primeira semana as aulas ocorrem na sexta e na semana seguinte na terça; (iii) algumas são lecionadas todos os dias até que a carga horária se encerre, mesmo que isso aconteça antes do final do período letivo regular.

1.2 Restrições

A confecção da grade envolve uma série de restrições que podem ser conflitantes entre si. Ciscon et. al (2005) e Hamawaki (2005) classificam as restrições em:
Fortes: as restrições fortes são aquelas que quando violadas resultam em tabelas de alocação inválidas. Por exemplo, a alocação de um professor em duas salas distintas no mesmo horário e a alocação de turmas de disciplinas diferentes na mesma sala e horário.

Fracas: As restrições fracas são aquelas que quando violadas não inviabilizam a grade, entretanto geram uma solução de baixa qualidade. Por exemplo, a alocação de um professor em um horário que não é de sua preferência.
1.3 Objetivos

Assim como há muitos fatores que influenciam na elaboração da grade existem vários objetivos a serem alcançados na construção. De acordo com a experiência profissional do autor, alguns desses objetivos são:

Evitar cancelamento de turmas: o cancelamento de turmas gera transtornos para alunos, professores e para a instituição de ensino. O aluno é prejudicado porque ao ter escolhido a disciplina deixou de fazer outras disciplinas ou atividades, podendo o cancelamento atrasar a sua formatura. O professor terá sua carga horária reduzida ou sofrerá um remanejamento de horas para outras atividades. A instituição perderá algumas matrículas e deixará de oferecer outras turmas, pois o espaço físico estava ocupado.

Evitar a abertura de turmas após o prazo de matrícula: a abertura de turmas após o período de matrícula também é algo prejudicial à instituição porque é necessário que se procure professor para lecionar a disciplina e se encontre uma sala disponível em pouco tempo. Também há a possibilidade de que a turma fique com poucos alunos.
Evitar turmas de atendimento especial: esse tipo de turma é criado quando a disciplina não está sendo oferecida regularmente e há alunos dependendo da aprovação nessas disciplinas para se formar. Esse tipo de turma tem um custo elevado, pois o número de alunos equivale ao de uma aula particular e é preciso pagar o professor e os custos da estrutura física.
Maximizar a ocupação das turmas: pretende-se que as turmas tenham a maior quantidade de alunos possível conforme o espaço físico e o caráter pedagógico da disciplina. Uma turma com a ocupação otimizada significa redução de custos e aumento da capacidade de investimentos da instituição de ensino.

Otimização do espaço físico: significa ocupar as salas de um prédio da melhor maneira possível. Por exemplo: de um modo geral, os custos com iluminação, segurança e infra-estrutura são menores se um prédio for ocupado por inteiro do que se fossem usados dois prédios de mesma capacidade pela metade.

Perda de conhecimentos: Outro problema comum nas instituições, que se quer evitar, é a perda de conhecimentos tácitos. Boa parte das decisões tomadas pelos coordenadores de curso, normalmente eles são os responsáveis por tal tarefa, na elaboração da grade horária provem da experiência nos períodos letivos anteriores. E quando há troca da coordenação, parte do conhecimento adquirido se perde.
Hamawaki (2005) complementa a relação citando que por não se ter disponibilidade integral de professores e alunos, distribuir bem os horários também é necessário em função do processo ensino / aprendizagem. Segundo a autora, as aulas precisam ser programadas de forma a não sobrecarregar o esforço físico e mental dos professores e alunos.

No capítulo seguinte serão analisadas e descritas as soluções existentes para o problema da geração da grade horária.

2 soluções existentes

Nesse capítulo serão analisados como os softwares de gestão escolar disponíveis no mercado brasileiro tratam a questão da grade horária. Também serão estudados os trabalhos acadêmicos realizados sobre o assunto, ressaltando os objetivos e os resultados obtidos.

2.1 Softwares comerciais

2.1.1 Protheus 8
O Protheus 8 para Gestão Educacional é um software desenvolvido pela Microsiga. O software atende diferentes instituições de ensino sejam escolas, colégios, faculdades e universidades. As principais características do sistema são: (i) o gerenciamento autônomo dos cursos, permitindo o controle individual dos campi; (ii) possibilidade de criação de diferentes critérios de avaliação para cada disciplina; (iii) ambiente de criação de requerimentos; (iv) integração ao ambiente financeiro, gerenciador de acervos (biblioteca) e à folha de pagamento.
Além do software em si a solução conta ainda com três portais web. Os portais candidato, professor e aluno possibilitam a esses usuários a consulta de informações que lhe dizem respeito e permitem a solicitação de alguns requerimentos.

No aspecto da grade horária o software dispõe de uma interface para que o coordenador de curso ou a pessoa responsável pela tarefa crie as turmas nos horários desejados e aloque os professores.
2.1.2 Phidelis

O Phidelis é um software de gestão acadêmica desenvolvido pela empresa de mesmo nome. Escrito na linguagem C# e rodando em banco de dados Microsoft SQL Server têm como característica principal ser operado totalmente em modo Web, ou seja, o usuário realiza todas as suas atividades em um navegador de internet.
Entre as funcionalidades destacadas pela empresa estão o módulo de protocolo (workflow), relatórios de apoio pedagógico, conteúdo on-line de aulas pelo blog acadêmico, concessão de Bolsas e acordos financeiros. Na parte da grade horária é possível alocar mais de um professor nas turmas e o sistema identifica visualmente os choques de horário.
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Figura 2.1 – Definição de acordo com o período letivo de um ou mais professores por disciplina no Phidelis
Fonte: Phidelis, p. 6
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Figura 2.2 – Quadro de horários com controle de choque no Phidelis
Fonte: Phidelis, p. 6
2.1.3 Perseus Athens
Perseus Athens é o software que a empresa Perseus oferece para atender as necessidades das instituições de ensino de nível superior. O software oferece as funcionalidades de controle de cursos, rematrícula pela Internet, renegociação automatizada de dívidas e controle de processos seletivos.
No módulo de disciplinas é possível cadastrar as turmas das disciplinas, os horários de realização das aulas e os professores que lecionarão as aulas.  
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Figura 2.3 – Controle de horários do Perseus Athens
Fonte: Perseus
2.1.4 Mentor Gestão Acadêmica
O Mentor Gestão Acadêmica é o sistema que a empresa Edusoft comercializa no segmento de softwares para administração escolar. O módulo Secretaria é o principal módulo do sistema. Através desse módulo cadastram-se as disciplinas, grades curriculares, alunos, matrículas, professores, cursos, salas e departamentos. No módulo de horários o usuário pode cadastrar turmas, os horários das aulas e os professores.
2.1.5 Urânia

O Urânia é um sistema especialista dedicado a elaboração do quadro de horários de aula dos professores. Atualmente encontra-se na versão 2006 e é mantido pela Geha Sistemas Especialistas. No site do fabricante são relacionadas as seguintes funcionalidades: 

Determinar os horários em que cada professor poderá dar suas aulas;
Indicar a forma como as aulas das turmas deverão ser dispostas na semana (geminadas, separadas, só uma aula por dia, etc.);

Trabalhar com dois ou mais professores, em conjunto (divisão de classes);

Trabalhar com duas ou mais turmas, em conjunto (união de classes);

Controlar a utilização de ambientes (salas, laboratórios etc.);

Elaborar o horário de várias sedes ao mesmo tempo, controlando o deslocamento de cada professor;

Fixar um grau de importância para cada elemento pedagógico, gerando assim horários mais adaptados às necessidades da Instituição;

Estabelecer horários de permanências, provas, regências, etc.;

Trabalhar com o horário de dois turnos, juntos;

Limitar o número de aulas diárias de cada professor;

Definir turmas com horários diferentes de início e término de aula;

Minimizar o deslocamento dos professores entre salas distantes;

A eliminação de janelas é outro problema que o fabricante afirma que o software é capaz de resolver ou minimizar. As janelas são horários vagos entre as aulas que o professor está lecionando. Em alguns estados esses horários são pagos aos professores e a redução das janelas provoca, conseqüentemente, a redução de custos para a escola.
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Figura 2.4 – Tela de processamento do quadro horários do Urânia
Fonte: Geha Sistemas Especialistas
2.1.6 Lyceum

O Lyceum é o software da Techne que permite gerenciar instituições de ensino de qualquer nível desde a Educação Infantil até a Pós-Graduação e a Extensão. O sistema atende as atividades de gestão acadêmica e financeira. Entre as funcionalidades destacadas pelo fabricante estão a organização dos cursos, o acompanhamento da execução do projeto pedagógico, a avaliação contínua do desempenho acadêmico e financeiro e o processo seletivo.

A grade horária é tratada dentro do módulo de currículos e horários. Nesse módulo o usuários pode cadastrar e realizar manutenção nos cursos e currículos além de agendar turmas, docentes e dependências físicas.
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Figura 2.5 – Agenda de turmas do Lyceum
Fonte: Techne
2.2 Trabalhos acadêmicos
O problema da grade horária é objeto de estudo de uma grande quantidade de trabalhos acadêmicos. Parte desse interesse se justifica, segundo Ciscon et. al (2005), pela natureza desafiadora do problema, que é considerado um dos mais difíceis em otimização combinatória. A tabela a seguir lista alguns trabalhos realizados no Brasil:

Tabela 2.1: Trabalhos acadêmicos sobre o problema da grade horária

	Autor
	Trabalho

	Correa Lucas (2000) 
	Implementação de um algoritmo genético para a resolução de um problema de grade horária visando medir o desempenho das vários operadores possíveis nos algoritmos genéticos

	Hamawaki (2005)
	Implementação de um algoritmo genético para a elaboração da grade horária da Faculdade de Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Uberlândia.

	Braz Júnior (2000)
	Desenvolvimento de um algoritmo genético para geração da grade horária levando fatores como a disponibilidade de salas, horários de professores e as disciplinas oferecidas no período.

	Ciscon et. al (2005)
	Implementação de um algoritmo genético com foco na eliminação de janelas e aulas isoladas

	Costa e Della Bruna (2003)
	Análise da alocação da carga didática no problema da grade horária. A técnica escolhida foi algoritmo genético 

	Sorroche e Lopes (2003)
	Aplicação de grafos para sugerir horários aos alunos no sistema de reserva de vaga

	Alvarenga et. al (2005)
	Propuseram um algoritmo de heurística gulosa para a construção da tabela de horário escolar de modo que cada classe e professor sejam requeridos em um único local ao mesmo tempo.


2.3 Trabalho proposto

Observou-se que nos sistemas Lyceum, Perseus Athens, Protheus 8, Mentor Gestão Acadêmica e Phidelis, disponíveis no mercado de softwares de gestão acadêmica há apenas as funcionalidades para o lançamento da grade horária, alocação de professores e salas. Em nenhuma das ferramentas existe alguma inteligência que auxilie ou sugira a confecção da grade horária. Já o sistema Urânia possui essa inteligência, mas o seu uso é adequado as situações quando o aluno se matricula em uma turma e faz todas as matérias juntas, como tipicamente acontece no ensino fundamental e médio.
Pretende-se no presente trabalho aplicar algoritmos genéticos para a resolução do problema da geração da grade horária de uma instituição de ensino superior. Segundo Ciscon et al. (2005, p.1) “a solução manual do problema além de ser trabalhosa e lenta, pode ocasionar soluções de qualidade muito ruim”. Hamawaki (2005, p.1) complementa com a afirmação que “muitos caminhos diferentes para a solução tem sido propostos, que dependem do tipo de escola e de seu sistema educacional. Desta forma, não existe um modelo universal que pode ser aplicado sempre”.

O algoritmo a ser desenvolvido no trabalho será aplicado no processo de matrícula do Centro Universitário Feevale dos cursos de Sistemas de Informação e Ciência da Computação. Atualmente o processo ocorre da seguinte maneira: (i) o sistema de matrícula gera a lista de disciplinas que os alunos estarão aptos a cursar, a esta lista dá-se o nome de pré-matrícula; (ii) os professores informam a sua disponibilidade de horários; (iii) os coordenadores de curso formam a grade de horários baseados no currículo do curso, disponibilidade dos professores, quantidade de alunos matriculados no semestre anterior e dados da pré-matrícula; (iv) em período estabelecido pela instituição, os alunos acessam o site de matrículas e selecionam as disciplinas que desejam cursar nos horários disponíveis na grade horária; (v) o setor de protocolo procede à alocação das turmas nas salas de aula respeitando as características da turma, como por exemplo, a turma de Programação I requerer algum laboratório de informática para realização das aulas.

A proposta do algoritmo é sugerir um quadro de horários para a alocação das disciplinas baseado nas intenções de matrícula dos alunos. O processo atual de matrícula seria alterado com a inclusão de um passo antes do terceiro descrito no parágrafo anterior. Neste novo passo, os alunos informariam quais as disciplinas eles gostariam de fazer no semestre seguinte e quais os dias da semana que eles teriam livres para cursar as matérias. O algoritmo receberia estes dados e faria uma sugestão de montagem da grade horária procurando atender os desejos do aluno e aumentar a ocupação das turmas.
O próximo capítulo trata em profundidade as características e como os algoritmos genéticos funcionam.
3 ALGORITMOS GENÉTICOS

3.1 Definições

Algoritmo genético (AG) é uma das técnicas de inteligência artificial (IA) que visam resolver problemas computacionais onde é requerida a busca de uma solução satisfatória através de um campo numeroso ou infinito de soluções candidatas. O termo genético refere-se ao modelo de implementação do algoritmo, cuja lógica é baseada na teoria da evolução proposta por Charles Darwin aliada aos conceitos de genética descobertos mais tarde. (CORREA LUCAS, 2000, MITCHELL, 1996) 

O conceito de algoritmos genéticos foi apresentado oficialmente na dissertação “Adaptation in Natural and Artificial Systems” (Adaptação em Sistemas Naturais e Artificiais), defendida por John Holland em 1975. Conforme Müller (2005), o autor procurou compreender como o fenômeno da evolução ocorre na natureza e desenvolver um framework teórico que pudesse ser aplicado aos problemas computacionais. A partir desse trabalho surgiram as seguintes definições em publicações posteriores:

Goldberg (apud BRAZ JÚNIOR, 2000, p. 25) define algoritmo genético como:

Um algoritmo de procura baseado nos mecanismos de seleção natural e genética natural. Ele combina a sobrevivência feita por uma função de avaliação entre uma cadeia de caracteres com uma estrutura de informações mudadas aleatoriamente, para formar um algoritmo de procura com algum talento inovador, o mesmo de uma procura de um ser humano. Em toda geração, um novo conjunto de criaturas artificiais (cadeia de caracteres) é criado usando bits e pedaços do teste de avaliação da geração anterior; ocasionalmente uma parte nova é testada. Enquanto aleatório, algoritmos genéticos não são nenhum passeio simples sem destino. A procura mais eficiente das informações anteriores para especular os pontos da nova procura resultam e um aumento na sua performance.

Para Whitley (1994, p. 1), AGs são:

Algoritmos genéticos são uma família de modelos computacionais inspirados na evolução. Estes algoritmos modelam uma solução para um problema específico em uma estrutura de dados como a de um cromossomo e aplicam operadores que re-combinam estas estruturas preservando informações críticas.

E na visão de Chambers (1995, p.6), AG é:

AG é uma técnica de busca matemática baseada nos principios da seleção natural e recombinação genética [Holland, 1975]. Uma possível solução para o problema é referida como um indíviduo. Um indíviduo é representado por uma estrutura de dados computacional chamada cromossomo, que é codificada usando um alfabeto de tamanho fixo. Espécies são indíviduos com caracteristicas comuns e nichos são subdomínios do espaço de busca. Por encorajar os nichos e a especiação, os AGs facilitam simultaneamente a convergência para um ou mais espaços otimizados de busca multimodal. (tradução nossa) 
3.2 Histórico

Desde muito tempo, o homem tem procurado na natureza inspiração para desenvolver pesquisas, visando aprimorar a sua qualidade de vida, buscando mais comodidades ao seu dia a dia. Observando as adaptações naturais presentes nos seres vivos, o homem tem desenvolvido métodos e máquinas para diversos fins. Por exemplo, técnicas avançadas de cura e prevenção de doenças, estratégias para gerar crescimento econômico, estudos para o controle de aspectos e fenômenos naturais que anteriormente eram incontroláveis, etc. Sobrinho e Girardi (2003) trazem como exemplo as invenções do avião, cujo princípio de funcionamento é baseado nas características dos pássaros, e o submarino, que tem seu sistema de imersão parecido ao dos peixes. No ambiente da ciência da computação um bom exemplo do uso de analogias é o das redes neurais, que tem seus princípios baseados no funcionamento do cérebro humano.

Conforme citado anteriormente o termo algoritmos genéticos foi concebido oficialmente em 1975 por Holland. Entretanto, o desenvolvimento desta técnica remonta a datas mais longínquas. Os primeiros estudos ocorreram durante as décadas de 50 e 60 do século XX. Dentro desse período cientistas como Rechenberg, Fogel, Owens, Walsh, Box, Friedman, Bledsoe, Bremmermann, Reed, Toombs, Baricelli, entre outros, estudaram como sistemas evolucionários poderiam auxiliar a resolução de problemas específicos de difícil solução. Os pontos em comum entre tais estudos eram o envolvimento de um conjunto de soluções candidatas para determinado problema e a criação de uma função de aptidão que permitisse avaliar se uma solução era satisfatória ou não. A representação das estruturas de dados, a partir de abstrações de cromossomos biológicos, era outra similaridade entre alguns desses trabalhos. (MITCHELL, 1996; MÜLLER, 2005)

Nos anos 60 e 70 Holland e seus alunos e colegas da universidade de Michigan trabalharam em pesquisas que culminariam na referida dissertação “Adaptation in Natural and Artificial Systems” e conseqüentemente no surgimento da expressão algoritmos genéticos. Diferentemente dos outros estudos, Holland não estava preocupado em desenvolver soluções para problemas específicos. Seu objetivo era estudar formalmente os fenômenos que ocorrem na natureza a fim de desenvolver formas de incorporá-los aos sistemas de computador. Em sua dissertação ele apresenta um framework teórico a partir de uma abstração da evolução biológica. Conforme Mitchell (1996, p. 3), o framework tratava-se de “um método para mover uma população de cromossomos (ex.: seqüências de zeros e uns ou bits) para uma nova população usando um tipo de seleção natural juntamente com operadores genéticos de crossing-over, mutação e inversão” (tradução nossa).
Com o passar dos anos surgiram novos operadores e alteraram-se os métodos originais do framework de Holland. Essas variações e mais as transposições com outras linhas da computação evolutiva também são consideradas algoritmos genéticos pela comunidade científica atual. (MITCHELL, 1996)

3.3 Analogia Biológica

De acordo com as definições de AGs apresentadas anteriormente, a lógica de funcionamento do algoritmo é baseada em uma analogia à teoria da evolução e a genética. Essa analogia é uma simplificação do que realmente acontece na natureza.

Para a representação das estruturas de dados utilizadas no algoritmo, busca-se uma analogia com os conceitos de cromossomos, genes e alelos. Além disso, tanto o fenômeno de crossing-over quanto o da mutação introduzem a variabilidade de soluções necessárias para a resolução do problema. A seleção natural atua sobre essa variabilidade promovendo, assim, a sobrevivência das soluções mais aptas, como se observa na figura a seguir: (MACHADO, 2003)
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Figura 3.1 - Evolução e Genética

Fonte: Machado, 2003, p.455.

Detalhar-se-á adiante, um pouco melhor, os princípios e a terminologia dos dois temas e o modo que eles são empregados nos algoritmos genéticos.
3.3.1 Teoria da Evolução por Seleção Natural
A teoria da evolução por seleção natural proposta por Charles Darwin foi publicada em 1859 no livro “On the Origin of Species by Means of Natural Selecion, or the Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life” (Sobre a origem das espécies por meio da seleção natural ou a preservação de raças favorecidas na luta pela vida) ou simplesmente “On The Origin of Species” (A Orgiem das Espécies). A obra é fruto de 20 anos de estudos e observações do autor, incluindo a famosa expedição ao Arquipélago de Galápagos a bordo do navio Beagle.

Segundo Ridley (2006), o primeiro ponto relevante da teoria de Darwin é que os organismos evoluem, ou seja, mudam de forma e comportamento ao longo das gerações. Tal conceito representou uma quebra com o pensamento predominante na época, pois se acreditava que os seres vivos tinham forma imutável e que as espécies tinham sido concebidas espontaneamente ou por um ser superior. Antes de Darwin, outros pensadores, como Anaximandro de Mileto e Lamarck, já intuíam isto, entretanto não conseguiram desenvolver argumentações suficientes para obter aceitação. Um aspecto importante a respeito desse ponto da teoria é que as alterações biológicas que um organismo recebe durante a sua vida não são consideradas parte da evolução. Por exemplo, as doenças e os exercícios físicos praticados por um homem ao longo de sua existência não são relevantes para a evolução.

O segundo item chave da teoria é a explicação do porquê as espécies mudam e como elas se adaptam ao meio. Por adaptação entende-se o conjunto de propriedades dos seres vivos que os tornam capazes de sobreviver e reproduzir. Um exemplo claro de adaptação é o da camuflagem. As espécies que contam com esta característica são menos suscetíveis aos predadores, pois são menos visíveis. A explicação que Darwin encontrou para essas duas questões foi o mecanismo da seleção natural: os individuos de uma mesma espécie são diferentes entre si, produzem muitos descendentes, mas a luta pela existência faz com que somente os mais aptos às condições ambientais sobrevivam. O pesquisador ainda afirma que a cada geração o grau de adaptação em relação aos ancenstrais é aprimorado, como se observa em algumas de suas afirmações: (MACHADO, 2003; RIDLEY, 2006)

 “Dei o nome de Seleção Natural ou de persistência do mais capaz à preservação das diferenças e das variações individuais favoráveis e a eliminação das variações nocivas” (DARWIN, 2003, p. 84)

“Vimos que as espécies que abrangem o maior número de indivíduos tem maior probabilidades de reprodução num período dado, de  variações favoráveis”. (DARWIN, 2003, p. 107)

Desde meados do século XX, alguns pontos da teoria de Darwin vêm sendo criticados. Behe (1997) questiona a evolução gradual ao observar que há ausência ou pouca incidência de fósseis intermediários entre as espécies. Spetner (1997) argumenta que para ocorrer a evolução gradual seria necessário que ocorressem várias mutações favoráveis, ou seja, mutações que representassem vantagens na luta pela sobrevivência, ao mesmo tempo. A partir das contestações, autores como Eldredge e Gould propuseram teorias da evolução alternativas, como o punctuated equilibria (equilibrio pontuado).
Entretanto, computacionalmente a teoria é bem vista. Mitchell (1996) afirma que a evolução tem forte apelo inspirador na resolução de problemas com certas características e requisitos. Por exemplo, um robô que controla as tarefas que outro robô está fazendo em um ambiente precisa de um programa adaptativo, ou seja, que atue bem num ambiente em constante mudança. Um algoritmo para novas descobertas cientificas necessita ser inovador. E por fim, problemas de solução complexa, como a criação de inteligência artificial, são muito difíceis de serem programados na “mão”. 

3.3.2 Genética
A genética é o segundo pilar da analogia biológica na qual os algoritmos genéticos se inspiram. O princípio da genética como disciplina aconteceu na virada do século XX através do redescobrimento das idéias de herança genética publicadas originalmente em 1865 por Gregor Mendel.

Os seres vivos de qualquer espécie são formados por uma ou mais células. Ridley (2006) os classifica da seguinte maneira: eucariontes, quando suas células possuem um núcleo organizado, ou procariontes, quando as células não têm núcleo estabelecido. Ambos os tipos celulares possuem a molécula de ácido desoxirribonucléico (DNA). Segundo a descrição de Machado (2003, p.103) esta é uma substância que “carrega as instruções bioquímicas para a produção de proteínas, responsáveis pela formação do organismo”. É importante lembrar que todas as células de uma mesma espécie possuem informação genética semelhantes.

Geralmente as moléculas de DNA, nos seres eucariontes, encontram-se dispersas no interior do núcleo da célula. Quando estão em processo de divisão celular o DNA condensa-se em uma estrutura denominada cromossomo, cujo formato assemelha-se à letra x. Os cromossomos, por sua vez, são constituídos de unidades menores de informação genética. Essas unidades chamam-se genes e a posição que cada uma ocupa é conhecida como locus. (THOMPSON; MCINNES; WILLARD, 1993)
Sabe-se ainda que a totalidade de genes constitui o genoma e um conjunto em particular é um genótipo. O fenótipo é a expressão observável do genótipo como as características mentais e físicas, como por exemplo, a cor dos olhos, tamanho do cérebro e a inteligência, que o organismo possui. E cada um dos possíveis valores para essas características, como no caso da cor dos olhos dos humanos, eles podem ser castanhos, azuis e verdes são chamados alelos. (MACHADO, 2003; MITCHELL, 1996; TEIXEIRA, 2000; THOMPSON; MCINNES; WILLARD, 1993)

O arranjo dos cromossomos também recebe nomes próprios. Quando estão em pares são conhecidos como diplóides, e quando estão sozinhos chamam-se haplóides. O número de cromossomos varia de espécie para espécie. (THOMPSON; MCINNES; WILLARD, 1993)

Existem dois tipos de divisão celular: mitose e meiose. A mitose é a divisão habitual das células, pela qual o corpo cresce, se diferencia e realiza reprodução. O resultado desse processo é geração de cromossomos idênticos as células mães. A meiose é o tipo de divisão celular pelo qual as células diplóides dão origem a células haplóides (células reprodutivas). É nesse tipo de divisão que ocorre a recombinação genética ou crossing-over. É nesse fenômeno que os pares de cromossomos se entrelaçam e trocam segmentos de suas cromátides, proporcionando assim a troca de genes e geração de células filhas diferentes das células originais. O resultado do processo é o aumento da variabilidade genética da espécie. (THOMPSON; MCINNES; WILLARD, 1993) 
[image: image7.png]cromossomos
homélogos

se entrelagam

resultando na
recombinagio de genes




Figura 3.2 - Processo de crossing-over ou recombinação genética

A mutação é outro fator que produz variabilidade genética nas espécies. Considera-se mutação qualquer alteração ocorrida na seqüência de nucleotídeos do DNA de um organismo. Entre as causas do fenômeno estão os erros de cópia do DNA que ocorrem durante a reprodução das células e as ações de agentes mutagênicos. As mutações podem afetar tanto os nucleotídeos quanto os genes e os cromossomos. Para os fins da teoria da evolução as mutações mais significativas são aquelas que ocorrem nas células reprodutivas, pois estas mutações são transmitidas para a prole. (RIDLEY, 2006) 

3.3.3 Relação com os algoritmos genéticos

Tipicamente, conforme Mitchel (1996), empregam-se os seguintes termos nos AGs:

Cromossomo ou indivíduo: estrutura de dados de uma solução candidata a resolução do problema;

Genes: são os elementos que formam a solução (cromossomo);

Lócus: posição que o gene ocupa no cromossomo;

Alelo: é o valor que o gene contém. Os valores possíveis estão restritos ao alfabeto delimitado pelo problema. Alguns algoritmos usam o conjunto binário (0 e 1) e outros se valem de estruturas mais complexas;

Crossing-over: operador que consiste na troca de genes entre os cromossomos;

Mutação: alteração nos valores dos genes. Os genes que sofrerão as alterações são escolhidos aleatoriamente;

Aptidão: índice de satisfação que a solução apresenta. Indica o quão boa é a solução;

Seleção natural: operador que irá eliminar as soluções menos aptas.

3.4 Funcionamento

O fluxo básico de funcionamento de um algoritmo genético tradicional, descrito por Sobrinho e Girardi (2003), obedece a seguinte ordem:

1. Inicialização: Gera-se randomicamente uma população inicial de soluções candidatas. Cada uma das soluções também é conhecida como indivíduo;

2. Avaliação: Calcula-se o índice de aptidão de cada indivíduo da população. A fórmula do cálculo é estabelecida a partir do domínio do problema;

3. Enquanto não for atendida uma condição de parada, como por exemplo, o encontro de uma solução satisfatória, o AG produz novas gerações da população. Cada geração é resultado dos seguintes passos:

a. Seleção: Selecionam-se os indivíduos da população atual que participarão do processo de reprodução. Os indivíduos com melhor índice de aptidão têm maior probabilidade de escolha;

b. Reprodução: Os indivíduos selecionados são organizados em pares e cada par produz duas novas soluções. A estrutura genética dos descendentes é formada através da combinação de genes dos ancestrais;

c. Mutação: Procedem-se alterações nos valores dos genes dos descendentes gerados durante a reprodução;

d. Avaliação: Calcula-se o índice de aptidão dos novos indivíduos;

e. Atualização: Atualiza-se a população, acrescentando os novos descendentes e eliminando as soluções menos aptas.

3.4.1 Inicialização

O primeiro passo na execução de um algoritmo genético é a criação de uma população inicial de soluções candidatas. Segundo Serrada (2002), a população inicial deve ter como características a maior variabilidade possível de genes e uniformidade no índice de aptidão das soluções produzidas. Tradicionalmente, a população inicial é gerada de forma aleatória, entretanto, existem alternativas a esse método. 
Correa Lucas (2000) cita as seguintes opções para a geração da população inicial:
· Inicialização randômica uniforme: o valor de cada gene do cromossomo será escolhido de forma aleatória;

· Inicialização randômica não uniforme: o valor de cada gene também é sorteado. Porém, certos valores têm maior probabilidade de escolha;

· Inicialização randômica com dope: cromossomos com bom índice de adaptação são colocados dentro de uma população gerada randomicamente;
· Inicialização parcialmente enumerativa: inserem-se na população cromossomos que tenham segmentos de genes relevantes para o encontro da solução satisfatória.
3.4.2 Avaliação

Depois de inicializada a população, avalia-se o índice de aptidão de cada uma das soluções. Também conhecida como função objetivo ou adequabilidade ou fitness, o cálculo varia de acordo com o problema. Em alguns trabalhos utiliza-se o valor de retorno de uma fórmula matemática. Em outros, cujo problema contém muitas restrições, aplica-se penalidades quando a solução não atende os requisitos. Comumente o valor gerado é positivo e as soluções com valores maiores terão mais chances de sobreviver e reproduzir. (BRAZ JÚNIOR, 2000; CORREA LUCAS, 2000)
3.4.3 Seleção

Nesse estágio são escolhidos quais indivíduos da população serão usados na fase de reprodução. A partir dos indivíduos selecionados o algoritmo irá gerar uma nova população. Antes da seleção propriamente dita, aplica-se um método de scaling a fim de evitar que super indivíduos dominem o processo de reprodução. Goldberg (1989) cita os seguintes métodos:
· No scaling: usa-se diretamente o valor resultante da função de aptidão;
· Linear scaling: aplica-se o valor de aptidão da solução numa função linear baseada na média e na maior aptidão da população;
· Sigma truncation scaling: calcula-se o desvio padrão médio da população e subtrai-se o valor resultante do índice de aptidão das soluções;
· Power law scaling: nas palavras de Correa Lucas (2000, p. 17) é o método cujo “valor de adaptação do individuo é elevado a uma constante k”.
Após a etapa de scaling escolhem-se quais cromossomos irão participar do processo de geração da nova população. Para a seleção dos cromossomos existem as seguintes estratégias:

· Ranking: ordenam-se os indivíduos da população de acordo com o índice de adaptação. A probabilidade de escolha do cromossomo varia conforme a posição que ele ocupa no ranking; (CORREA LUCAS, 2000)
· Giro de roleta: nesta estratégia colocam-se os indivíduos da população lado a lado, como se fosse uma roleta de cassino. O tamanho da casa é proporcional a aptidão da solução. (MÜLLER, 2005)
· Torneio: geram-se diversos grupos de soluções e as mais adaptadas dentro de cada conjunto são selecionadas; (MITCHELL, 1996)
· Uniforme: todas as soluções têm a mesma chance de serem selecionadas. Conforme Correa Lucas (2000), essa opção tem pouca chance de provocar evolução na população em que está atuando;
· Remainder Stochastic Selection: calcula-se a partir de uma fórmula a quantidade de cópias que cada indivíduo terá. O restante dos indivíduos selecionados para a reprodução será selecionado a partir de outra técnica, como o giro da roleta, em que se utilizará como índice de aptidão a parte decimal do resultado da fórmula. (CORREA LUCAS, 2000)
3.4.4 Reprodução

Concluída a seleção dos indivíduos, parte-se para a constituição dos pares. Assim como os outros procedimentos do algoritmo genético, existem diversas formas de implementação. Correa Lucas (2000) cita as seguintes formas:

· Escolha aleatória: formam-se os pares a partir de uma função randômica;
· Inbreeding: parentes de gerações anteriores são combinados;
· Line breeding: um indivíduo de alta aptidão é combinado com o restante dos indivíduos selecionados;
· Outbreeding: Correa Lucas (2000, p.19) define como “indivíduos que codificam fenótipos diferentes são combinados”;
· Self-fertilization: o cromossomo cruza-se com ele mesmo;
· Positive assortive mating: cromossomos semelhantes são cruzados entre si;
· Negative assortive mating: combinam-se indivíduos diferentes.
Logo após a escolha dos pares, ocorre o crossing-over ou recombinação de genes. O resultado da operação é a geração de dois novos descendentes por par selecionado. A recombinação de genes se dá por meio de uma máscara binária de cruzamento. A máscara tem o objetivo de indicar de qual ancestral o descendente herdará cada gene. (MÜLLER, 2005)
Por exemplo, suponha-se que foram selecionados os seguintes cromossomos para a reprodução:

PAI 1; 2; 3; 4; 5; 6; 7; 8; 9; 0 MÃE 1; 3; 5; 7; 9; 2; 4; 6; 8; 0
E que a máscara de cruzamento seja:
0; 0; 0; 0; 0; 1; 1; 1; 1; 1 
Os descendentes serão os seguintes:

FILHO 1; 2; 3; 4; 5; 2; 4; 6; 8; 0 FILHA 1; 3; 5; 7; 9; 6; 7; 8; 9; 0   
 A máscara pode ser gerada a partir dos seguintes modelos (SOBRINHO E GIRARDI, 2003; CORREA LUCAS, 2000; MÜLLER, 2005):
· Cruzamento de um ponto: existe apenas um ponto de corte do cromossomo e esse é escolhido aleatoriamente. 
· Cruzamento por dois pontos: escolhem-se aleatoriamente dois pontos de corte. O descendente 1 será formado pelos genes do ancestral 1 até o primeiro ponto de corte, os genes do ancestral 2 entre os pontos de corte, e os genes do ancestral 1 depois do segundo ponto de corte.
· Cruzamento multiponto: nesse tipo de máscara sorteia-se o número de cortes e ele é o mesmo para todos os pares;
· Cruzamento segmentado: semelhante ao multiponto apenas se diferenciando no número de pontos de corte, que é sorteado para cada par;
· Cruzamento Uniforme: Cada elemento da máscara é sorteado aleatoriamente;
· Cruzamento por combinação parcial: Sorteiam-se dois pontos de corte. Os genes do ancestral 1 que estiverem entre os dois pontos sorteados, serão copiados para a mesma posição do descendente 1. O mesmo acontece com o ancestral 2 e o descendente 2. Os demais genes são preenchidos com os valores mais adequados para cada filho. 
3.4.5 Mutação

O segundo operador que introduz variabilidade de soluções é o da mutação. Goldberg (1989) observou que ocasionalmente durante o processo de recombinação alguns bons segmentos de cromossomos se perdem e a mutação impede que as perdas se tornem irrecuperáveis. A partir de uma taxa de mutação, geralmente pequena, alguns genes são sorteados e seus valores são substituídos. Correa Lucas (2000) cita as seguintes opções de mutação: 
· Aleatória (flip): os genes sorteados recebem aleatoriamente um valor do alfabeto válido;
· Mutação por troca (swap): nesse caso pares de genes são sorteados e trocam de valores entre si; 
· Mutação creep: nesse tipo de mutação o valor do gene é alterado a partir de uma soma ou uma subtração com um valor aleatório.
3.4.6 Atualização

No algoritmo genético simples a população tem tamanho fixo e se produz, durante a reprodução, o mesmo número de indivíduos que existiam anteriormente. Procede-se, então, a substituição da população atual pelos novos indivíduos. Entretanto, ao longo do tempo outras formas de atualização foram surgindo. Uma delas é conhecida como elitismo, e nela, os indivíduos com melhor aptidão são mantidos para a geração seguinte. Outra opção é produzir um número menor de descendentes em relação ao tamanho da população e somente inserir os indivíduos que tenham índices de aptidão melhor que os índices da população atual. Há ainda algoritmos que a população não possui tamanho fixo. (BRAZ JÚNIOR, 2000; CORREA LUCAS, 2000)
3.4.7 Condição de término
Comumente a execução do AG se encerra quando uma solução satisfatória para o problema for encontrada. Porém, às vezes quer se buscar as soluções ótimas e se estabelecem outras condições de parada. Por exemplo, pode-se encerrar o algoritmo quando: (BRAZ JÚNIOR, 2000; CORREA LUCAS, 2000)
· For atingido um número x de gerações produzidas; 
· Excedeu-se o limite de tempo; 

· O algoritmo estagnou, ou seja, em gerações consecutivas o melhor índice de aptidão se manteve estável;

· O índice de aptidão entre as soluções da população estiver muito próximo.
3.5 Aspectos na criação do algoritmo
O comportamento do algoritmo genético é influenciado pela definição dos parâmetros de funcionamento, pela função de avaliação de aptidão e pela maneira como os cromossomos são codificados. Caso não se tenha um ajuste adequado desses parâmetros, poderão ocorrer problemas como a convergência prematura e a finalização lenta do algoritmo. (BEASLEY; BULL; MARTIN, 1993a)
A convergência prematura acontece quando um indivíduo com aptidão muito superior às demais soluções da população domina o processo de reprodução. Os cromossomos resultantes do crossing-over são idênticos ao restante dos indivíduos e o resultado é a evolução da população para uma solução não ótima. (SOBRINHO E GIRARDI, 2003)
A lentidão para a finalização do algoritmo é o problema contrário a convergência prematura. Conforme Beasley, Bull e Martin (1993a), após várias gerações a população vai estar largamente convergida, mas distante do máximo global. A diferença do índice de aptidão entre as soluções será mínima e, consequentemente, não haverá gradiente suficiente para se alcançar áreas do espaço de busca com melhores soluções. 
3.5.1 Codificação dos cromossomos
Cada possível solução para o problema é representada por uma cadeia de símbolos gerados a partir de um alfabeto finito. Conforme Mitchell (1996), não existe um modelo de representação que provoque melhor desempenho em todos os tipos de problemas. Segundo a autora, é preciso analisar o problema e verificar qual alfabeto tem melhor aderência.

No modelo tradicional de AG, o alfabeto binário é usado na representação dos cromossomos. A escolha provém da sua simplicidade e de os primeiros trabalhos na área de algoritmos genéticos aplicarem essa codificação. Mas, em algumas situações a representação binária não é natural e apresenta desempenho inferior aos outros tipos. As alternativas citadas por Beasley, Bull e Martin (1993b) e Costa e Della Bruna (2003) são:

· Codificação por permutação: aplicada em problemas de ordenação, como o do caixeiro viajante;

· Codificação por valor: usada em problemas que lidam diretamente com números inteiros ou de ponto flutuante;

· Codificação em árvore: utilizada em problemas que envolvem expressões.

3.5.2 Parâmetros genéticos
Sobrinho e Girardi (2003) relacionam os seguintes parâmetros genéticos que influenciam o comportamento do algoritmo:

Tamanho da população: determina a quantidade de indivíduos que cada geração da população possuirá. Quanto maior for o número de indivíduos maior será a cobertura do espaço de busca. Entretanto, o tempo de processamento cresce em conjunto com o aumento de indivíduos. Por outro lado, populações pequenas tendem a cobrir uma pequena área do espaço de busca.
Taxa de reprodução: indica o número de cromossomos produzidos durante a fase de reprodução. Se a taxa é pequena, as novas estruturas surgem vagarosamente. Se a taxa de reprodução for elevada, grande parte da população é substituída e as novas estruturas aparecem mais rapidamente. Porém, pode haver a perda de boas soluções com este tipo de taxa.
Tipo de recombinação: a máscara aplicada no crossing-over também interfere no comportamento do algoritmo. Correa Lucas (2000) salienta que a máscara de cruzamento por um ponto é a que apresenta pior desempenho.
Taxa de mutação: define a probabilidade de uma mutação ocorrer na estrutura dos cromossomos resultantes da reprodução. Recomenda-se uma taxa pequena de mutação, pois dessa forma se insere a biodiversidade necessária para o bom funcionamento do algoritmo e não se destroem as boas soluções.
3.6 Vantagens
Os algoritmos genéticos não garantem o encontro da solução ótima, mas suas características propiciam algumas vantagens em relação a outras técnicas. Diversos autores enumeraram essas vantagens.

Beasley, Bull e Martin (1993a) afirmam que o principal ganho dos AGs acontece nos problemas de difícil solução em que não existem técnicas específicas. O motivo da afirmação é em razão do algoritmo encontrar uma solução satisfatória em um tempo aceitável.  Outro aspecto positivo levantado pelos autores é que os AGs combinam a exploração de novas e desconhecidas áreas do espaço de busca com o aprendizado adquirido nos pontos já percorridos.
Luger (2004, p.443) salienta que uma importante vantagem está no paralelismo da busca. Segundo ele, “os algoritmos genéticos implementam uma forma poderosa de subida de encosta que mantém múltiplas soluções, elimina as soluções que não são promissoras e melhora as boas soluções”.
Goldberg (1989), Sobrinho e Girardi (2003), Braz Júnior (2000) e Müller (2005) complementam a lista informando que os AGs são robustos, flexíveis, versáteis e requerem pouco conhecimento da função a ser otimizada. Outra característica bastante citada é a relativa e surpreendente facilidade de implementação do algoritmo, pois não é necessário conhecimento aprofundado de matemática.
3.7 Aplicações

Devido às características dos AGs e a sua natural relação com a teoria da evolução, criaram-se inúmeras aplicações para os mais variados fins. Segue abaixo algumas das áreas de aplicação, citadas por Beasley, Bull e Martin (1993a), Mitchell (1996), Luger (2004) e Correa Lucas (2000):
· Otimização de funções numéricas: área onde mais se pesquisa algoritmos genéticos. O algoritmo deve estar apto a trabalhar com funções difíceis, descontínuas, multimodais e ruidosas;

· Processamento de imagens: um exemplo é o algoritmo que busca um suspeito de um crime a partir de seus traços faciais;

· Otimização combinatória: envolvem problemas em que é preciso arranjar diversos fatores. Exemplos: Caixeiro viajante, problema da mochila e grade horária;
· Sistemas de classificação: Tornar os computadores capazes de decidir como se adaptar as mudanças ocorridas no ambiente;

· Jogos: formular a estratégia de um jogador, prevendo as possíveis jogadas do adversário.
Como visto durante o capítulo, um algoritmo genético pode ser implementado de diversas maneiras e há vários fatores a serem considerados. A variedade de opções vai desde a codificação dos cromossomos até a cada uma das operações do algoritmo. No capítulo seguinte será descrito quais dessas opções se utilizará na construção do algoritmo proposto nesse trabalho.

4 MODELAGEM
O algoritmo a ser modelado e desenvolvido será baseado no banco de dados do Sistema Integrado de Administração Escola (SIAE), sistema que registra as matrículas dos alunos do Centro Universitário Feevale. Para a modelagem das classes do algoritmo utilizar-se-á o diagrama de classes da Unified Modeling Language (UML) e na representação dos cromossomos e genes do algoritmo genético se utilizará como modelo o trabalho de Correa Lucas (2000). Escolheu-se a representação desse autor, pois o modelo transmite a idéia de codificação dos cromossomos de maneira clara e objetiva.
4.1 Pré-condições

O funcionamento correto do algoritmo requer que algumas configurações e cadastros estejam previamente acertados. São eles:

· Cadastros dos cursos, disciplinas e grades curriculares;

· Disponibilidade de horários dos professores e quais as disciplinas eles estão aptos a lecionar;

· Registro de quais disciplinas os alunos gostariam de cursar no período letivo seguinte e em quais os horários de realização do curso eles não podem cursar.
4.2 Diagrama de classe

A figura a seguir mostra as classes que contemplam o domínio do problema que o algoritmo atuará:
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Figura 4.1 - Diagrama de classes
4.3 Modelagem do algoritmo genético

A lógica de funcionamento do algoritmo está baseada no modelo tradicional de algoritmo genético apresentado no capítulo anterior. Nas seções a seguir se descreverá como o algoritmo será desenvolvido.
4.3.1 Codificação dos cromossomos
Cada solução candidata a resolução do problema é composta pela lista de turmas oferecidas. A turma, por sua vez, contém a disciplina, professor, dia e horário de realização. Nos termos empregados nos algoritmos genéticos, o cromossomo seria formado pela lista de turmas, e cada turma equivale a um gene. O alfabeto de genes (pool genético) é o resultado de todas as possíveis combinações entre as disciplinas, professores aptos com os dias e horários. A figura a seguir representa a estrutura do cromossomo:

[image: image9]
Figura 4.2 - Representação do cromossomo e dos genes
4.3.2 Função de aptidão

Para avaliar a aptidão de uma solução será usado o seguinte cálculo:

1. Matricular os alunos nas turmas oferecidas conforme suas intenções de matrícula. Se houver duas turmas da mesma disciplina em um mesmo horário o aluno será matriculado na turma que estiver com o número maior de alunos.

2. Somar a quantidade de disciplinas que cada aluno conseguiu se matricular no passo 1. Quanto maior este número maior será o índice de aptidão da solução;

3. Diminuir do índice as restrições que a solução viola através de um sistema de penalidades. 

O sistema de penalidades conterá dois tipos: fracas e fortes. As penalidades fortes são aquelas que inviabilizam a solução e, portanto, receberão alto índice de penalidade, enquanto que as penalidades fracas, que são aquelas que diminuem a qualidade da solução, receberão um valor de penalidade inferior ao das penalidades fortes. O conjunto de penalidades é apresentado nas tabelas a seguir:

Tabela 4.1: Penalidades fortes aplicadas na função de avaliação de aptidão
	Penalidade
	Modo de verificação

	O mesmo professor leciona em duas turmas no mesmo dia e horário
	Varredura por entre os genes do cromossomo para detectar se o mesmo professor está lecionando em mais de uma turma no mesmo horário e dia da semana

	O professor excede o limite máximo de sua carga horária semanal
	Verificação se a quantidade de horas que o professor leciona na grade horária excede o limite máximo estabelecido em seu contrato

	O índice de ocupação das turmas é pequeno
	Cálculo da média de alunos por turma


Tabela 4.2: Penalidades fracas aplicadas na função de avaliação de aptidão
	Penalidade
	Modo de verificação

	O professor leciona em dia e horário que não é de sua preferência
	Cruzamento entre os dias e horário em que o professor estará lecionando com a sua disponibilidade


4.3.3 Operadores e parâmetros

As opções usadas nas demais operações do algoritmo genético foram escolhidas conforme a explicação sobre AGs contida no capítulo anterior. As opções são as seguintes:

Inicialização da população: A população inicial de soluções candidatas será gerada através do método de inicialização randômica não uniforme. Os valores dos genes serão escolhidos aleatoriamente a partir do pool genético. Entretanto, as turmas das disciplinas de maior número de alunos que tenham a intenção de cursá-la terão uma maior probabilidade de escolha.
Condição de término: O algoritmo terminará quando entrar em estado de estagnação, ou seja, depois de várias gerações o melhor índice de aptidão se manteve estável.
Seleção: a seleção dos indivíduos que participarão da fase de reprodução se dará por meio da estratégia de giro da roleta. Os indivíduos com maior índice de aptidão terão maior probabilidade de escolha. Não se aplicará nenhum método anterior de scaling.
Reprodução: os pares serão formados através de escolha aleatória. Já a máscara de cruzamento utilizada será a de dois pontos sorteados aleatoriamente para cada par.
Mutação: se aplicará o modelo de mutação flip, cujos genes recebem valores randomicamente do alfabeto válido. A taxa de mutação será pequena para que se mantenha a diversidade e se preserve as boas soluções.
Atualização da população: a população terá tamanho fixo e somente serão inseridos os indivíduos resultantes da reprodução que tiverem índice de aptidão superior aos indivíduos atuais da população. Esses indivíduos substituíram as piores soluções da geração corrente.
Taxa de reprodução: o número de cromossomos gerados durante a fase de reprodução equivalerá à metade da população. A opção é em razão de que uma taxa pequena de reprodução ocasiona lentidão no surgimento de novas estruturas e uma taxa elevada elimina boas soluções.
CONCLUSÃO

O grande interesse acadêmico pelo problema da grade horária é plenamente justificado. A grade horária afeta a vida e os interesses da instituição de ensino, professores e alunos e muitas vezes os objetivos dos envolvidos conflitam entre si. A instituição quer a maximização do uso de sua estrutura, os alunos desejam cursar primeiramente as disciplinas que parecem contribuir mais para a sua formação e os professores almejam um horário que lhes permita trabalhar em outros projetos. Conseqüentemente, encontrar uma solução que equilibre os interesses de todos e contribua para a melhoria no ensino é um desafio.
Entre os diversos trabalhos realizados sobre o tema, percebe-se que a técnica de algoritmos genéticos é uma das mais utilizadas. Devido ao grande conjunto de restrições existentes e ao amplo campo de possíveis soluções, vários pesquisadores dão preferência aos algoritmos genéticos em detrimento a técnicas específicas. Entretanto, algoritmos que combinam a Teoria da Evolução com técnicas específicas também são comuns.
A preferência pelos algoritmos genéticos decorre de algumas características. Primeiramente, pela metáfora biológica que é usada como referência para o funcionamento do algoritmo. Em segundo, pela relativa facilidade de implementação, que não requer do pesquisador um grande e aprofundado conhecimento de matemática. Em terceiro, pelas inúmeras técnicas possíveis para a implementação dos operadores de seleção, recombinação e mutação. E por último, embora não seja possível garantir o encontro da melhor solução, os algoritmos se adaptam facilmente a diversos tipos de problema.
Pretende-se na segunda etapa do trabalho de conclusão realizar o aprofundamento de alguns temas levantados nessa primeira fase, além de construir e avaliar o algoritmo. Entre os temas a serem aprofundados estão as técnicas avançadas dos algoritmos genéticos, como o modelo de ilhas, e questões pedagógicas a serem observadas na geração da grade horária. O algoritmo será desenvolvido na linguagem C#, e logo após, serão avaliados os resultados obtidos com o uso do algoritmo através de um formulário de métricas.
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� A é um problema NP-difícil se todo problema de NP (algoritmo não-determinístico polinomial) se reduz polinomialmente a A.








