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Abstract. This paper presents a Distributed Genetic Algorithm for solving the Time-
tabling problem of the Federal Institute of Santa Catarina Campus Lages, which aims
to build a timetable without violating the restrictions imposed by the institution. To
this end, an algorithm that can be run in a centralized or distributed environment
was developed. Such algorithm has a pre-processing step which is responsible for
reducing the search space, in addition to a depth-first search for the distributed envi-
ronment, aimming to solve the remaining conflicts. It was verified that the algorithm
reached, in both environments, the perfect solution and, in addition, the solution in
the distributed environment reached the results in 26 seconds on average, while the
centralized solution took 70 seconds.

Resumo. Este artigo apresenta um Algoritmo Genético Distribuido para resolugdo
do problema de Timetabling do Instituto Federal de Santa Catarina Campus La-
ges, que visa gerar um quadro de hordrios sem violar as restricoes impostas pela
instituicdo. Para tal, foi elaborado um algoritmo que pode ser executado em am-
biente centralizado ou distribuido, que conta com um pré-processamento que é res-
ponsdvel por diminuir o espago de busca, além de um algoritmo de drvore de busca
em profundidade limitada para o ambiente distribuido, com o objetivo de resolver os
conflitos restantes. Foi constatado que o algoritmo alcangcou, em ambos os ambien-
tes, a solucdo perfeita e, além disso, a solu¢cdo em ambiente distribuido chegou nos
resultados, em média, 26 segundos, enquanto a centralizada levou 70 segundos.

1. Introducao

A cada inicio de semestre em uma institui¢do de ensino, surge um problema recorrente: a
elaboracdo dos quadros de horarios de professores e estudantes. Esse problema € conhecido
como timetabling, que segundo Schaerf (1999), consiste no agendamento de uma sequéncia de
disciplinas e espacos fisicos, como salas de aula e laboratérios, entre professores e estudantes
num periodo de tempo previamente estabelecido, satisfazendo um conjunto de restricdes. De
acordo com Cruz et al. (2019), a elaboragdo desses hordrios causa um grande desgaste nos
profissionais responsdveis por esta atividade, o que pode levar a erros causados por uma grande
quantidade de varidveis, restricoes e necessidades relacionadas aos recursos fisicos € humanos.
Essa complexidade é causada pelo fato de que ndo existe um algoritmo capaz de encontrar
uma solucao 6tima em tempo polinomial para o problema de timetabling, o qual é categorizado
como um problema NP-completo (Colorni et al., 1999).

Dentro desse contexto, as técnicas mais utilizadas em problemas de timetabling, sao
meta-heuristicas, tais como: Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Artifi-



cial Bee Colony (ABC), busca tabu e Algoritmos Genéticos (AG). Esse ultimo possui resultados
expressivos em problemas de timetabling, sendo abordado nesse trabalho.

Algoritmos genéticos € uma subdrea da computacio evoluciondria, que segundo Conci-
lio (2000) € classificada como uma estratégia para resolver problemas genéricos, capaz de atuar
em espacos ndo-lineares e ndo-estacionarios. Apesar de ndao garantir o melhor resultado, geral-
mente chega-se em uma boa aproximacao para a solu¢ao 6tima em um tempo ndo-exponencial.
A partir dessa afirmacao, é possivel identificar que para problemas NP-Completo, como o #i-
metabling, AG sdo capazes de encontrar boas solu¢des em um tempo computacional vidvel.

Para Costa et al. (2010), pode-se definir algoritmos genéticos como uma fungao es-
tocastica de busca global, que € baseada no principio de funcionamento da teoria da evolugao
e selecdo natural de populagdes. De acordo com Linden (2012):

“Nos algoritmos genéticos, populacdes de individuos sdo criados e submetidos
aos operadores genéticos de selecdo, crossover e mutagdo. Estes operadores
utilizam uma caracterizacdo da qualidade de cada individuo como solu¢ao do
problema em questdo chamada de avaliacdo deste individuo e vao gerar um
processo de evolucdo natural destes individuos, que eventualmente gerard um
individuo que caracterizard uma boa solug¢ao (talvez até a melhor possivel) para
0 nosso problema.”

No Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Santa Catarina (IFSC),
Campus Lages, o problema de timetabling também € uma realidade, pois a instituicdo uti-
liza um sistema terceirizado que ndo € capaz de gerar um horario completo, sem violar muitas
restricoes. Por consequéncia, € necessario a intervengao de servidores técnico-administrativos
e coordenadores de curso para realizar ajustes nos horérios gerados.

O objetivo deste trabalho € elaborar um AG para resolucao de timetabling para o con-
texto do IFSC Campus Lages, visto que cada institui¢do de ensino tem suas proprias restrigoes
e recursos, o que dificulta a reutilizacao de solugdes ja desenvolvidas ou genéricas.

Para alcancar este objetivo, foram tragados os seguintes objetivos especificos:

e Modelar um AG capaz de encontrar a solugdo para o problema de timetabling do IFSC
Campus Lages;

e Implementar o AG modelado de diferentes maneiras, como threads e objetos dis-
tribuidos;

e Avaliar o desempenho das diferentes implementagdes do AG.

Visando melhorar o desempenho do processamento do AG foi implementado um
moédulo que tem o papel de processar os dados provenientes do IFSC, dividindo os cursos
em conjuntos menores para posteriormente serem processados no AG. Apds a conclusdo dessa
etapa, inicia-se de fato a execu¢do do AG, que pode acontecer de duas formas, a primeira é
realizando o processamento de maneira centralizada, assim o AG € executado em um Unico
computador, gerando a solucdo final. A segunda forma de execugdo € o processamento dis-
tribuido, que utiliza-se dos conjuntos gerados no pré-processamento para envid-los a diferentes
computadores e assim tornar o processo mais rapido. Entretanto, ao final da execucdo de cada
computador obtém-se uma solucdo para cada conjunto processado. Devido a isso, foi imple-
mentada uma etapa posterior a execu¢ao do AG que utiliza um algoritmo de arvore de busca
em profundidade limitada para solucionar os possiveis conflitos gerados.
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Este trabalho estd divido em cinco se¢des. A primeira se¢do contém uma introdugdo
ao tema e os objetivos do trabalho. Na segunda secdo apresenta-se o referencial tedrico sobre
timetabling e alguns trabalhos similares. A terceira secdo descreve a metodologia utilizada
incluindo a apresentacdo da modelagem e implementacido do AG. A secdo 4 apresenta os resul-
tados encontrados. Por fim, na quinta secio sdo descritas as consideragdes finais deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Na visao de Wren (1995), timetabling pode ser descrito como a alocacao de recursos, sujeito
a restricoes, de certos objetos alocados no espago-tempo, de maneira a satisfazer o maximo
possivel um conjunto de objetivos. Problemas de timetabling estdo presentes em diferentes
contextos, incluindo escalas de plantdo médico, eventos esportivos, transporte € institui¢oes
educacionais (Burke et al., 2007). Ainda sobre a abordagem em escolas e universidades, este
problema pode ser dividido em trés classes principais (Schaerf, 1999):

o Timetabling de Escola: também conhecido como modelo turma/professor, no qual o
agendamento € feito para todas as turmas de uma escola, evitando que o professor
tenha duas turmas ao mesmo tempo. Este modelo € o mais utilizado em escolas de
ensino fundamental e médio do Brasil;

o Timetabling de Curso: também conhecido como timetabling de cursos de universidade,
que é o agendamento para todas as disciplinas de um conjunto de cursos da univer-
sidade, com o intuito de minimizar a sobreposi¢ao de diferentes matérias que tenham
alunos em comum;

e Timetabling de Exame: agendamento de testes de um conjunto de cursos, com o obje-
tivo de evitar que os alunos tenham duas provas em um mesmo horério, € minimizar o
actimulo de testes em um curto periodo de tempo.

De maneira geral, timetabling educacional possui dois tipos de restri¢cdes: hard e soft.
Restri¢des hard devem necessariamente ser atendidas para que a solugdo seja viavel. Algumas
restri¢des hard comuns sdo: um professor nao pode lecionar duas disciplinas em um mesmo
horério, uma sala de aula ndo pode ser utilizada por duas turmas ao mesmo tempo e uma
turma nao pode ter duas disciplinas no mesmo horario. As retrigdes soft sdo definidas como
desejdveis, porém nao essenciais, como, por exemplo, um professor lecionar uma disciplina em
um hordério de sua preferéncia, ou nao haver somente uma matéria durante um tnico turno. Os
dois tipos de restri¢des sao definidas pela institui¢cao de ensino, levando em consideracao suas
necessidades.

Segundo Daskalaki e Birbas (2005), existem na literatura um nimero significativo de
técnicas e abordagens utilizadas para a resolucao de timetabling. Estes autores pontuam, ainda,
que problemas pequenos podem ser resolvidos através de algoritmos exatos. Porém, conforme
seu tamanho aumenta, a solucao 6tima fica mais distante de ser encontrada, devido a sua com-
plexidade computacional. A dificuldade de resolucdo deste tipo de problema também estd asso-
ciada a discrepancia de restri¢oes, recursos e necessidades entre instituicoes. Em funcao disto,
meta-heuristicas vem sendo aplicadas com o objetivo de encontrar uma solugao satisfatria em
um tempo aceitavel.

GRASP ¢ uma das técnicas utilizadas para resolver problemas de timetabling. De
acordo com Resende e Ribeiro (2010), ela € constituida basicamente de duas fases: a construcao
e a busca local. A fase de construcdo gera uma solugdo vidvel, a fase de busca local investiga



sua vizinhanga até que o minimo local seja encontrado e a melhor solu¢do geral € mantida
como resultado.

O trabalho de Burke et al. (2009) apresenta um algoritmo hibrido baseado em GRASP,
em conjunto com as heuristicas de baixo nivel de grafos, Saturation Degree (SD) e Largest
Weighted Degree (LDW), para um problema de timetabling de exame adaptativo. A heuristica
SD ordena os exames de acordo com os espacos de tempo, priorizando os mais restritivos,
e a heuristica LWD ordena os exames que possuem mais alunos com possiveis choques com
outros exames. De maneira geral, o SD gera uma solucdo vidvel, porém nao apresenta um bom
desempenho nos estdgios iniciais de construcao, o que levou a utilizacdo de LWD até um certo
ponto dessa etapa.

O algoritmo foi aplicado nas duas primeiras versdes do conjunto de dados para testes
de desempenho da Universidade de Toronto, concluindo que o desempenho do SD em conjunto
com LWD foi superior a execugdo individual dessas heuristicas. O algoritmo hibrido apresen-
tou os melhores resultados, alcangcando ao menos uma solucdo factivel em 100% dos conjuntos
de testes. Além disso, obteve um aproveitamento superior em relagao aos algoritmos individu-
ais, referente ao percentual de testes em que foi capaz de encontrar a solu¢ao em cada um dos
conjuntos.

Outro tipo de técnica utilizada é a ABC. Essa técnica € baseada na estrutura de uma
colonia de abelhas e tem como objetivo encontrar a fonte de alimento com maior qualidade,
sendo essa fonte a provéavel solu¢do do problema. Schiezaro e Pedrini (2013) classificam as
abelhas em trés tipos:

e Empregada: encontra uma possivel fonte e armazena a informacgdo de sua qualidade,
além de compartilhar essas informagdes com as outras abelhas da colmeia;

e Oportunista: recebe a informagdo da empregada, e escolhe a fonte de alimento com
maior qualidade para explorar a vizinhanga, € no momento que escolhe essa fonte,
torna-se uma abelha empregada;

e Exploradora: sdo abelhas empregadas que trocam sua funcdo quando a fonte de ali-
mento € exaurida, assim tentando encontrar novas fontes.

O trabalho de Bolaji et al. (2014) apresenta um algoritmo hibrido de ABC e um otimi-
zador de subida de encosta (HCO), para um problema de timetabling de curso. O algoritmo é
baseado na estrutura do ABC, a inicializacdo das fontes de alimento € feita através de LWD
e backtracking algorithm (BA) e o processo de busca local € feito pelas empregadas que foi
otimizado através do HCO. O testes foram realizados no conjunto de instancias de Socha et al.
(2002), com problemas de tamanho pequeno, médio e grande. Em comparacdo com varios
outros algoritmos, apresentou os melhores resultados gerais, principalmente em problemas de
médio e grande escala.

Na Tabela 1, o algoritmo ABC-Hibrido, produzido por Bolaji et al. (2014), é comparado
com as outras técnicas. Os autores consideram necessdrio que nenhuma das restricdes hard
sejam violadas para uma soluc¢do factivel ser encontrada, por isso o parametro utilizado para
comparar o desempenho dos algoritmos foi a quantidade de restri¢des soft violadas, que devem
ser minimizadas. Os valores em negrito representam os melhores resultados para determinada
instancia.

A técnica de busca tabu também € uma alternativa interessante. Segundo Edelkamp e
Schrodl (2012), este € um algoritmo de busca local que restringe a vizinhanga factivel através
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Tabela 1. Os melhores resultados alcancados pelo ABC-Hibrido e outras técnicas de
inteligéncia de enxame.

Técnica Pequeno1 Médiol Médio2 Grande
ABC-Hibrido 0 73 79 462
Sistema de Formiga MAX-MIN 1 195 184 851.5
Algoritmo de Otimizacdo de Acasalamento de Abelhas 0 75 88 523
Abordagem Hibrida Evoluciondria 0 221 147 529
Algoritmo Great Deluge ndo-linear Evoluciondrio 0 126 123 821
Algoritmo Great Deluge com Mecanismo de Eletromagnétismo 0 96 96 683
Formigas Cooperativas Obstinadas 5 176 154 798
Algoritmo Genético de Busca Guiada Extendida 0 139 92 615
Algoritmo Genético Guiado 0 240 160 801
Sistema de Formiga Elitista 0 84 82 690
Sistema Hibrido de Colonia de Formigas 0 117 121 647
Abordagem Metaheuristica Hibrida 0 96 96 683

Fonte: adaptado Bolaji et al. (2014)

dos vizinhos que sdo excluidos. Para isto, existe uma estrutura de dados chamada lista tabu,
que armazena os estados inalcancaveis, evitando que a busca fique presa em maximos locais.
Caso todos os vizinhos estejam na lista tabu, é permitido um movimento que piore o valor da
funcao objetivo.

O trabalho de Di Gaspero e Schaerf (2001) utiliza um algoritmo hibrido que combina
busca tabu e busca tandem (mecanismo simples para combinar duas técnicas de busca local),
para um problema de timetabling de exame, em diferentes conjuntos de dados da comunidade
de timetabling de Toronto e Nottingham. Foram utilizados dois algoritmos baseados em tabu,
0 primeiro consiste em uma busca tabu simples utilizando uma lista completa de violagdes, e
segundo € um algoritmo tandem, combinando duas buscas tabu. No algoritmo baseado em tan-
dem, cada uma das buscas é chamada de runner, onde um runner foca em buscar qualquer tipo
de melhoria e o segundo foca nas restricdes hard, levando em conta somente 0s movimentos
que as afetam.

Os valores apresentados na Tabela 2 representam a fun¢do objetivo a ser minimizada,
que foi normalizada com base no nimero de violagdes por estudante, permitindo a comparagao
de resultados de instincias com tamanhos diferentes. O algoritmo tandem de Di Gaspero e
Schaert (2001) foi comparado a dois algoritmos meméticos, produzidos por Burke e Newall
(1999). Os autores concluem que a solucao tandem obteve melhores resultados que MA2, e
apesar dos resultados inferiores em comparacdo a MA2+D, esse tipo de abordagem baseada
em decomposi¢io geralmente € sensivel as instancias do problema.

Além dessas técnicas, AG podem ser considerados para a busca de uma solucdo vidvel.
De acordo com Montana et al. (1998), a razdo de AG ser um sucesso e ter uma vasta utilizagao
para problema de escalonamento deve-se a combinagao de poder e flexibilidade. O poder deriva
da prova empirica que algoritmos evoluciondrios encontram de maneira eficiente a solugcdo
Otima em espacgos de pesquisa grandes e complexos, caracteristica tipica dos problemas do
mundo real. A flexibilidade de AG tem multiplas facetas, j4 que podem efetivamente tratar
problemas que muitos algoritmos de otimizagdo tradicionais ndo conseguem, COmMo espacgos
discretos e ndo-lineares.



Tabela 2. Comparacao com resultados de Burke e Newall (1999).
Solucao Tandem  Burke and Newall
Melhor Média MA2 MA2+D

Conjunto de Dados Exames Espaco de Tempo

CAR-F-92 543 36 3048 33717 12167 1765
KFU-S-93 461 21 2135 2825 3883 1608
NOTT 800 23 751 810 1168 736

PUR-S-93 2419 30 123935 126046 219371 65461

Fonte: adaptado Di Gaspero e Schaerf (2001)

O trabalho de Sutar e Bichkar (2017) € direcionado ao timetabling escolar. Ele utiliza
um algoritmo hibrido baseado em AG, combinado com busca tabu, como uma solucdo para
o hdtt4, que é um conjuntos de dados para timetabling presente em uma cole¢do de conjunto
de dados de testes para pesquisa operacional, chamada OR-Library. O funcionamento do algo-
ritmo € baseado na estrutura fundamental do AG, a inicializacdo da populacao é feita através de
busca tabu e a mutagdo e crossover foram modificados a fim de satisfazer os requisitos de carga
de trabalho. Os autores concluiram que a solucdo produzida satisfez todas as restricOes para o
problema, gerando o melhor resultado em 7 segundos, enquanto um AG simples alcancou esse
resultado em 12 segundos. Além disso, técnicas baseadas em redes neurais, ttmpera simulada,
busca tabu e gulosa, obtiveram seus resultados em tempos ainda maiores.

O trabalho de Alves et al. (2017) apresenta um AG recursivo para resolver o problema
de timetabling de curso da Universidade Federal do Ceard. Além da recursividade, o AG tem
como objetivo ser escaldvel e parametrizado a fim de encontrar uma solucao factivel para uma
maior gama de cursos. O AG recebe como parametros a lista de cursos, a indisponibilidade
dos agentes - que incluem professores e disciplinas, e os parametros do AG, como as taxas
de mutacdo e cruzamento. Em cada execucdo do AG, busca-se por uma solugao factivel para
um curso na lista, e uma vez que a solugdo € encontrada, essa lista € atualizada criando uma
nova designagdo para o agente. Essa designacgao € utilizada para atualizar a indisponibilidade
dos agentes para a proxima execugdo. Esse processo € repetido até ser encontrada a solugdo
geral do problema. Os autores ressaltaram que houve dificuldade em comparar os resultados
com outros presentes na literatura, devido a complexidade das divergéncias do ambiente. No
entanto, os trabalhos de Borges (2007) e Ramos (2002) apresentam diferencas minimas em
classes, agentes e restricdes, que possibilita a comparagcdo. Os autores concluiram que na
maioria das tentativas, o0 modelo encontrou a solucdo factivel e também gerou mais de uma
solugdo possivel.

Como mostra a Tabela 3, os resultados indicaram que o algoritmo de Alves et al. (2017)
levou menos tempo que os outros, mesmo assim, vale ressaltar a divergéncia da modelagem
e parametros entre os trabalhos. Os autores também reforcam que quanto maior a populagao,
mais custosa € a execugdo, assim como o nimero de geragdes em relagdo ao tempo de execugao.

O trabalho de Nourmohammadi-Khiarak et al. (2017) utiliza métodos de controle mul-
tiagente combinado com AG para resolver um problema de timetabling, focando no geren-
ciamento de eventos interdepartamentais dos cursos da universidade de Tabriz, no Ira. Cada
departamento € representado como um agente, com procedimentos e restri¢cdes unicas. O sur-
veyor agent, extrai eventos em comum entre esses multiplos departamentos associados, com
suas respectivas restricdes e recursos adicionais disponiveis. Por fim, o interface agent obtém
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Tabela 3. Comparacao com outros trabalhos similares.

Parametros Alves Borges Ramos
Nimero de Classes 16 8 14
Numero de Agentes 21 33 21
Numero de Salas X X 10
Tamanho da Populagao 75 1000 100
Operador de Crossover (0),4 PMX  Ponto Unico
Taxa de Crossover 50% 50% 70%
Taxa de Mutagdo 1/25 1/20 0,002
Estratégia de Solucao Aleatorio Roleta Torneio
Elitismo X 10% X
Monitor de estagnagao X Sim X
Geracdes 493 201 ~15000
Tempo de Execucdo (em minutos) ~3,7 X 35-90
Aptidao 1 1 0.5

Fonte: adaptado Alves et al. (2017)

as informacdes do surveyor agent e utiliza um algoritmo competitivo imperialista !para retirar
interferéncias e aumentar a satisfacdo dos eventos em comum.

Dentre os resultados obtidos pelo trabalho, pode-se destacar dois pontos: 1) a dissipagdo
de excesso de recursos em cada departamento foi minimizada, o que representa uma melhora
na alocacdo de eventos em comum; 2) a abordagem proposta organizou prioridades de forma
decrescente sobre os eventos comuns entre os departamentos, para a alocag¢do de recursos em
excesso. Além disso, métodos baseados em sistema multiagente levam a uma melhora da
independéncia do timetabling de cada departamento.

Um trabalho que tem como objetivo implementar novas abordagens para o uso de AG
na nuvem, utilizando softwares de conteinerizacao e também web services, € descrito por Salza
e Ferrucci (2018). A aplicacdo adota a arquitetura mestre/escravo, sendo o nodo mestre res-
ponsavel pela execu¢cdo do AG, exceto a fun¢do de avaliagdo que é delegada aos nodos escra-
vos. A comunicagdo entre esses nodos € feita através do RabbitMQ, um software open source
utilizado para intermediar mensagens. Cada escravo atua sob o CoreOS, que é um sistema
operacional focado em ambientes distribuidos.

Quanto aos resultados, segundo os autores, foi possivel acelerar a execu¢ao do AG, com
um total de 128 escravos. Notou-se, também, uma grande dependéncia entre a carga computa-
cional e o custo de comunicagao, ou seja, quanto maior a quantidade de informacdo associada
ao cromossomo, maior € o custo da troca de mensagens entre os nodos. O desempenho e o
tempo de configurac@o posicionam a abordagem em nuvem positivamente entre outras tecno-
logias empregadas a paralelizacdo de AG disponiveis na literatura.

Os trabalhos citados nesta secdo possibilitaram a compreensdo das defini¢cdes gerais
das técnicas, conceitos, diferentes formas de resolucdo e tipos de problemas de timetabling.

'E um algoritmo que modela os individuos da populacio como imperialistas e coldnias, baseado na competicio
imperialista, o qual impérios fracos colapsam e os mais fortes dominam mais colonias, com o objetivo final de
gerar uma estado que haja somente um império.



Embora ndo seja possivel uma comparacao quantitativa dos seus resultados, em funcao das di-
vergéncias dos ambientes citada por Alves et al. (2017), eles contribuiram para o entendimento
sobre como a otimizagao do processamento geral pode ser feita a partir de pontos especificos e
como a divisdao do processo em partes menores pode impactar em um ganho de performance.

E visivel dentre os trabalhos apresentados que a combinacio de diferentes técnicas para
buscas locais apresentam resultados mais satisfatorios do que quando comparados a técnicas
puras, como mostra Burke et al. (2009), Bolaji et al. (2014) e outros. A priorizagdo de alocacao
dos elementos mais restritivos primeiro, como feita por Burke et al. (2009), e a resolu¢dao do
problema em etapas, como demonstrada por Alves et al. (2017), foram elementos importantes
para a concepg¢do da solugdo proposta neste artigo. Além disso, os trabalhos citados validam
a utilizacdo de AG como uma técnica vidvel para o problema abordado nesse artigo, como de-
monstra Montana et al. (1998) e Sutar e Bichkar (2017), apresentando flexibilidade na escolha
da arquitetura de implementacao e a possibilidade de utilizagdo de agentes distribuidos, como
destaca Salza e Ferrucci (2018).

3. Materiais e Métodos

Este trabalho € de natureza aplicada, pois objetiva o desenvolvimento de conhecimento para
uma aplicagcdo pratica, que visa a resolu¢do de um problema de timetabling escolar. Para a
abordagem do problema, a andlise das informacdes € quantitativa, a partir de recursos e técnicas
estatisticas. Do ponto de vista dos objetivos, apresenta um viés exploratorio, aprofundando-se
no problema para apresentar hipéteses sobre o mesmo, através do estudo de outros exemplos.
Livros, artigos de periddicos e materiais disponiveis da Internet, fundamentaram os procedi-
mentos técnicos, 0 que caracteriza uma pesquisa bibliografica. Além disto, adotou-se uma
abordagem experimental, a fim de definir a estratégia com desempenho mais significativo em
relacdo ao AG, e um estudo de caso com os dados disponibilizados pelo IFSC foi realizado.

O levantamento sobre os temas AG, timetabling e trabalhos relacionados foi desenvol-
vido por meio da pesquisa em sites académicos como google scholar, scielo e sciencedirect.

Ap6s essa etapa, a modelagem do AG foi realizada tomando como base o estudo de
caso dos trabalhos de Borges (2007) e da Silva (2010), a qual foi adaptada para as restri¢des do
IFSC. A principal mudanca € a flexibilizacdo do numero de aulas que determinada disciplina
pode ter, possibilitando que as disciplinas tenham duas ou quatro aulas em um dia.

Na sequéncia, para a realizacdo dos testes de desempenho do sistema, foi criado um
ambiente para simular alguns cendrios, como programacao centralizada, com e sem a utilizacao
de threads, e programacao distribuida. Posteriormente, foi implementado o AG, de acordo com
o método que gerou os melhores resultados nos testes. Para esse desenvolvimento foi utilizada
a linguagem de programacao Java, aliada ao framework Spring para o backend. Uma aplicacao
Web foi desenvolvida em relacdo ao frontend e para melhor integragdo de ambos, foi utilizado
o padrdo de projeto Model-View-Controller (MVC).

Para testar os resultados obtidos com o algoritmo desenvolvido na etapa anterior, dados
de semestres anteriores do IFSC foram utilizados. Um destes testes, avaliou a influéncia de
parametros como taxa de mutagdo, cruzamento, elitismo e tamanho da populacao nos resultados
do AG, a partir da analise de variancia e de testes de comparacdo de médias. Ja o outro teste,
calculou a qualidade dos resultados e o tempo médio de execucao, por meio do valor da média
e desvio padrdo, uma vez que AGs usam valores aleatérios em sua execucdo e podem gerar
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resultados muito diferentes para os mesmos dados de entrada, em diferentes execugdes.

As subsecdes seguintes tratam da leitura dos dados, o pré-processamento dos dados, a
modelagem e implementacdo do AG.

3.1. Leitura dos Dados

O sistema utiliza um conjunto de dados gerado por um sistema do IFSC Campus Lages que
estd disponivel através de um arquivo no padrao XML. A partir desse conjunto é gerada uma
estrutura equivalente mais concisa, ja que os dados provenientes do IFSC estdo organizados
de maneira que todas as informacdes estdo fortemente acopladas a uma classe que € utilizada
somente como uma tabela de associacao, fazendo-se necessario a consulta a maltiplas classes
para obtencdo de dados, o que impacta diretamente no processamento do algoritmo.

A Figura 1 apresenta a estrutura dos dados presentes no XML do IFSC e a Figura 2 a
estrutura da Competi¢io Internacional de Timetabling (ITC) de 2007, Na sequéncia, a Figura
3 representa o modelo adaptado utilizado pelo algoritmo, que tem como base a estrutura do
ITC, visando trabalhos futuros, nos quais pretende-se testar o sistema desenvolvido com os
conjuntos de testes disponibilizados nesta competi¢ao.

Subjects Lessons Classrooms

+id: int L +id: int +id: int
+ subjectid: int

+ shortname: string + shortName: string

+ name: string + classld: int + name: string
+ classroomld: int + name: string
+ teacherld: int + capacity: int

+ durationPeriods: int

+ periodsPerveek: int

Classes

+id: int

+ shortMame: string Teachers

+ name: string — +id: int

+ teacherld: int + name: string

+ timeoff: string

+ shortName: string

+ timeoff: string

Figura 1. Relacdo do modelo do IFSC

As principais diferengas entre esses modelos sao:

e No modelo adaptado as restri¢des estao representadas em uma classe separada chamada
Unavailability Constraints e estao ligadas somente a classe Lesson, ou seja, as restricoes

2A Competi¢io Internacional de Timetabling (ITC) de 2007 foi um evento organizado por um grupo de pes-
quisa da Universidade do Queen’s em conjunto de outras universidades, composta por trés trilhas com diferentes
problemas de timetabling educacional. O objetivo do ITC era reunir pessoas de diferentes areas, a fim de encontrar
novas abordagens e também melhorar a qualidade das pesquisas na area de timetabling. Os dados presentes nessa
competicao ainda sdo utilizados como referéncia para comparagao de solugdes de timetabling até hoje.
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estdo associadas as disciplinas de um curso. O modelo do IFSC ndo possui uma classe
especifica sobre essas restri¢oes;

e No modelo adaptado a informacdo da entidade do professor estd incluida como um
atributo na classe Lesson. Ja no modelo do IFSC existe uma classe para representar
essa entidade;

e Alguns atributos da classe Lesson do modelo adaptado sdo obtidos dos identificadores
das classes Subjects e Classes do modelo do IFSC;

e A classe Course do modelo adaptado representa um tnico curso com suas respectivas
disciplinas. No modelo do IFSC ndo ha uma classe com esta funcdo, assim esses dados
sdo obtidos através do cruzamento de informacdes da classe Lessons.

[
Course

Curricula

+ courseld: strin
o + curriculumid: string

+ teacher: siring

+ courses: int

+ lectures: int
+ memberid: stringf]

+ minWorkingDays: int

+ students: int

= Unavailability_Consiraints

+ courseld: string

+ day: int

+ dayPeriod: int

Figura 2. Relacao do modelo do ITC

Visando compatibilizar os dois modelos, foram realizados alguns ajustes, sendo eles:

e Na classe Lesson do modelo adaptado, o atributo minWorkingDays é obtido através da
divisdo do atributo periodsPerWeek por durationPeriods, referentes ao modelo do IFSC;

Course Lesson
+ courseld: string + courseld: string
+ lessonsMumber: int — + lessonld: string
+ shift: int + fteachers: string(]

+ studentsMumber: int

+ lecturesMumber: int

Unavailability_Constraints + minWorkingDays: int

+ lessonld: string

+ day: int

+ dayPeriod: int

Figura 3. Relacao do modelo adaptado
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e O atributo studentsNumber da classe Lesson ndo possui correspondente no pelo modelo
do IFSC, assim foi atribuido um valor constante a ele que nao interfere na funcdo de
avaliacdo do AG;

e Na classe Course o atributo shift € obtido através da andlise do atributo timeoff da classe
Classes:;

e Na classe Unavailability Constraints do modelo adaptado, os atributos day e dayPe-
riod sao obtidos através da andlise do atributo timeoff da classe Teachers, referente ao
modelo do IFSC.

3.2. Modelagem do Algoritmo Genético

O objetivo do AG € gerar horérios para os cursos que nao violem as seguintes restricoes:

Turmas com duas aulas no mesmo periodo;
Turmas com aulas de outras turmas;
Disciplinas com aulas excedentes ou faltantes;
Conflito de horarios entre professores;
Indisponibilidade dos professores.

As trés primeiras restricdes foram resolvidas durante a modelagem do AG e a
implementagdo de seus operadores, como € explicado no decorrer desta secdo. Desta forma, a
funcdo de avaliacdo ndo precisa verificar a existéncia das mesmas, o que representa um ganho
de tempo na execucdo do AG.

As tnicas duas restricdes que podem ocorrer com a modelagem e operadores adotados
e que precisam ser verificadas pela funcdo de avaliacdo sdo:

e Conflito de horérios: Essa restricdo descreve os casos em que um professor ministra
duas disciplinas no mesmo periodo letivo e € classificada como uma restricao hard, ou
seja, o hordrio torna-se invidvel caso ocorra;

e Indisponibilidade dos professores: Representa os cendrios em que uma aula € atribuida
a um professor num periodo que nao pode lecionar. A classificacdo dessa restricao é
soft, ja que caso ocorra, o hordrio ndo serd invidvel, porém é desejivel reduzir o seu
ndmero de ocorréncias;

O cromossomo € uma estrutura de dados que tem a capacidade de representar a solu¢ao
final do problema, que usualmente € representada por um vetor.

Neste trabalho, o tamanho do cromossomo € dado pela equacdo 1 :

tamanho = n x (q/2) (1)

Na equagdo 1, n representa o nimero de turmas do campus e ¢ a quantidade de aulas
das turmas por semana. Essa quantidade € dividida por dois porque cada gene do cromossomo
representa duas aulas consecutivas, pois esta € situacdo mais comum no IFSC. Desta forma,
o AG precisa alocar duas aulas por turno para cada turma, o que reduz significativamente o
espaco de busca, se comparado a uma solu¢do modelada com quatro aulas individuais.

A Figura 4 representa a estrutura das aulas presentes no cromossomo. Essa estrutura
contém as informacdes dos cddigos das disciplinas, seus nomes e carga hordria semanal. Como
mostra a Figura 5, cada turma € representada por dez posi¢des do cromossomo, e tais posi¢oes
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Disciplina Carga Horaria
(Horas semanais)

1 Calculo Numérico 4

2 Grafos 2

3 Informatica e Sociedade 2

4 Fundamentos de Banco de 4
Dados

5 Introdugdo a Engenharia 4

de Software

6 Teoria da Computagdo 4

Figura 4. Representagao das disciplinas de uma turma

simbolizam o periodo e o dia da semana de cada uma das aulas. Por exemplo, os valores das
posicdes 0O e 1 (1 e 5) representam, respectivamente, os cddigos das aulas de cdlculo numérico
e introdugdo a engenharia de software, de acordo com a Figura 4.

Como citado anteriormente, cada gene representa duas aulas, pois esta € a situacdo da
maioria dos casos no IFSC, porém existem cursos que ndo se encaixam nesse padrdo, tendo
disciplinas com quantidade impar de aulas semanais. Nestes casos, as aulas impares de cada
disciplina s@o agrupadas para formar uma tnica aula par. Assim, como ocorre atualmente, esta
aula representa que uma das disciplinas terd duas aulas na primeira metade do semestre e a
outra disciplina duas aulas na segunda metade.

O processamento do AG segue o modelo apresentado na Figura 6 e todos os parametros
citados nas proximas etapas foram ajustados durante a fase de testes. As etapas do processa-
mento do AG sao: inicializacdo, avaliacdo, sele¢do, cruzamento e mutagao.

Turma A Turma B ..
f
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Y 10 11 )
1 5 2 6 3 4 4 1 6 5 14 16 v
SegumL—Feira Terga-Feira Quarta-Feira Quinta-Feira Sexta-Feira Segunda-Feira ...
- Segunda-Feira
Periodo 1 1 2 3 4 6
Periodo 2 1 2 3 4 6
Periodo 3 5 6 4 1 5
Periodo 4 5 6 4 1 5

Figura 5. Representacao da estrutura do cromossomo
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. ~ . Solugdo satisfatoria
‘—» Inicializag&o Avaliag&o =T\ e oontrada —»@

Solugéo satisfatéria néao
encontrada

:

Selecéao
Nova geracéo

Mutacéo «——Cromossomos de eliteg?

Todos 0s cromossomos

i

Figura 6. Diagrama de atividades do Algoritmo Genético

A etapa de inicializa¢dao tem como objetivo preencher as posi¢des do cromossomo com
valores aleatorios de acordo com as disciplinas de cada curso. Como cada cromossomo repre-
senta uma solucdo para o problema, a inicializagdo dos mesmos com valores aleatdrios leva a
geracdo de diferentes solucdes, fornecendo a diversidade genética necessdria para que as me-
lhores partes de cada solucdo sejam combinadas ao longo do processo, até que a solugdo seja
encontrada.

O processo consiste em percorrer cada turma e obter todas as disciplinas relacionadas
a ela. A partir dessa informacao, no intervalo de posi¢des pertencentes a turma, sao inseridos
os identificadores dessas disciplinas e, apds isso, sdo feitas trocas entre os identificadores em
posicdes aleatorias desse intervalo. Tal processo € feito a fim de garantir que ndo existam
disciplinas em excesso ou em falta em uma turma, assim como evitar que disciplinas sejam
atribuidas a outras turmas.

A avaliacdo quantifica a qualidade da solugcdo de cada cromossomo da populacio e
também verifica se o resultado ideal foi alcangado. Como citado no inicio desta se¢do, hd duas
restricOes presentes nesse processo, a primeira diz respeito aos conflitos de horarios de profes-
sores, ou seja, periodos em que um mesmo professor leciona para mais de uma turma (hard
constraint). A segunda restri¢ao refere-se a indisponibilidade dos professores, quando € verifi-
cado se os professores lecionam em dias e hordrios que ndo gostariam (soft constraint). Cada
cromossomo € inicializado com uma pontuacdo pré-definida, e tal pontuacido é decrementada
a cada restri¢do violada, ou seja, quanto maior a pontuagdo, melhor a avaliacdo do cromos-
somo. Conforme mencionado anteriormente, os problemas de turmas com duas disciplinas no
mesmo hordrio ou com matérias faltantes ndo precisam ser verificados, pois a modelagem do
cromossomo e inicializacdo evitam essas situacdoes. Da mesma forma, o problema de turmas
com matérias de outras turmas ndo precisa ser verificado pela fun¢do de avaliagcdo, devido a
forma como os operadores de cruzamento e mutagdo foram modelados, reduzindo o tempo de
processamento da mesma.
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Na selec¢do € feita a escolha dos cromossomos que siao enviados para a proxima geragao
do processamento do AG. Essa escolha € feita por meio de dois sub-processos, levando em
conta um parametro que indica a propor¢ao da populacio que deve ser selecionada em cada um
deles. Os sub-processos citados sao:

e Elitismo: No elitismo os cromossomos melhores avaliados sdo selecionados de forma
deterministica e enviados diretamente para a etapa de mutacao e, posteriormente, para
a nova geragdo, sem passar pela etapa de cruzamento.

e Roleta: A roleta seleciona aleatoriamente pares de pais (cromossomos utilizados para
gerar novos cromossomos), que sdo escolhidos a partir de valores gerados aleatoria-
mente, para a proxima etapa. A probabilidade de um cromossomo ser selecionado é
diretamente proporcional a sua qualidade.

Na etapa de cruzamento, os pares de cromossomos gerados na roleta sdo usados para
gerar novos cromossomos a fim de criar uma nova geragdo. Para o cruzamento foi utilizado
o algoritmo descrito por Luger (2013), denominado Recombinagdo Ordenada. Neste algo-
ritmo, a construcao dos descendentes € feita a partir de uma subsequéncia de valores de um dos
genitores, preservando também a ordem dos valores do outro genitor.

O processamento ocorre da seguinte forma: sdo gerados dois nimeros aleatdrios para
definir os pontos de corte (3 e 7 no exemplo da Figura 7). Apds, os valores entre esses pontos
sdo copiados dos genitores (P1 e P2) e inseridos nos seus descendentes (C1 e C2) nas mesmas
posicdes. A seguir, para se obter o primeiro conjunto (R1) obtém-se os valores a partir do

P1 P2
2 6 3 8 |4 |5 1 7 10| S 719 5 10, 3 2 6 11]4 8
I ] 0 J
C1 (ov
I [ \
8 |4 |5 1 10 | 3 2 6

Figura 7. Exemplo de cruzamento parte 1

segundo ponto de corte do genitor P2. Quando o final do cromossomo € atingido deve-se
voltar ao inicio formando, neste exemplo, a sequéncia 1|4|8|7|9|5/10(3|2|6. Em seguida, sdo
removidos dessa sequéncia os valores presentes entre os pontos de corte do P1, resultando em
719/10/3|2|6, como mostra a Figura 8.

O mesmo processo € feito para definir o segundo conjunto (R2). Por fim, na Figura 9, os
valores obtidos nos conjuntos R1 e R2 sdo inseridos nos descendentes C1 e C2 respectivamente,
preservando os valores previamente inseridos.
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P1 I P2 | I
2|6 308 4|5 107 10|09 7 9 5010 3|2 61 4|38
{
| |
R1:  1|4|8|7]|9]5|10|3]2|]6 - 8|4|5|]1 = 7|9|10|3|2|6
l—l—\
R2: 7|1019]2|6|3|8]4|5|1 - 10|3|2|6 = 7]9|8]4|5|1

Figura 8. Exemplo de Cruzamento parte 2

Na mutacdo € realizada uma alteracdo de dois genes de forma aleatoria a partir de um
parametro, que representa a porcentagem de chance dessa etapa ocorrer. Isso é feito através da
troca dos valores desses genes em posi¢des aleatérias do cromossomo dentro de uma mesma
turma, da mesma forma como na randomizacdo dos elementos da etapa de inicializacao, porém
essa troca € feita somente uma vez.

Ao final desse processamento, cria-se uma nova geragao a partir dos cromossomos que
foram selecionados, cruzados e modificados e reinicia-se o processo até que se encontre uma
solugdo satisfatéria ou atinja um nimero limite de iteragcdes.

R1: R2: 7/9]8]4|5]1
c1 c2

Figura 9. Exemplo de Cruzamento parte 3

3.3. Implementacao

O Algoritmo Genético desenvolvido pode ser utilizado para a elabora¢ao dos horarios de um
unico curso ou de diversos cursos juntos. A segunda op¢do € mais custosa em termos de
tempo de processamento, pois o espago de busca cresce de forma exponencial com o aumento
do nimero de cursos. No entanto, uma vez que um resultado é encontrado, ele representa a
solucdo final do problema. A elaborac@o dos horérios de cursos individuais é mais simples
e rapida devido ao espago de busca reduzido e possibilita o processamento em ambiente dis-
tribuido. Porém, esse tipo de solucdo pode gerar conflitos nos horarios de aula de professores
que ministram aulas em mais de um curso. Neste artigo, uma solu¢do intermedidria foi elabo-
rada visando aproveitar as melhores caracteristicas dessas duas abordagens, através da criacao
de conjuntos que agrupam os cursos com muitos professores em comum. Esta abordagem apre-
senta um espaco de busca menor que o existente quando se tenta elaborar os horarios de todos
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0s cursos juntos, € minimiza o nimero de conflitos entre os professores que ministram aulas
em diversos cursos.

O Algoritmo 1 apresenta todas etapas necessdrias para elaborar os horarios, indepen-
dente da abordagem escolhida e da forma de execucdo do AG (centralizada e distribuida).

Os dados necessarios para a execugao do algoritmo sdo:

e Arquivo de configuracdo do AG: arquivo que contém os parametros dos operadores do
AG, como porcentagem de elitismo, mutagdo, etc.;

e XML com dados do IFSC: arquivo que possui todos as informa¢des do dominio da
aplicacdo, como dados dos professores, aulas, turmas, etc.;

e Arquivo com IPs dos computadores: arquivo com o enderego IP de cada maquina dis-
ponivel para processar o AG.

A execug¢ao do Algoritmo 1 € iniciada pela leitura de cada um dos dados dos arquivos
providos como entrada, como apresentado nas linhas 1, 2 e 3. Na linha 4, os dados do IFSC sao
convertidos para o modelo adaptado, que sdo efetivamente utilizados no decorrer do processa-
mento do AG. A partir desses dados, na linha 5, € feito o pré-processamento como descrito na
secdo 3.2, e como resultado s@o obtidos os conjuntos que o AG processa de forma individual.

Algoritmo 1: Algoritmo de processamento distribuido do AG

Entrada: Arquivo de configuragao do AG, XML com dados do IFSC, Arquivo
com IPs dos computadores

inicio
1 configuracoesAG < leArquivoConfiguracoes(Arquivo de configuracao do
AG);
dadosIFSC < leDadosIFSC(XML com dados do IFSC);
listalPsComputadores[] <— leArquivolPs(Arquivo com IPs dos computadores);
modeloAdaptado <— converteParaModeloAdaptado(dadosIFSC);
conjuntos[] < preProcessamento(modeloAdaptado);
cromossomos|conjuntos.tamanho()];
para IPAtual < listalPsComputadores ate ultimolP faca
conjuntosComputador <— obterConjuntosDoComputador(conjuntos,
IPAtual);
9 listaMelhoresCromossomos <—
processamentoDoAG(conjuntosComputador, modeloAdaptado,
configuracoesAG);
10 cromossomos.adicionaTodosCromossomos(listaMelhoresCromossomos);
fim
11 retorna cromossomos;
fim
Saida: Lista com os melhores cromossomos gerados pelo AG

e N AU AW N

Logo ap6s, os conjuntos sdo atribuidos aos computadores disponiveis de forma a dis-
tribuir a quantidade de conjuntos por maquina, que é dada pela divisao simples do nimero de
conjuntos pela quantidade de computadores, como demonstrado na linha 8. Por exemplo, caso
sejam gerados cinco conjuntos e existam dois computadores disponiveis, os conjuntos sao dis-
tribuidos de forma que um computador processe trés conjuntos € o outro processe os dois con-
juntos restantes. Essa distribuicdo € possivel porque os computadores possuem configuracoes
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iguais e a implementacao de um algoritmo que realize o balanceamento de carga considerando
fatores como o tamanho e a complexidade dos conjuntos fica em aberto para trabalhos futuros.

Na linha 9, € enviada a requisi¢ao de processamento do AG, que retorna como resposta
os melhores cromossomos gerados a partir dos conjuntos enviados. A saida do algoritmo € a
lista dos melhores cromossomos retornados por cada um dos processamentos ao final do lago
de repeti¢ao. Caso o usudrio opte por elaborar os horarios de todos os cursos conjuntamente,
basta definir o percentual de intersec¢ao como (. Neste caso, todos os cursos serdo unidos em
um Unico conjunto e apenas uma instancia do AG serd acionada para gerar os horarios.

3.3.1. Pré-processamento

A etapa de pré-processamento, invocada na linha 5 do Algoritmo 1, agrupa cursos que pos-
suem uma porcentagem pré-determinada de professores em comum (intersec¢ao). Ela tem por
objetivo diminuir o tempo de processamento do algoritmo, dividindo seu espaco de busca em
fracOes menores a partir dos conjuntos gerados e processando essas fracdes individualmente.
Isso diminui a quantidade de choques entre os professores dos cursos, pois 0s cursos que pos-
suem uma determinada proporc¢do de professores em comum sao processados como um unico
conjunto. Essa etapa também abre a possibilidade de utilizar agentes distribuidos para realizar
o processamento paralelo dos conjuntos criados.

Como apresentado na Figura 10, o agrupamento € feito a partir da analise da quantidade
de interseccodes entre os cursos e assim € criado um novo conjunto formado pela unido das
informacdes de ambos 0s cursos.

Curso B
* Professor A
* Professor B
= Professor C
* Professor E

Curso A
* Professor A
* Professor B
* Professor C
* Professor D

'

Curso A + Curso B
* Professor A
* Professor B
= Professor C
* Professor D
Professor E

\

Figura 10. Agrupamento de cursos referente ao pré-processamento

Para realizar o pré-processamento € necessario definir o pardmetro de porcentagem de
agrupamento, que representa a proporcdo de professores em comum de um curso em relagdao
a outro. A partir de todos os cursos disponibilizados no conjunto de dados, o agrupamento
acontece caso a intersec¢do entre o curso da iteracdo atual e um dos cursos restantes seja maior
ou igual a porcentagem de agrupamento. No momento que um novo agrupamento é formado,
0 processo € reiniciado, até que ndo seja mais possivel agrupar nenhum curso, como mostra a
Figura 11.
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N&o possui mais cursos na lista de cursos

Definir % do
pardmetro de Pegar préximo Ainda possui curso na

agrupamento curso da lista lista de cursos Y

Intersecgdo entre curso atual e um
dos outros cursos < parametro de
agrupamento

Pegar primeiro
curso da lista

Intersecgédo entre curso atual e um
dos outros cursos >= pardmetro
de agrupamento

Inserir novo l
conjunto no final

Criar conjunto contendo
o curso atual e o curso

que foi aceito na
condigdo

Remover cursos
agrupados da lista
de cursos

Figura 11. Diagrama de atividades do pré-processamento

3.3.2. Algoritmo Genético

O Algoritmo 2 refere-se ao processamento do método “processamentoDoAG”, na linha 9 do
algoritmo 1. Ele inicia com uma estrutura de repeticdo para cada um dos conjuntos que o
computador € responsavel por processar. A seguir na linha 2, é definido qual o valor maximo
da func¢do de avaliagc@o. Esse valor € proporcional ao niumero de cursos do conjunto. Nas linhas
3 e 4 sio realizadas as etapas de inicializagio e avaliacio da populacio, respectivamente. E
importante destacar que sdo utilizadas threads durante a avaliacdo para paralelizar e otimizar
esse processamento, visto que € um das etapas mais custosas em relagdo ao tempo de execugdao
do AG. O melhor cromossomo da primeira geracao € definido na linha 5. Na linha 6, € utilizado
um laco de repeticdo que serd executado até que um dos seguintes critérios de parada sejam
atendidos:

e Caso o limite de iteracdes seja atingido;
e Caso encontre uma solu¢ido com a maior avaliacao possivel;

A selecdo por elitismo encontra-se na linha 7, e na linha 8 o calculo da fun¢do de avaliagdo
acumulada é realizada, que é necessaria para a selecao através do método da roleta, apresentada
na linha seguinte. O cruzamento, na linha 10, é feito a partir dos cromossomos selecionados
pela roleta. Para a criacdo de uma nova populagdo, sdo utilizados os cromossomos cruzados
em conjunto com os selecionados pelo elitismo, como mostra a linha 11. Apds a criacdo dessa
nova populagdo, a mesma passa pelo processo de mutacdo que consta na linha 12. Nas linhas
seguintes, os processos de avaliacdo e obten¢ao do melhor cromossomo sao refeitos para a nova
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populacdo.

Ap6s um dos critérios de parada serem aceitos, o melhor cromossomo € armazenado

em seu respectivo conjunto. No final do processamento, € retornado o melhor cromossomo de
cada conjunto.

Algoritmo 2: Processamento do AG

N S AW

®

10

11

12

13

14

15

16

Entrada: conjuntos[], modeloAdaptado, configuracoesAG

inicio

para conjuntoAtual < conjuntos ate ultimoConjunto faca

melhorAvaliacao <
defineMelhorAvaliacao(conjuntoAtual.obtemNumeroCursos());

populacao <+ inicializaPopulacao(modeloAdaptado);

avaliaPopulacao(populacao);

melhorCromossomo <— obtemMelhorCromossomo(populacao);

enquanto ndo atender critérios de parada faca

cromossomosDeElite +—
elitismo(configuracoesAG.porcentagemElitismo, populacao);

faA < calculaFaA(populacao);

cromossomosDaRoleta < roleta(configuracoesAG.porcentagemRoleta,
faA, populacao);

cromossomosCruzados <
cruzamento(configuracoesAG.porcentagemCruzamento,
cromossomosDaRoleta);

populacao « criaNovaGeracao(cromossomosCruzados,
cromossomosDeElite);

mutacao(configuracoesAG.porcentagemMutacao, populacao);

avaliaPopulacao(populacao);

melhorCromossomo <— obtemMelhorCromossomo(populacao);

fim
conjuntoAtual.atribuiMelhorCromossomo(melhorCromossomo);

fim
retorna conjuntos.obtemMelhoresCromossomos();

fim
Saida: Melhor cromossomo de cada um dos conjuntos processados

3.3.3. Pos-Processamento

Quando o usudrio opta por separar os cursos em mais de um conjunto, apds a execugao do
algoritmo genético de maneira distribuida, o resultado obtido pode violar algumas restri¢coes
hard. lIsto ocorre porque ao unir os hordrios gerados para cada conjunto de cursos pode-se
gerar restricOes de professores que lecionam em disciplinas em um mesmo horario em cursos
pertencentes aos diferentes conjuntos. Com o objetivo de resolver tais restricdes, foi criado um
algoritmo responsavel por ajustar a solucao e gerar um hordrio sem restricoes hard.

O processamento do algoritmo € baseado em um algoritmo de busca em profundidade

limitada. Cada nodo da 4rvore gerada representa uma possivel solucdo, ou seja, um cromos-
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somo diferente. A raiz representa o cromossomo criado a partir da unido das solugdes dos AG
distribuidos e a cada nivel gerado na arvore significa que uma restricao foi resolvida, conse-
quentemente, o ultimo nivel da arvore representa a solucdo com menos restricdes possiveis.

O Algoritmo 3 descreve a chamada para o pds-processamento, que ocorre apenas se
0 AG foi executado de forma distribuida e caso existam conflitos de hordrio no cromossomo
resultante, como mostra a linha 1. Caso esses critérios sejam aceitos, a lista com todos os
conflitos do cromossomo € obtida na linha 2. Em seguida, nas linhas 3 e 4, a pilha usada para
controlar o processo de busca em profundidade € criada e o cromossomo € inserido na mesma.
A linha 5 invoca o método que executa o pos-processamento € que retorna 0 Cromossomo com
0 menor numero de restrigdes possivel.

Algoritmo 3: Chamada do Algoritmo de Pds-Processamento
Entrada: cromossomoFinal
inicio
1 se processamentoFoiDistribuido() & cromossomoFinal.existemConflitos()
entao
listaConflitos[] < cromossomoFinal.obtemConflitos();
pilha «+ @;
pilha.empilha(cromossomoFinal);
retorna arvoreProfundidadeLimitada(pilha,listaConflitos);
fim

n A W N

fim
Saida: Melhor cromossomo possivel

O algoritmo recursivo 4 refere-se a0 método chamado no algoritmo 3, na linha 5. Na
linha 1, o cromossomo do topo da pilha € obtido, logo apds, na linha 2 € verificado se o cro-
mossomo que foi passado para o método é a melhor solugdo possivel, caso a condic¢do seja
satisfeita o cromossomo € retornado como mostra a linha 3, dando fim a recursividade. Na
linha 4, o método retorna a lista de conflitos ordenada pelo seu grau de dificuldade, ou seja,
quanto menor o tempo livre para troca dos horérios dos professores de uma turma com conflito,
maior € a sua dificuldade. Apés esta definicdo, a lista € iterada na linha 5. Na linha 6 obtem-se
a turma em que o conflito estd presente e, na linha 7, é feito o processo de geracdo de um
nodo filho. Esse processo parte do cromossomo atual e tenta fazer trocas entre as disciplinas da
turma com conflito, apds uma troca ser feita verifica-se se o conflito foi resolvido e também se
um novo conflito nao foi gerado. Caso esses critérios sejam atendidos, um novo nodo € gerado
a partir do cromossomo alterado, caso contrario, nenhum filho € gerado. Na linha 8, verifica-se
se o método anterior gerou um filho:

e Caso tenha gerado, esse filho € inserido na pilha e o conflito atual é removido da lista
de conflitos, como mostram as linhas 9 e 10.

e Caso ndo tenha gerado nenhum filho, o cromossomo atual é removido da pilha, como
apresentado na linha 12, o que possibilita a realizacdo do backtracking para que outros
ramos da arvore sejam explorados.

Por fim, na linha 13, € aplicada a recursividade a esse método a qual levard a solu¢dao do
préximo conflito.
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Algoritmo 4: Arvore de profundidade limitada
Entrada: pilha,listaConflitos

inicio
1 cromossomoAtual < pilha.topo();
2 se cromossomoAtual.melhorAvaliacaoPossivel() entao
3 \ retorna cromossomoAtual;
fim

4 restricoesOrdenadas < listaConflitos.obtemRestricoesOrdenadas();
para restricaoAtual <— restricoesOrdenadas ate ultimaRestricaoOrdenada
faca

wn

6 turmaConflito <~ cromossomoAtual.obtemTurmaConflito();
7 filho <— geraFilho(turmaConflito,cromossomoAtual,restricaoAtual);
8 se filhoExiste(filho) entao
9 pilha.empilha(filho);
10 listaConflitos.removeConflito(restricaoAtual);
fim
11 senao
12 | pilha.desempilha();
fim
13 retorna arvoreProfundidadeLimitada(pilha,listaConflitos);
fim
fim

Saida: Melhor cromossomo possivel

3.4. Apresentacio do sistema

Antes da execugdo do AG, o sistema faz a leitura de um arquivo contendo as configuragdes apre-
sentadas na Tabela 4. Essa Tabela contém os parametros do AG, além das demais configuragdes
para as execugdes centralizada e distribuida. Utilizando a Tabela 4 e também o arquivo com
dados gerados por um sistema ji existente no campus Lages do IFSC (Quadro 1), o AG é
executado, gerando os resultados apresentados na Figura 12.

Tabela 4. Representacao das Configuracoes do Sistema

Nome do parametro Valor do parametro
Tamanho da Turma 10
Tamanho da Populagdo 200
Porcentagem de Elitismo 10
Porcentagem de Mutacdo 10
Porcentagem de Cruzamento 60
Porcentagem de Intersec¢do entre Cursos 60
Intervalo de Verificacdo de Geracdes 1000
Total de Geragdes 10000
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Quadro 1. Amostra do arquivo XML
<?xml version="1.0"encoding="UTF-8"7>

<lesson id="5"classid="321"periodsperweek="4"durationperiods="2"classroomids="54"
teacherids="67,’subjectid="272"/>

<lesson id="6"classid="321"
periodsperweek="2"durationperiods="2"classroomids="54"teacherids="8,”
subjectid="273"/>

<teacher short="ailton.durigon”name=""Ailton Durigon”
1d="27"timeoff=".000000000000,.111111111111,. 111111111111,
A11111111111,.111111111111,.000000000000”/>

<teacher short="alexandre.perin”

name="Alexandre Perin de Souza”
id="10"timeoff="111111111111,.111111111111,. 11111111111,
A11111111111,.000011111111,.0000000000007/>

m}
A AGSchedule x -+

<« C & ifscagtimetablingsiteherokuapp.com & Visitante

Gerar Horario

Escolha a turma
Grad Ciéncia da Comput.. ~

# Segunda Feira Terga Feira Quarta Feira Quinta Feira Sexta Feira
1 Administragéo para Eletrdnica Digital Introdugédo a Matemética Discreta  Matemética Discreta
omputagio omputagio
Comp Anderson W. S. Borges Comp Ailton Durigon, José Ailton Durigon, José
Sayonara Varela Alexandre Perin de Zaiosiia EimEle
Souza

2 Administragdo para Introdugdo a Introdugdo a Eletronica Digital Introdugao a

Computagao Programagao Programacgdo Programagdo
P Tog v rog v Anderson W. S. Borges 9 a¢
Sayonara Varela Wilson Castello Branco Wilson Castello Branco Wilson Castello Branco
Neto Neto Neto

Mostrar todos

Figura 12. Amostra da interface web de um curso especifico

4. Resultados

Nessa sec¢do sao apresentados os testes realizados e seus respectivos resultados, com o objetivo
de determinar a melhor combinacgdo de parametros para a execucdo do AG, tanto em ambiente
centralizado, quanto no ambiente distribuido.
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4.1. Configuracao dos computadores

Para a execucao dos testes centralizados e distribuidos, foram utilizados de maneira remota seis
computadores alocados no Laboratério de Informatica 115 do IFSC. Nos testes centralizados,
cada maquina executou de maneira independente um algoritmo genético, ja nos testes dis-
tribuidos, foi adotada a arquitetura cliente-servidor, no qual uma maquina atuou como cliente e
as demais como servidor. Também é importante ressaltar que tanto no ambiente centralizado,
quanto no ambiente distribuido, foram utilizadas threads de maneira dinamica, ou seja, o sis-
tema utiliza o nimero de ntcleos disponiveis de cada computador para otimizar o desempenho,
como citado anteriormente na secio 3.3.2. Todas as maquinas possuem processador Intel Core
3 6100T 3.2 GHz de 64 bits, além de 8 GB de memodria de RAM.

4.2. Definicao dos parametros do AG para montar os horarios de todos os cursos juntos

Foi realizado um teste fatorial com os parametros de porcentagem de mutacao, elitismo, cru-
zamento e tamanho da populag@o, com o intuito de analisar cada parametro e suas interagoes.
Neste primeiro teste, o percentual de intersec¢ao entre os professores foi definido como 0 para
que os horérios de todos os cursos fossem montados de uma tnica vez, sem processamento
distribuido. Os valores testados para cada parametro sao:

Porcentagem de Mutacao: 5, 10, 20, 30 e 50;
Porcentagem de Elitismo: 4, 8, 20, 30 e 40;
Porcentagem de Cruzamento: 30, 50, 60,70 e 90;
Tamanho da Populagao: 100, 200, 300, 400 e 500.

Ap6s a execugdo dos testes foram realizadas as andlises de variancia e os testes de Tukey
em relacdo a trés varidveis: resultado, tempo e total de geracdes.

A andlise de variancia é um teste estatistico que visa verificar a existéncia de diferencas
significativas entre as médias, e se os fatores exercem influéncia em alguma varidvel em
situacdes que seja necessdria a comparacgado entre dois ou mais grupos de amostras.

As tabelas de anélise de variancia apresentam as seguintes colunas:

e Fator: Indica qual a varidvel (tratamento) ou interacdes entre varidveis que serdo ana-
lisadas. A linha residual representa as variagdes que ndo siao explicadas pelos demais
fatores;

e Soma dos quadrados: Representa uma medida de variagdo ou desvio da varidvel em
relacdo a média geral dos dados, obtido através da soma dos quadrados das diferencas
da média;

e Média dos quadrados: E o valor que identifica a varidncia do tratamento. Esse valor é
obtido através da divisdo da soma dos quadrados do tratamento, pelo nimero de grau
de liberdade (elementos da amostra menos um);

e F: Descreve o tamanho da diferenca entre as amostras em funcao da variacdo dentro de
cada amostra, através da divisd@o do valor da média dos quadrados do tratamento pelo
residual. Esse valor indica se o fator € significativo ou ndo nas diferencas dos resultados;

e P: E a probabilidade de a estatistica do teste ser um valor extremo em relagdo ao valor
observado. Para os testes, foi definido como 5% (0,05), entdo caso o valor seja menor
que esse, aceita-se como uma varidvel significativa e rejeita-se caso contrario.

Nas tabelas de andlise de variancia apresentadas na sequéncia, as linhas destacadas com
um asterisco indicam que os diferentes valores atribuidos aquele parametro ou combinagdo
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de parametros levam a diferengas estatisticamente significativas nos resultados. Para cada
parametro identificado como significativo pela andlise de variancia, foi realizado o teste de
Tukey ja que esse € capaz de identificar quais valores dos parametros levam aos melhores resul-
tados e quais sdo estatisticamente diferentes.

A primeira varidvel analisada foi o resultado, a qual indica a qualidade da solugdo ge-
rada. Neste teste, 1500 indica uma solug¢do sem a violagdo de nenhuma restricio. Este é o
principal critério para escolher os melhores parametros do AG. Além dela, analisou-se o tempo
de processamento e, por dltimo, o total de geracdes executadas como critérios de desempate
caso existam mais de uma configuragcdo de parametros que leve aos melhores resultados.

A andlise de variancia em relagdo a variavel resultado do AG ¢€ apresentada na Tabela
5. Ela indica que os parametros populacdo, mutagdo e elitismo individualmente sao signifi-
cativos, com destaque a mutagdo que apresentou um valor F bastante elevado. Em relagdo as
interacdes entre parametros, cabe destacar que todas as que foram consideradas significativas
estdo relacionadas a mutacao, em funcao do seu alto valor de F ja mencionado.

Tabela 5. Analise de variancia entre os parametros em relacao ao resultado (centrali-

zado)
Fator Soma dos Quadrados Média dos Quadrados F P
Somente Populaciao 8,37E+02 2,09E+02  78,29% 0*
Somente Mutaciao 2,72E+03 6,79E+02 254,12* 0*
Somente Cruzamento 7,97E+00 1,99E+00 0,75  0,560669
Somente Elitismo 7,58E+01 1,90E+01 7,09*% 0,000011%*
Populaciao X Mutacao 1,76E+03 1,10E+02  41,07* 0*
Populacio X Cruzamento 4,61E+01 2,88E+00 1,08  0,369788
Mutacao X Cruzamento 2,61E+01 1,63E+00 0,61 0,877529
Populacio X Elitismo 4,58E+01 2,86E+00 1,07  0,376972
Mutaciao X Elitismo 2,20E+02 1,38E+01 5,15% 0*
Cruzamento X Elitismo 3,90E+01 2,43E+00 0,91 0,555708
Populacio X Mutacao X Cruzamento 1,28E+02 2,00E+00 0,75 0,932729
Populacao X Mutacao X Elitismo 2,42E+02 3,78E+00* 1,42*% 0,016691*
Populacio X Cruzamento X Elitismo 2,16E+02 3,38E+00 1,26 0,07724
Mutacio X Cruzamento X Elitismo 1,63E+02 2,55E+00 0,96 0,577139
Populaciao X Mutacao X Cruzamento X Elitismo 7,36E+02 2,88E+00 1,08  0,197666
Residual 1,50E+05 2,67E+06 - -

Com base nos resultados da anélise de variancia, foi possivel identificar que ao menos
um valor dentre os pardmetros Populacdo, Mutacdo e Elitismo se difere dos demais. Porém,
através dela ndo € possivel constatar quais valores possuem uma diferenca significativa. Devido
a isso, foram realizados testes de Tukey, que faz a comparagao de todos os possiveis pares de
médias através da Diferenca Minima Significativa (D.M.S). Entao, a partir desses testes, €
possivel identificar qual o melhor valor para cada parametro. Para isso, sdo utilizadas classes
(letras presentes nos graficos) para representa-los, sendo que a letra “a” indica o melhor valor
para o parametro, “b” o segundo melhor e assim sucessivamente. Existem casos em que devido
a variagao residual dos resultados, alguns valores podem assumir duas classes ao mesmo tempo.

A Figura 13 apresenta o resultado do teste de Tukey para cada parametro considerado
significativo na andlise de variancia em relacdo a varidvel resultado, vale ressaltar que a escala
da Figura vai de 1498 até 1500 para uma melhor visualiza¢do das diferencas. A partir dele,
percebe-se que os valores identificados para cada parametro que levam aos melhores resultados
sdo:

e Porcentagem de Mutacao: 20, 30 e 50;
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e Tamanho da Populagdo: 300, 400 e 500;
e Porcentagem de Elitismo: 20, 30 e 40;

Mutacao Populagao Elitismo
1500.00
1499.75
b

1499.50
o 1499.25 . o
© © ©
£ 1499.00 - -
S : =] - 5
0 i 0
o 1498.75 o o

1498.50

1498.25

1498.00

100 200 300 400 500
Taxa de mutac;ao (% Tamanho da populacao Taxa de eI|t|smo (%

Figura 13. Teste de Tukey em relacao ao resultado (centralizado)

Considerando que mais de um valor para os parametros testados levam aos melhores
resultados, realizou-se a anélise de varidncia em relagdo ao tempo de execug¢do, como mostra a
Tabela 6. Nela € possivel identificar, novamente, que os parametros populacdo, mutacao e eli-
tismo apresentam significancia, assim como as interag¢des relacionadas ao pardmetro mutacao.

Tabela 6. Analise de variancia entre os parametros em relacao ao tempo (centralizado)

Fator Soma dos Quadrados Média dos Quadrados F P
Somente Populacio 22915725 5728931 66,084* 0*
Somente Mutacao 326158531 81539633 9,41E+02* 0*
Somente Cruzamento 3,44E+05 8,60E+04 9,92E-01 4,10E-01
Somente Elitismo 29019648 7254912 83,686* 0*
Populacao X Mutacao 18179184 1136199 13,106%* 0*
Populacio X Cruzamento 1,13E+06 7,07E+04 8,15E-01 6,69E-01
Mutacao X Cruzamento 1,05E+06 6,54E+04  7,55E-01  7,39E-01
Populacio X Elitismo 2745486 171593 1,98* 0,011202%*
Mutacao X Elitismo 9530094 595631 6,871* 0*
Cruzamento X Elitismo 1,27E+06 7,93E+04  9,14E-01  5,52E-01
Populacio X Mutacio X Cruzamento 2,63E+06 4,11E4+04 4,74E-01  1,00E+00
Populacio X Mutacio X Elitismo 7538952 117796 1,359*% 0,030651*
Populacio X Cruzamento X Elitismo 4,50E+06 7,04E+04 8,12E-01 8,59E-01
Mutacao X Cruzamento X Elitismo 4,59E+06 7,18E+04 8,28E-01 8,34E-01
Populacio X Mutacao X Cruzamento X Elitismo 1,85E+07 7,22E+04  8,33E-01  9,74E-01
Residual 4,88E+14 8,67E+10 - -

O teste de Tukey em relacdo ao tempo de processamento € apresentado na Figura 14,
variando de 100000 até 700000 para acentuar a diferenca entre os parametros. A partir dele,
conclui-se que os valores que levam aos melhores resultados em menor tempo sao:

e Porcentagem de Mutacao: 50;
e Tamanho da Populagao: 300 e 400;
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e Porcentagem de Elitismo: 20, 30 e 40;

Mutacao Populacao Elitismo

(s)

Tempo (s)
Tempo (s)

700000
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& c
F 300000 b ¢
200000 a
100000 . _ l I
100 200 300 400 500

Taxa de mutagao (% Tamanho da populagao Taxa de elltlsmo (%

Figura 14. Teste de Tukey em relacao ao tempo (centralizado)

Por fim, a anélise de variancia presente na Tabela 7 apresenta os resultados em relagdo
a varidvel total de geracOes. Nela percebe-se 0 mesmo comportamento que ocorreu nas duas
andlises anteriores.

Tabela 7. Analise de variancia entre os parametros em relacao ao total de geracées
(centralizado)

Fator Soma dos Quadrados Meédia dos Quadrados F P
Somente Populacio 2,97E+17 T41E+16 170.142.648* 9,52E-132*
Somente Mutacao 1,60E+18 3,99E+17 915.391.662*  0,00E+00*
Somente Cruzamento 1,12E+15 2,80E+14 642.137 6,32E+05
Somente Elitismo 9,27E+16 2,32E+16  53.197.075*%  4,58E-38*
Populacao X Mutacao 1,10E+17 6,86E+15  15.750.975*%  2,30E-37*
Populacao X Cruzamento 5,94E+15 3,71E+14 852.412 6,26E+05
Mutacao X Cruzamento 4,70E+15 2,94E+14 674.061 8,22E+05
Populacao X Elitismo 3,93E+15 2,46E+14 564.053 9,12E+05
Mutacio X Elitismo 1,54E+16 9,63E+14 2.211.067 3,60E+03
Cruzamento X Elitismo 7,50E+15 4,69E+14 1.075.711 3,72E+05
Populacao X Mutacio X Cruzamento 1,93E+16 3,02E+14 692.169 9,71E+05
Populacao X Mutacao X Elitismo 3,68E+16 5,75E+14 1.319.929 4,54E+04
Populacao X Cruzamento X Elitismo 3,05E+16 4,77E+14 1.095.007 282.418
Mutacio X Cruzamento X Elitismo 2,42E+16 3,78E+14 866.388 767.188
Populacao X Mutacao X Cruzamento X Elitismo) 1,10E+17 4,29E+14 984.366 558.188
Residual 2,45E+18 4,36E+14 - -

O resultado do teste de Tukey para a variavel total de geracdes € apresentado na Figura
15, a escala vai de 20000 até 60000 para melhor visualizar as diferencas entre os parametros,
assim como nos testes anteriores. Os valores dos parametros que levam aos melhores resulta-
dos, em menor tempo e com o menor nimero de geragcdes sao:

e Porcentagem de Mutacao: 50;
e Tamanho da Populagdo: 400;
e Porcentagem de Elitismo: 20, 30 e 40;
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Figura 15. Teste de Tukey em relacao ao total de geracoes (centralizado)

Realizando analises preliminares sobre tais resultados, foi identificado que as interacoes
significativas se deram por conta do alto valor F do pardmetro de mutacdo, que influenciou
fortemente essas interacdes, assim uma andlise individual de cada parametro foi suficiente para
definir os melhores valores dos parametros.

A partir dos resultados da anélise de variancia, também identificou-se que o parametro
de cruzamento ndo apresentou considerdvel significancia, o que indica que as demais varidveis
nao serdo influenciadas de maneira relevante, independente do valor que assumirem.

Pode-se concluir, que baseado nos testes de Tukey os melhores parametros de cada uma
das varidveis, para o conjunto de dados utilizado, sdo:

e Porcentagem de Mutacao: 50;

e Tamanho da Populagdo: 400;

e Porcentagem de Elitismo: 40;

e Porcentagem de Cruzamento: 60;
e Porcentagem de Intersec¢do: 0.

Vale ressaltar que o parametro taxa de cruzamento ndo afetou os resultados de maneira
significante. Assim, a taxa de cruzamento foi definida como 60 por ser um valor intermediario
entre os testados.

4.3. Definicao dos parametros do AG para montar os horarios dos cursos de modo
distribuido

Assim como nos testes feitos na secdo anterior, foi executado um teste fatorial com os
parametros de porcentagem de mutacdo, elitismo, cruzamento e tamanho da populacdo. Nesse
teste o percentual de interseccao foi definido como 60%, o que gerou quatro conjuntos, assim
distribuindo-os entre trés computadores servidores € um computador cliente, disponiveis no
momento do teste, e os valores testados para os demais parametros sdo 0s mesmos apresenta-
dos no teste anterior.
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A partir dos resultados dos testes, também foram realizadas as andlises de variancia e
os testes de Tukey em relacao ao resultado, tempo e total de geracdes. Seguindo o modelo dos
testes anteriores, os valores destacados com um asterisco indicam os resultados significativos.

A primeira varidvel analisada foi o Resultado, a qual indica a qualidade da solu¢do
gerada. Neste teste, 1500 indica uma solu¢do sem a violagdao de nenhuma restri¢do. Este € o
principal critério para escolher os melhores parametros do AG. Além dela, analisou-se o tempo
de processamento e, por ultimo, o total de geracdes executadas como no teste anterior.

A andlise de variancia em relagdo a varidvel Resultado do AG € apresentada na Tabela
8. Ela indica que os parametros populacido e mutacdo individualmente sdo significativos. Em
relacdo as interagdes entre parametros, cabe destacar que as que foram consideradas significa-
tivas estdo relacionadas a populagdo e mutagao.

Tabela 8. Analise de variancia entre os parametros em relacao ao resul-
tado(distribuido)

Fator Somas dos quadrados Meédia dos quadrados F P
Somente Populacao 4,39E+03 1,IOE+03 3* 0,014729%*
Somente Mutacio 1,17E+04 2,92E+03 8* 0,000001*
Somente Cruzamento 2,05E+03 5,12E+02 1 0,21647
Somente Elitismo 3,57TE+02 8,94E+01 O 0,90845
Populacao X Mutacao 1,36E+04 8,50E+02 2* 0,001382*
Populacao X Cruzamento 9,94E+03 6,21E+02 2* 0,031609*
Mutacio X Cruzamento 7,71E+03 4,82E+02 1  0,151685
Populacao X Elitismo 5,26E+03 3,29E+02 1 0,53591
Mutacao X Elitismo 4,87E+03 3,05E+02 1 0,617065
Cruzamento X Elitismo 2,38E+03 1,49E+02 0 0,978403
Populacao X Mutacdo X Cruzamento 2,71E+04 423E+02 1  0,140409
Populacao X Mutacao X Elitismo 2,22E+04 346E+02 1  0,527541
Populacio X Cruzamento X Elitismo 1,44E+04 2,26E+02 1 0,98934
Mutacdo X Cruzamento X Elitismo 1,76E+04 2,75E+02 1 0,903682
Populaciao X Mutacdo X Cruzamento X Elitismo 7,34E+04 2,87E+02 1  0,987631
Residual 1,99E+12 3,54E+08 - -

A Figura 16 apresenta o resultado do teste de Tukey para os parametros considerados
significativos no andlise de variancia em relacdo a varidvel resultado. Faz-se necessario comen-
tar que escala da Figura vai de 1490 a 1500, para melhorar visualizacdo entre os parametros. A
partir dele, percebe-se que os valores identificados para cada parametro que levam aos melhores
resultados sdo:

e Porcentagem de Mutacao: 5;

e Tamanho da Populagao: 200, 300, 400 e 500;
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Figura 16. Teste de Tukey em relacao ao resultado(distribuido)

Considerando que mais de um valor para os parametros testados levam aos melhores
resultados, realizou-se a andlise de varidncia em relagdo ao tempo de execucdo, como mostra
a Tabela 9. Nela € possivel identificar, que os parametros populacido, mutacio e cruzamento
apresentam significancia nas interag¢des individuais e também entre si.

Tabela 9. Analise de variancia entre os parametros em relacao ao tempo (distribuido)

Fator Somas dos quadrados Média dos quadrados F P

Somente Populacio 2,48E+12 6,21E+11  1969,42%* 0*
Somente Mutacio 8,07E+10 2,02E+10 63,97* 0*
Somente Cruzamento 4,43E+10 I,11E+10 35,09* 0*
Somente Elitismo 1,25E+09 3,14E+08 0,99 0,409384
Populacio X Mutacgio 5,43E+10 3,39E+09 10,76* 0*
Populacao X Cruzamento 3,00E+10 1,88E+09 5,95% 0*
Mutacao X Cruzamento 5,70E+10 3,56E+09 11,29* 0*
Populacio X Elitismo 4,77E+09 2,98E+08 0,94 0,516313
Mutacao X Elitismo 4,69E+09 2,93E+08 0,93 0,533252
Cruzamento X Elitismo 6,92E+09 4,32E+08 1,37 0,145831
Populaciao X Mutacao X Cruzamento 5,02E+10 7,84E+08 2,49% 0*
Populacao X Mutacao X Elitismo 1,43E+10 2,23E+08 0,71 0,962739
Populacio X Cruzamento X Elitismo 2,24E+10 3,51E+08 1,11 0,253455
Mutacio X Cruzamento X Elitismo 1,92E+10 3,00E+08 0,95 0,587199
Populaciao X Mutacio X Cruzamento X Elitismo 8,54E+10 3,34E+08 1,06 0,255738
Residual 3,54E+08 3,15E+14 - -

O teste de Tukey em relacdo ao tempo de processamento € apresentado na Figura 17, e
contém uma escala que vai de 20000 até 70000, com o intuito de facilitar a visualiza¢ao das
diferencas entre os parametros. A partir dele, conclui-se que os valores que levam aos melhores
resultados em menor tempo sao:

e Porcentagem de Mutacdo: 5;
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e Tamanho da Populagdo: 200;
e Porcentagem de Cruzamento: 30;

Apesar de o resultado para a varidvel tamanho da populacdo apresentar o valor 100
como o melhor no teste da varidvel tempo, o mesmo nao foi considerado, pois no teste anterior
(variavel resultado) verificou-se que ele possui uma diferenca estatisticamente significativa em
relagdo aos resultados gerados, quando comparados com os resultados gerados pelos valores
200, 300, 400 e 500. Em funcdo disto, o melhor valor para o parametro tamanho da populagdo
foi definido como 200.
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70000
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@ 50000 w - w
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3 3 g 2
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@ 2 ) @
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||
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Figura 17. Teste de Tukey em relacao ao tempo(distribuido)

A andlise individual de cada parametro utilizados nos testes foi suficiente para definir
os melhores valores dos parametros, assim como concluido na andlise dos testes centralizados.

A partir dos resultados da anélise de variancia, também identificou-se que o parametro
de elitismo nao apresentou consideravel significancia, o que indica que as demais varidveis ndo
serdo influenciadas de maneira relevante, independente do valor que assumir.

Pode-se concluir, que baseado nos testes de Tukey os melhores parametros de cada uma
das varidveis, a partir do conjunto de dados utilizado, sdo:

e Porcentagem de Mutacao: 5;
Tamanho da Populagao: 200;
Porcentagem de Elitismo: 20;
Porcentagem de Cruzamento: 30;
Porcentagem de Interseccao: 60.

Vale ressaltar que o parametro porcentagem de elitismo ndo afetou os resultados de
maneira significante. Assim, a taxa de cruzamento foi definida como 20 por ser um valor
intermedidrio entre os testados.

4.4. Comparacao da solucao centralizada e distribuida

Considerando os testes feitos em ambiente centralizado e distribuido, foram obtidos as melho-
res configuragdes de parametros de execucao do AG para cada um dos casos. A partir disso,
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foi feito um teste, com dez replicagdes, para comparar as duas formas de execucao utilizando
suas configuracdes Otimas, com o objetivo de identificar a forma de execu¢do com melhor de-
sempenho.

Na Figura 18 é possivel visualizar a comparagdo dos resultados das duas execugdes
quando utilizadas as melhores configuracoes, identificadas nas duas secOes anteriores. No
grifico a esquerda pode-se visualizar que ambas as execugdes obtiveram resultados perfeitos
em 100% dos testes realizados, sendo assim foi possivel visualizar diferencas entre elas apenas
quando se compara o tempo de execu¢do, no qual pode-se observar que a execugdo distribuida
obteve tempos melhores do que a execugdo centralizada.
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Figura 18. Diagrama de caixas comparando a solugao centralizada com a distribuida

Por fim, a Tabela 10 apresenta a andlise de variancia dos testes executados, para com-
parar o tempo de execugdo dos diferentes tipos de processamento - centralizado e distribuido.
Como pode ser verificado, o resultado € estatisticamente significativo, o que indica que ha uma
clara diferenca no tempo de execu¢do do AG de forma centralizada e distribuida.

Tabela 10. Analise de variancia entre a execucao centralizada e distribuida em relacao

ao tempo
Fator = Soma dos quadrados Média dos quadrados F |
C(Tipo) 7260,793459 7260,793459 18,099868 0,000477
Residual 6,66E+15 3, 70E+14 - -

5. Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo elaborar um AG para resolucao de timetabling para o IFSC
Campus Lages, de acordo com seus recursos e restricoes. O algoritmo pode elaborar horarios
de varios cursos juntos, o que leva a um grande espaco de busca mas gera uma solucdo final
para o problema, ou de cada curso por vez, o que reduz drasticamente o espaco de busca mas
gera uma solugdo que pode ter restricdes violadas quando as solucdes de cada curso sao unidas
para formar a solucao final.
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Com o objetivo de melhorar o desempenho do processamento do AG foi implementado
um modulo que tem o papel de processar os dados provenientes do IFSC, dividindo os cursos
em conjuntos menores para posteriormente serem processados no AG. Para ser possivel realizar
o processamento do AG, primeiro foi necessério fazer a modelagem do AG de forma a respeitar
a estrutura curricular do IFSC, bem como resolver possiveis problemas, como matérias fora de
seus cursos e problemas de carga hordria.

Assim como nos trabalhos relacionados, a estrutura do cromossomo se d4 por um vetor
de niimeros inteiros que representa uma matéria, lecionada por um professor, em um curso.
Além disso, cada posi¢do do cromossomo representa duas aulas e a cada dez posi¢des tem-se
uma turma. A fim de resolver os possiveis problemas de modelagem citados, a inicializagdao
foi modificada para inserir as matérias de cada turma e depois realizar trocas aleatérias dentro
de seus respectivos intervalos. Com o mesmo objetivo, foi implementado um operador de
cruzamento baseado na Recombinagdo Ordenada, para manter a estrutura das turma com suas
respectivas matérias, assim como o operador de mutacgao.

Quanto a implementagdo, o primeiro modelo de execucao do AG foi desenvolvido de
forma centralizada, utilizando uma tnica thread, porém os resultados nao foram tao expressivos
como o esperado. Sendo assim, foi implementada a utilizacao de threads no processamento do
AG, na func¢ao de avaliacdo, o que gerou resultados promissores € concluiu a etapa de execugdo
em ambiente centralizado. Para execu¢ao em ambiente distribuido, foi abordada a mesma ideia
de utilizacdo de threads para otimizar ainda mais o processamento. Com a execucao distribuida,
fez-se necessario a elaboracdo de um algoritmo de arvore de busca em profundidade limitada
para resolver os conflitos entre os conjuntos resultantes do processamento distribuido.

Em relacdo a comparacao dos resultados das diferentes formas de implementacdes,
através da andlise de variancia e testes de Tukey foi possivel identificar os melhores valores
para cada um dos parametros tanto no ambiente centralizado, quanto no distribuido. Apds a
obtencdo destes valores, foi realizado um teste comparativo entre ambos os ambientes, no qual
foi possivel identificar que ambos obtiveram 100% de eficdcia em relacao aos resultados e a
solu¢do distribuida proposta chegou no resultado perfeito em um tempo menor, com o AG
chegando a solu¢do em uma média de 26 segundos, enquanto a solu¢do centralizada levou, em
média, 70 segundos. Assim, pode-se concluir que a solucdo distribuida proposta neste artigo
apresenta um desempenho melhor.

Como possiveis trabalhos futuros, tem-se a possibilidade de realizar o balanceamento de
carga no ambiente distribuido levando em consideracao critérios de benchmark e configuracao
dos computadores. Além disso, é necessdrio realizar mais comparagdes utilizando conjuntos
de dados de outros semestres, para assim garantir que o AG proposto pode substituir o software
atual de geracao de horarios do IFSC. Por fim, cabe a melhoria na modelagem dos conjuntos
de dados para possibilitar a utilizacdo dos dados do ITC, para possibilitar a comparagdo com
os resultados apresentados em outros trabalhos que usaram os dados deste conjunto em seus
testes.
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