10th Brazilian Congress on Computational Intelligee(CBIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortalézeara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligen&BIC)

ESTRATEGIA DE OTIMIZACAO BASEADA EM SISTEMAS
INTELIGENTES APLICADA AO PROBLEMA DE GERACAO DE GRA DES
HORARIAS

Daniela Oliveira Francisco, Ilvan Nunes da Silva

Universidade de Sdo Paulo, Departamento de Engarthigtrica, Laboratorio de Automacao InteligenteRtocessos e
Sistemas
doliveira@sc.usp.br, insilva@sc.usp.br

Resumo — A geracdo automatica de grades horarias € um pnablassico encontrado na literatura, pois em gealq
instituicdo de ensino, uma grade horaria de quddida um requisito critico. Em grande parte dastimgies de ensino, a
geracdo de grades horarias é realizada manualn®igige vem a tornar este processo custoso e sajdathas. Diversas
abordagens sé@o também encontradas na literatumagsolucao deste problema, nas quais foram apBoadtodos de busca
estocéstica, devido a sua inerente complexidadestkatégias de busca formuladas e comparadasgsenpe trabalho foram
baseadas no uso de algoritmos genéticos e de astenunoldgicos artificiais. Tais técnicas foranpazes de fornecer
solucdes de qualidade para o problema de geratdmatica de grades horarias.

Palavras-chave — Algoritmos Genéticos, Sistemas Imunolégicos Aridfis, Problema de Geracdo de Grades Horarias,
Otimizagéo de Sistemas.

1 Introducéo

A geracdo de grades horarias de qualidade € umddtito em qualquer instituicdo de ensino, taemo escolas de ensino
fundamental/médio como em universidades. Este pnublé considerado complexo, pois devem ser rekdasndiversos
recursos, tais como horarios, disciplinas, profess@lunos, entre outros, conforme relacionad@lém

Existem diversas abordagens para o problema de&yede grades horarias, nas quais as restricoesnpeariar de
acordo com as particularidades da instituicdo d&erinvestigada [2].

Em [3], os autores afirmam que a geracdo de graoigsias deve satisfazer as restricdes impostas petituicbes
de ensino na qual o problema foi baseado. Quani® rastricdes forem atendidas pelas solu¢des gerauzs adaptadas se
encontrardo tais solucdes.

As restricBes possuem graus de relevancia, sereloegtricoes de alto grau podem invalidar uma Soluenquanto
aquelas restricdes de baixo grau ndo invalidam soh&;do, porém, afetam o seu desempenho, confoeswi em [3]. E
importante ressaltar que a complexidade deste gm@bksta diretamente relacionada a adicdo degiEstrile recursos.

O sistema de otimizacdo de grades horérias propeste trabalho é um procedimento sistematico @éitco, no
qual serdo geradas tabelas contendo todas aslidssipe um determinado curso, organizadas de acaych 0 semestre
correspondente, satisfazendo-se também as disjidadlgis de recursos impostas.

No presente trabalho foram entéo aplicados e cotados os resultados de simulagfes de dois métslbsisca e
otimizacdo, i.e., algoritmos genéticos e sistermanbldgicos artificiais. Os algoritmos genéticosGjAe os sistemas
imunoldégicos artificiais (SIA) séo caracterizadasno algoritmos evolucionarios, inspirados em metéfdiologicas. Neste
caso, os AG séo inspirados na teoria da evolu¢é@asein, enquanto os SIA sdo baseados no sistemaoiidgico natural
[5]. Como principal contribuigdo, sistemas de apoitecisédo, responsaveis pela geragdo automatigeades horarias, foram
entdo desenvolvidos, baseados em AG e SIA, levaadon consideragdo as restricdes mais comuns esasina literatura.

Todo o escopo deste trabalho é dividido em setéeseqconforme descrito a seguir. A Secdo 2 descoeve
funcionamento dos algoritmos genéticos, os quainfoaplicados na presente pesquisa. A Secdo 3eapmess sistemas
imunolégicos artificiais, destacando-se o funcioaata do algoritmo de selecado clonal, o qual foikém aplicado. A Secéo
4 descreve o problema de geragdo de grades horassisn como os algoritmos desenvolvidos e os prasque foram
adotados em suas configuracfes. A Secédo 5 apresendgultados das aplicagbes desenvolvidas. Femddma Secédo 6 tece
as conclusdes e principais contribuicées do trabafitesentado.

2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram introduzidos com jetol de explicitar os processos de adaptacaocigensas naturais a fim
de se desenvolver sistemas artificiais, simulados@mputador, os quais retenham aqueles mecanigisais encontrados
em sistemas naturais.

Segundo [4], algoritmos genéticos séo técnicasudegbestocastica inspiradas na teoria darwinista eonceitos da
genética natural. Os resultados advindos da imitagdsimulacdo computacional dos processos natw@is muito
interessantes.
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Em uma determinada populacéo, individuos com canigtitas genéticas superiores possuem maioresehale
sobreviver e de produzir individuos cada vez mptesa assim como aqueles individuos menos aptoer@o a desaparecer
da populacao.

Dado um problema de otimizacdo qualquer, os atgost genéticos buscam a resposta a partir de unurgon;j
aleatério de solugBes. Cada uma dessas solucddmréada de individuo ou cromossomo. Um individuoresgmta
completamente uma solugdo para o problema tratBdsta forma, algoritmos genéticos favorecem a coagfio de
individuos mais aptos, ou mais promissores a soldg um determinado problema, trabalhando-se cafificagdo do
conjunto de parametros e ndo com o0s proprios parésne

Durante o processo evolutivo, a populagdo é awaldedseguinte forma: cada individuo recebe uma dttess,
que reflete a sua habilidade de adapta¢do a unmdetelo ambiente. S8o simulados 0s processos egdsehatural a partir
de individuos com maior aptid&o.

Operadores genéticos sdo aplicados em individdesieeados, originando, consequentemente, novasidubs.
Novas populagbes sdo entdo geradas até que a &orttigparada seja satisfeita. Uma condi¢édo de pamede ser definida
por meio da especificagdo de um ndmero maximo igdes, ou entdo, quando da obtencdo de uma sdatjéfatoria para
0 problema.

Adicionalmente, os algoritmos genéticos operamesabma populacéo de solugdes candidatas em pamiedoas em
diferentes areas do espaco de solugdo séo realjzldeando-se um niimero de membros apropriadcegauaca em diversas
regides. Desta forma, tal técnica possui maior ohale atingir as areas mais promissoras do espagmusta, devido a
trabalharem com uma populagéo de solugfes e ndmiom ponto.

Um cromossomo possui 0 seu genotipo, representamaalificacdo da solucdo, e o seu fendtipo, o mr@kesenta
uma possivel solu¢éo para o problema. Normalmesteromossomos séo listas de atributos ou vetonele cada atributo é
conhecido como gene e seus possiveis valores sadmdedos alelos.

Os algoritmos genéticos pertencem a classe deitahgar probabilisticos; porém, estes ndo sdo métddosusca
puramente aleatorios, pois combinam métodos dealilisetos e estocasticos.

Os algoritmos genéticos tém se mostrado eficier@asusca de solugdes 6timas (ou satisfatérias)neamasta classe
de problemas de otimizagdo, pois ndo sdo impostémsrlimitacdes, como encontradas nos métodogimadis. Embora
esta técnica possa parecer simplista, se compasdsstruturas bioldgicas naturais, sdo suficienteaneomplexas para
fornecer mecanismos robustos de busca adaptativa.

3 Sistemas Imunoldgicos Atrtificiais

Os sistemas imunoldgicos artificiais pertencem éa &e pesquisa inspirada nos sistemas naturaismiteada sistemas
biologicamente inspirados. Os sistemas bio-inspsgabssuem o propdsito de modelar computacionagnenimecanismos
encontrados na natureza. Os sistemas imunoldgitifisiais pertencem a classe de algoritmos bigirsglos a partir do
sistema imunoldgico natural.

O sistema imunolégico natural é responsavel poreges os organismos animais de agentes patogéricmante
todo o periodo de vida de um individuo, o seu siatémunolégico sera constantemente adaptado, emdofinalidade de
reconhecer os agentes nocivos e apresentar unianeficesposta ao ser atacado pelo mesmo agermgépato. Como
resultado do processo de adaptacéo, serd entdovdbsga a memoria imune do individuo, a qual formsistema de defesa
imune. A capacidade do sistema imunolégico adquide se adaptar, quando exposto pela primeira wez antigeno, e de
criar anticorpos especificos para gerar uma resposine, fornece a base para a teoria da selegaal cl

O algoritmo de selecdo CLONALQClonal Selection Algorithm), proposto por [5], se fundamentou a partir do
principio da selecdo clonal. O CLONALG possui aapat de inicializagdo da populacéo, processo denep clonal,
variagao da populacdo, conforme explanado a seguir:

» Geracgéo aleatdria da populacao inicial de anticor@ada anticorpo da populagdo representa umaasolyge
atende completamente o problema tratado;

» Avaliacéo da populagdo através da funcdo objesivqal determina a afinidade de cada anticorpo;

« Por meio do processo de selecdo por afinidaden oselhores anticorpos da populacdo serdo escolredos
submetidos a expansao clonal. O processo de expatmdal consiste na clonagem dos anticorpos esiosie
maturacéo dos clones, tendo-se aqui o proposiépekeicoar tais solugdes;

» Cada novo anticorpo gerado (a partir da expans@mall serd avaliado e sua afinidade sera confrantadh a
afinidade do anticorpo original. Aquele com makgpnresentatividade sera inserido na nova populagéo;

» Por fim, serd inserida a diversidade na populagém, 0 objetivo de evitar a convergéncia premadioralgoritmo:
osw piores anticorpos serdo substituidos\yworovos anticorpos;
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« Os processos de avaliacdo, selecdo clonal, expatmdal e insercdo de diversidade genética sendetidos até
que seja satisfeito o critério de parada previaendefinido.

O algoritmo descrito torna possivel realizar a buscal através da maturagdo dos clones, assim adrasca global,
por meio da insercdo de diversidade na populacao.

Segundo [6], a solugdo para o problema tratadotiéleola partir de solugBes adaptadas durante togm@esso
evolutivo do CLONALG, inerente a memoéria imune matua qual é aperfeicoada durante toda a vidardadividuo.

4 Otimizagdo de Grades Horarias Baseada em Sistema s Inteligentes

Segundo [7], o problema de otimizacdo de gradeariasr € considerado um problema do tipo NP-Complé¢eido a
complexidade matematica encontrada. Desta fornvenadeer aplicados métodos de busca estocastiaadetgrministicos.

Os métodos de busca aplicados neste trabalho, capogito de solucionar o problema de geracéo déegrhorarias,
sdo os algoritmos genéticos e o algoritmo de selelghal, devido aos resultados satisfatorios goetrados na literatura
relacionada, quando aplicados em problemas dezatg&o.

Neste trabalho foram desenvolvidos dois sistemaspde a decisédo, no qual foram combinadas téchieassticas
aos algoritmos genéticos e ao algoritmo de selelgmal. O propdsito desta investigagéo é realiraa andlise comparativa
entre as duas técnicas a fim de verificar qualsdaf@esenta resultados mais promissores para lag&salo problema de
geracdo automatica de grades horarias. Tal probfemssui caracteristicas e restricdes que poderarvdei acordo com a
instituicdo de ensino, cuja implementacdo é deddinéoram também adotadas aqui as restricbes @@ralti, ou seja, se
alguma destas restrigfes for violada, o resultadadp sera invalido.

O gerador de grades horarias desenvolvido € unegimento sistematico e automatico, no qual sdodgsrgrades
horarias contendo todas as disciplinas de um detado curso, organizadas de acordo com o semestrespondente,
satisfazendo-se ainda as seguintes disponibiliddelescursos:

« Disciplinas de um mesmo semestre ndo podem sexdeeao mesmo horario;
« Disciplinas ministradas por um determinado profess® podem ser alocadas no mesmo horario;

« Deve ser verificada a disponibilidade de cada psife sendo que ndo pode ser alocada disciplifeor@io de
sua indisponibilidade.

Os algoritmos desenvolvidos, AG e CLONALG, possuestruturas de dados e algumas fun¢gbes computagionai
similares, as quais serdo apresentadas a seguir.
4.1 Representacao das Solu¢gbes Candidatas

Neste trabalho, a codificacdo de cada cromossom@ @) ou anticorpo (no CLONALG) representa uma grde
horarios completa, contendo todas as disciplinasudeo com suas informages, organizadas de acord® semestre as que
pertencem. A codificacdo dos cromossomos e dosceptis € composta por uma cadeia finita de elemgo® quais sédo
representados por uma estrutura de dados contsrsdmaintes informagoes:

» Cddigo da disciplina;

« Semestre em que pertence a disciplina;

* Nome da disciplina;

« Professor que ministra a disciplina;

« Carga horéria da disciplina;

< Um horario na grade, o qual representa o dia dasem a hora que sera alocada a disciplina.

Para se obter as informagfes necessarias para iputagéo dos algoritmos AG e CLONALG, foram entdo

desenvolvidos dois bancos de dados em SQL Ser@d, 28 quais possuem as arquiteturas apresentagddsguras 1 e 2,
respectivamente.
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Figura 1 —Arquitetura do banco de daddsnetabling utilizado no algoritmo genético.
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Figura 2 — Arquitetura do banco de daddsmetabling utilizado no algoritmo de selecédo clonal.

Os sistemas desenvolvidos sdo genéricos e, deaste,fgpodem ser aplicados na geracdo de gradesiasode
qualquer curso. O usuério deve, primeiramente,steataas informagfes necessarias, conforme descsigguir:

* Cursos da universidade;
» Horérios de aula de cada dia da semana e periadadgdvespertino ou noturno);
« Disciplinas do curso;

* Professores;

Disponibilidade de cada professor em cada hor&iauta.

4.2 Inicializacdo da Populacéo

A geracgdo da populacdo inicial em ambos os algosté realizada por meio de uma funcdo computaciguel
determina aleatoriamente a codificacdo das solucfEmpre combinada as técnicas heuristicas, paisaainicializacao
totalmente aleatdria resultaria em solugdes cugeres defitness (no AG) e afinidade (no CLONALG) obtidos seriam
elevados, assim como o custo computacional paemgde a convergéncia dos algoritmos. As técnicasisteas adotadas
tendem a gerar uma populacdo melhor adaptada,ai@@u verificados os horarios em que o profesioresta disponivel na



10th Brazilian Congress on Computational Intelligee(CBIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortalézeara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligen&BIC)

universidade e, conseqlientemente, ndo deve sesdaloDesta forma, uma das restricdes do problensatiéfeita na
inicializacdo da populacéo.

As grades horarias resultantes possuem a estrepuesentada na Figura 3.

Horarios | 2° Feira| 3® Feira | 4° Feira | 5° Feira| 6° Feira| Sabado
7:00 1 7 13 19 25 3
7:50 2 8 14 20 26 32
8:50 3 9 15 21 27 33
9:40 4 10 16 22 28 34
10:10 5 1 17 23 29 35
11:30 6 12 18 24 30 36
12:30 37 43 49 55 61 67
14:20 38 44 50 56 62 68
15:20 39 45 51 57 63 69
16:10 40 46 52 58 64 70
17:10 Lyl a7 53 59 65 4]
18:00 42 48 54 60 66 72
19:00 73 7 81 85 89
19:50 74 78 82 86 90
20:50 75 79 83 87 N
21:40 76 80 84 88 92

Figura 3 —Representagédo tabular de uma grade horaria.

Desta forma, grades horéarias para todos os semesicegeradas e estardo de acordo com a quantdaaelas
existentes no curso.

4.3 Func¢ao de Avaliacdo e Condicdo de Parada

A funcao objetivo, na qual determinditmess (no AG) ou a afinidade (no CLONALG), aplicada nal@acédo de cada
candidato visa encontrar uma solugéo viavel, natgdas as restricbes séo satisfeitas e, destafamesultado obtido possui
valor igual a zero. Neste trabalhofimess e a afinidade foram definidos como um contador @ircrementado cada vez que
uma solugdo possui uma caracteristica que violaredgdas restricdes impostas.

A disponibilidade dos professores em cada horasiogchde horaria € armazenada em uma tabela, deatam
relacionada a tabela de professores e de horaxigsade, a qual possui o codigo do professor edribcem que 0 mesmo néo
estara disponivel na universidade. O sistema eealiza verificagdo nesta tabela e caso o professopossua disponibilidade
no horéario em que foi alocadofitness (ou a afinidade) deve ser entdo incrementado.

Na inicializacao da populagéo, a restricdo de digpladade do professor € verificada; porém, dugamiprocesso de
crossover (no AG) e de expansdo clonal (no CLONALG), quéisatescritos a seguir, pode ocorrer a violacd@destricdo.

Sempre que alguma das restricdbes de recursos imspdet violada, ofitness (ou a afinidade) deve ser
obrigatoriamente incrementado. A condi¢do de pairagasta neste trabalho é de se obter como resultaduncéo objetivo
um valor igual a zero, ou seja, quando for obtioe solucdo que, ao ser avaliada, sera considetadla, @ois nenhuma das
restricoes foi violada e uma grade horaria facfieegerada.

4.4 Métodos de Selegdo

O método de selegdo utilizado aqui a fim de escaltsesolugcdes para a proxima geragdo e para aplicde
operadores genéticos no AG, assim como para seaapliprocesso de expanséo clonal no CLONALG, fimiébodo no qual
se busca as melhores solugbes para o problemaddrat@étodo de selecdo pBank (no AG) e método de selegdo por
afinidade (no CLONALG). Em ambos os métodos degseleas solugdes com os melhores valores obtidos atravésngéo
objetivo serdo escolhidas.

A seguir, os parametros distintos de cada umaédascas adotadas nesta investigacdo serdo descritos

4.5 Operadores Genéticos Aplicados no AG: Mutacdo e  Crossover

Os operadores genéticos sdo utilizados no AG cdinatidade de inserir diversidade na populacaocaraglar o
objetivo desta pesquisa, i.e, encontrar uma gradaria factivel. Os operadores genéticos adotadi@smf a mutagdo e o
Crossover.

A mutacgédo tem por objetivo inserir uma pequenardidade na populacdo. Assim, recomenda-se utilizea baixa
taxa de mutacgdo, a fim de que ndo sejam perdidasarg;os alcangados por meio da adogao dos métedoisticos usados
na inicializa¢éo da populagdo. Os passos utilizados realizar a mutagéo foram os seguintes:

« Definir a taxa de mutacgéo;

» Escolher aleatoriamente os individuos a serem rosfad
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« Sortear dois pontos diferentes na grade horarfanale que os individuos selecionados tenham dxiedrios
trocados na grade horaria;

 Trocar todos os pontos selecionados nos individadeados, em todos 0s semestres;

 Avaliar os individuos gerados.

A mutacdo adotada aqui ndo viola as restricOe®itasias, pois a troca é feita em todos os semeatdreslucdo. Um
exemplo de mutagdo pode ser examinado nas Fig(ape 4(b).

Horarios | 2° Feira| 3® Feira | 4° Feira | 5° Feira| 6° Feira| Sabado Horarios | 2° Feira| 3® Feira | 4° Feira | 5° Feira| 6° Feira| Sabado
7:00 1 7 13 19 25 3 7:00 1 7 13 19 25 3
7:50 2 8 14 20 26 32 7:50 2 8 14 20 26 4
8:50 3 9 15 21 27 33 8:50 3 9 15 21 27 33
9:40 4 10 16 22 28 34 9:40 32 10 16 22 28 34
10:10 5 1 17 23 29 35 10:10 5 1 17 23 29 35
11:30 6 12 18 24 30 36 11:30 6 12 18 24 30 36
12:30 37 43 49 55 61 67 12:30 37 43 49 55 61 67
14:20 38 44 50 56 62 68 14:20 38 44 50 56 62 68
15:20 39 45 51 57 63 69 15:20 39 45 51 57 63 69
16:10 40 46 52 58 64 70 16:10 40 46 52 58 64 70
17:10 Lyl a7 53 59 65 4] 17:10 Lyl a7 53 59 65 4]
18:00 42 48 54 60 66 72 18:00 42 48 54 60 66 72
19:00 73 7 81 85 89 19:00 73 7 81 85 89
19:50 74 ] 82 86 90 19:50 74 ] 82 86 90
20:50 75 79 83 87 N 20:50 75 79 83 87 N
21:40 76 80 84 88 92 21:40 76 80 84 88 92

(a) (b)

Figura 4 - Representacao tabular de uma grade horéria naeréabplicada a mutacdo (a), e representacdartasuuma
grade horaria apoés a realizagao da mutacgéo (b).

J& ocrossover realiza o cruzamento entre dois cromossomos seledos aleatoriamente, gerando-se assim um novo
Cromossomo, que possui as caracteristicas doscdmisossomos originais. O novo cromossomo deve egficado e, se
necessario, deve ser também reestruturado, poergetblar todas as restricbes impostas pelo pnublgatado. Os passos
utilizados para realizar@ossover foram os seguintes:

* Selecionar a taxa drossover;
 Selecionar aleatoriamente os individuos nos qusé &plicado @rossover;
» Selecionar um ponto de corte, que correspondend laowario da grade horéria;

e Para a geragdo do novo individuo, utilizar-se-dgerses de um cromossomo até o ponto de corte, sprelo
restante dos genes sera extraido do proximo cramuss partir do ponto de corte até o final da gtaataria;

« Verificar no novo cromossomo gerado se todas a&sptlizas foram alocadas;

« Corrigir (se necessario) o novo cromossomo a figquietodas as disciplinas constem no seu devidestesn com
a carga horaria correta;

« Avaliar os novos individuos gerados.

4.6 Expanséo Clonal do CLONALG

O processo de expansdo clonal existente no CLONADSsui as seguintes etapas: clonagem rdoselhores
anticorpos, maturagéo dos clones e sua avaliacao.

A quantidade de clones selecionados foi obtidartér g seguinte equacao:
< .N

N, = Zround(’g_] @
= |

ondeN. representa o total de clones geragdeepresenta o fator de multiplicacdo, aqui defirgdmoS = 1; N representa a
guantidade de anticorpos da populacamund é o operador responsavel por transformar o rekultameérico em um valor
inteiro [6].

A maturacdo corresponde a mutagdo aplicada noeslaja taxa é calculada inversamente proporciarslia
afinidade. A maturagé@o aqui adotada consiste rpsrges passos:

« Sortear pontos diferentes na grade horaria seladér clonada, a fim de que estes horarios sejmads;

» Trocar todos os pontos selecionados em cada @amnéydos os semestres;
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¢ Avaliar os novos anticorpos gerados;

 Verificar, através da analise comparativa entrevakres de afinidade, se o novo anticorpo possubma
representatividade na populacéo que aquele anticwrgual o originou.

Ap6s o processo de maturagdo, as grades horagasvaliadas, sendo inseridos na subpopulacéo agngt®rpos
com melhor afinidade.
4.7 Insercdo de Diversidade na populacdo do CLONALG

O processo de introducdo de diversidade na populagdsiste na substituicdo de grades horarias caraspvalores
de afinidade por novas solugdes, geradas atravdésngdo computacional que determina aleatoriamantedificacdo das
solugBes, sempre combinada as técnicas heurigtma®rme realizado na gerag¢éo da populacgéo irdeiste algoritmo.

4.8 Representacao dos Algoritmos Desenvolvidos

Os algoritmos desenvolvidos podem ser representaddgante os fluxogramas apresentados nas Figweds 5
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Figura 5 - Representagédo grafica do algoritmo genético adataduimizacéo de grades horarias.
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Figura 6 - Representacao gréafica do algoritmo de selecdolcwlvtado na otimizagdo de grades horarias.

Por intermédio dos algoritmos apresentados, grddearias factiveis foram obtidas, conforme os tadok
apresentados na proxima secao.

5 Resultados de Simulagéo

A seguir serdo apresentados resultados de alguasasxdcucdes dos sistemas de apoio a decisdo desdos. A Tabela 1
possui os dados que se referem as taxas de mwdagassover aplicadas, assim como a quantidade de gera¢defigue
necessarias para se obter uma grade horéria palidaeio dos algoritmos genéticos.
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Tabela 1 —Resultados de simulagdo do AG.

Taxa de mutagdo| Taxa decrossover | Geragdes

10% 80% 594
3% 30% 812
5% 60% 636

Foram realizados diversos testes, com a finaliddelese buscar a melhor taxa d®ssover e mutagdo para esta
aplicacdo. O objetivo é obter grades horarias aélbm o menor custo computacional.

A Tabela 2 possui os resultados obtidos a partiigiemas execugdes do algoritmo de sele¢éo clesaindolvido.
Tabela 2 —Resultados de simulacdo do CLONALG.

Execucéo Quantidade de
Iteracbes
01 509
02 477
03 409

6 Conclusao

O trabalho proposto objetivou realizar uma anaim®parativa entre os resultados obtidos a parsiradigoritmos genéticos e
sistemas imunologicos artificiais quando aplicadassolugéo do problema de geracao de grades reosmanstituicbes de
ensino.

Como principal contribuicdo deste trabalho, sisterl@ apoio a decisdo, responsaveis pela geracmdtita de
grades horarias factiveis, foram desenvolvidos,qoais foram baseados nos parametros mais comurgadadopor
universidades.

Como pode ser observado nos resultados apresentadoBabelas 1 e 2, o algoritmo de selecdo clgralsantou
resultados superiores aos algoritmos genéticosjdemrando-se aqui os parametros adotados.

A adocdo de técnicas heuristicas adequadas nadgedacpopulacéo inicial foi um fator de sucessadanpssquisa,
pois possibilitou obter convergéncia rapida em anbs algoritmos desenvolvidos e, conseglentementmntrar uma
solugédo factivel com baixo custo computacional.
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