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Resumo - A Inteligéncia Atrtificial (IA) tem conquistado cada vez mais relevancia na
solucéo de problemas da sociedade. Um destes problemas com potencial para sua
aplicacdo é o da otimizacado de Grades Horarias por meio do uso de Algoritmos
Genéticos, um desdobramento do campo da IA. O objetivo desta pesquisa foi
realizar um estudo bibliografico sobre Algoritmos Genéticos e aplicar as
informacdes levantadas no desenvolvimento de um modelo que otimizasse as
solugdes de um caso real. Ao final da pesquisa foi observado que a utilizagdo de
Algoritmos Genéticos possui implementacédo simples, porém requer cuidados, e se
aplicados a problemas especificos podem gerar solu¢cdes que otimizem o
aproveitamento de recursos nos mais variados contextos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Algoritmos Genéticos, Grades Horarias.

Abstract - Atrtificial Intelligence has gained more and more relevance in solving
society's problems. One of these problems with potential for its application is the
optimization of Timetables using Genetic Algorithms, an area of the Al field. The
objective of this research was to carry out a bibliographic study on Genetic
Algorithms and apply the information collected to the development of a model that
optimized the solutions of a real case. At the end of the research it can be observed
that the use of Genetic Algorithms has a simple implementation, but requires care,
and if applied to specific problems, they can generate solutions that optimize the
use of resources in the most varied contexts.
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A Inteligéncia Artificial, ramo da ciéncia da computacdo, tem conquistado
cada vez mais relevancia na solucédo de problemas da sociedade. Os avangos
tecnoldgicos que seu estudo e exploracédo tem trazido, nos remete a uma nova
revolugdo para a forma como nos relacionamos com a informagéo e lidamos com
problemas complexos.

Um destes exemplos, com potencial para aplicacao da Inteligéncia Artificial
estd na otimizacdo de Grades Horarias, problema conhecido como Turma-
Professor em que individuos de um mesmo ambiente precisam compartilhar
recursos limitados por meio da divisdo de seu uso entre horarios e espacos
especificos, como proposto por PASSOS et al. (2014).

A utilizac&o de Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975), recurso de uma das
areas da Computacao Evolucionéria ligada a Inteligéncia Artificial, tem se mostrado
promissora para lidar com problemas do tipo Turma-Professor, tido como NP-
Completo (RUSSEL; NORVIG, 2013) e, demonstra, segundo bibliografia
relacionada, um bom potencial para minimizar os recorrentes conflitos de
otimizacdo combinatdria, tipicos da construcdo destas grades.

Utilizando a linguagem de programacéao Python e uma ferramenta de codigo
aberto para computacéo cientifica, foi construido um Modelo de Algoritmo Genético
(LINDEN, 2012) seguindo os métodos encontrados nas pesquisas de
documentacbes realizadas com objetivo de ser aplicado a um problema de
construcdo de Grade Horaria em uma escola de periodo integral da cidade de
Louveira, onde vinte e uma turmas de ensino fundamental necessitavam
compartilhar recursos limitados entre si de acordo com um cronograma.

Ao final da pesquisa, uma visdo mais abrangente sobre Algoritmos
Genéticos pode ser fundamentada e um maior conhecimento sobre classes de
problemas, incluido o problema Turma-Professor, pode ser alcancado, contribuindo
nao somente com novas formas de se pensar a organizagao e divisdo de recursos
em espacgos académicos, mas com uma visao ampliada a todos 0os ambientes em
gue gestores e coordenadores necessitavam aprimorar o0 aproveitamento de
recursos e reduzir custos.

2. Referencial Teo6rico

Os Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975), assim como a Programacao
Genética (FOGEL, 1965) e as Estratégias Evolucionarias (RECHENBERG, 1965)
correspondem a area da Computacao Evolucionaria, ramo da Inteligéncia Artificial
que se baseia na Teoria da Evolugédo das Espécies proposta por Charles Darwin
(1859).

Essa teoria propde o método de selecdo natural, no qual as caracteristicas
dos seres vivos sao passadas a seus descendentes por meio da hereditariedade
genética. Individuos mais bem adaptados ao ambiente em que vivem conseguem
se reproduzir e passar seus genes para uma préoxima geragao, enquanto individuos
menos adaptados morrem sem passar suas caracteristicas adiante (DARWIN,
1859).

Em Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1975), faz-se um paralelo com a
Teoria da Evolucdo de Darwin (DARWIN, 1859), em que um individuo corresponde
a uma solucéo possivel para um determinado problema (UNIVERSIDADE DE SAO
PAULO, 2009). Uma populacéo representa varios individuos ou as varias solucdes
possiveis para um problema. Os genes ou Cromossomos Sao 0S espagos mutaveis
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dentro destes individuos e os alelos correspondem aos valores inseridos nesses
genes. O genoma, por sua vez, corresponde ao conjunto de genes de um mesmo
individuo (LINDEN, 2012).

De acordo com Ziviani (2007), “um algoritmo pode ser visto como uma
sequéncia de acOes executaveis para a obtencdo de uma solucdo para
determinado tipo de problema”. Em contrapartida, os Algoritmos Genéticos,
propostos inicialmente por John Holland (1975), séo classificados na computacao
como métodos heuristicos para otimizacdo de problemas de classe NP-Completos.
Tais métodos ndo buscam a solugcdo Gtima para um problema como algoritmos
tradicionais, mas sim, uma solucéo aproximada para problemas classificados como
intrataveis em tempo polinomial (ZIVIANI, 2007).

No estudo de algoritmos, a complexidade de problemas € dividida em
classes para estimar a sua capacidade de resolucdo. Um problema é considerado
intratavel em “tempo polinomial”’, por exemplo, quando seu tempo de execucgao e
guantidade de etapas necessarias para encontrar uma solucdo crescem
exponencialmente em cada etapa (ZIVIANI, 2007). Problemas Turma-Professor
sao conhecidos por pertencer a classe de problemas NP-Completos, o que significa
dizer que solugBes sao possiveis, porém, nao hi garantias de que solucdes 6timas
serdo encontradas por algum algoritmo conhecido, tornando a aproximacdo de
resultados uma melhor resposta a eles. A Figura 1 apresenta um fluxograma de um
algoritmo genético padrao.

Figura 1 — Fluxograma de um algoritmo genético padréo.
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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Segundo Ricardo Linden (2012), um algoritmo genético segue as seguintes
instrucbes: 1) Gerar uma populacdo composta por individuos com caracteristicas
aleatdrias; 2) Avaliar os individuos gerados quanto a sua capacidade em prover
boas solu¢cdes ao problema por meio de uma fungdo conhecida como Funcao
Fitness; 3) Selecionar os individuos melhor pontuados pela Funcéo Fitness; 4)
Cruzar os genes dos individuos selecionados para gerar novos individuos em um
processo denominado Crossover; 5) Executar a mutacao de alguns alelos de uma
parcela da nova populagdo criada; 6) Retornar os novos individuos a Fungéo
Fitness, estabelecendo uma estrutura de repeticdo até que: 7) Um critério de
parada seja atingido. Essa estrutura, também € descrita em trabalhos apontados
por BARSANULFO et al. (2016) e PASSOS et al. (2014).

3. Método

Esta pesquisa, de base bibliografica, buscou levantar informacdes
pertinentes a utilizacdo de Algoritmos Genéticos e do Problema Turma-Professor
propondo, aplicar as informacdes levantadas em um estudo de caso real passivel
de sua utilizacao.

Partindo do estudo de caso, foi realizada uma entrevista com diretores de
uma escola de ensino fundamental de periodo integral localizada no municipio de
Louveira/SP a fim de caracterizar o problema Turma-Professor relatado no
ambiente por meio do levantamento de requisitos (PRESSMAN, 2016) necessarios
para a criacdo de uma grade de horarios de atividades escolares otimizada com
Algoritmos Genéticos.

3.1. Estudo de Caso: Grade Horaria

Foram levantados os seguintes requisitos para modelagem de uma grade
horéria satisfatoria, desprezando-se requisitos secundarios menos importantes,
buscando-se uma melhora objetiva aos problemas: 1) Turmas devem fazer apenas
um horario de aula de especialidade, sendo aula de Inglés, Informatica, Educacéo
Fisica e Arte dentro do periodo de uma semana; 2) Turmas realizam no maximo
duas atividades especiais no mesmo dia; 3) Todas as turmas devem fazer aulas
normais quando nao estiverem em atividades especiais; 4) As turmas nédo devem
compartilhar atividade em um mesmo horario.

Como resultado da entrevista, trés problemas principais foram identificados
a respeito da criacdo de Grades Horarias nesta escola e que também estédo
presentes nos principais problemas de otimizacdo combinatéria do tipo NP-
Completos: 1° - A criacdo de Grades Horarias € um trabalho que demanda muito
tempo, em alguns casos, semanas ou meses para ser concluida. 2° - Muitas vezes
as grades criadas nao dao conta de contemplar todas as necessidades das turmas,
sendo necessario uma reorganizacdo de toda a grade e, frequentemente, uma
mudanca da atividade de uma turma acaba por modificar também a de outra turma.
3° - A demora por um arranjo adequado de atividades na grade escolar acaba por
desperdicar um tempo precioso do ano letivo, gerando sobrecarga em professores
e coordenadores, bem como baixo aproveitamento de atividades por parte dos
alunos.
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Caracterizado o problema Turma-Professor, foi feita a tentativa de
modelagem de um individuo utilizando a linguagem de programacao Python, para
dar os primeiros passos ha criacdo de um Algoritmo Genético, com o qual fosse
possivel relacionar um individuo as atribuicdes de turmas e aulas de especialidades
que constituiria 0 modelo de solucdo para o problema. A linguagem Python foi
escolhida por ser uma das mais eficazes voltadas & manipulacdo de grandes
volumes de dados disponiveis e utilizadas atualmente.

A melhor representacao encontrada se deu por uma matriz de 50 linhas por
84 colunas. Todas as atividades, como aulas normais ou especialidades, possuem
50 minutos de duracao cada, mas, levando-se em conta as trocas entre salas e o
deslocamento de alunos ou professores, achou-se melhor definir como unidade de
tempo, o periodo de 1 hora.

Um dia escolar de periodo integral possui 10 horas. Cada linha da matriz
elaborada representa um horério Unico durante a semana, sendo a primeira linha
referente a primeira hora da segunda-feira e a ultima linha representando a ultima
hora da sexta-feira. As colunas representam o bindbmio turma/especialidade.

Observando-se que existem 21 turmas e fora definido apenas 4 aulas de
especialidades para essas turmas, encontrou-se um total de 84 colunas
representando todas as aulas possiveis para todas as turmas dispostas em uma
grade, na qual um valor qualquer preenchido em algum ponto desta matriz
representaria uma coordenada de atribuicdo para a turma, especialidade e horario.
Foi inicializado no Algoritmo Genético uma populacéo de 20 individuos com valores
aleatdrios entre 0 e 1 para seus genes, cada espaco desta matriz representa uma
atribuicédo de aula, caso o valor seja igual a 1.

Na sequéncia, foi criada a Funcao Fitness responsavel por avaliar a aptidao
de cada individuo gerado. Como critério de avaliacao dos individuos cada turma da
escola teria apenas 4 aulas de especialidades distintas no decorrer da semana.

Definiu-se também que cada turma néo poderia ter mais do que duas aulas
de especialidades em um unico dia da semana. A Funcéo Fitness definida avalia
se cada coluna da matriz que compde um individuo contém apenas um valor igual
a 1, por representar uma atribuicdo de determinado binémio a uma hora especifica
da semana.

Em seguida, a Funcéo Fitness avalia as linhas da matriz em blocos de 21
genes, cada bloco podendo conter apenas um valor igual a 1. Todos os individuos
de uma mesma geracao sdo submetidos a avaliacdo da Funcao Fitness e, para
cada um, é calculado um percentual de acerto das linhas e colunas.

Por dltimo foi calculado o percentual geral de acertos obtidos pelo genoma
do individuo que recebe uma nota de aptiddo para solugédo do problema proposto
que teré impacto na etapa de selecao seguinte. A Figura 2 demonstra a codificacado
desenvolvida para a Funcgao Fitness.

Foram definidos dois meios de sele¢éo de individuos: roleta 1 e roleta 2. Na
roleta 1, um array de caracteres teve seus espacos divididos e preenchidos de
acordo com o peso direto de cada individuo de uma mesma geragédo. Quanto maior
a aptiddo de um individuo, segundo retorno da Func¢éo Fitness, maior o espago
ocupado por ele neste array. Na sequéncia, efetua-se um sorteio dentro deste array
e 0s individuos que o compfem em maior quantidade acabam por serem
selecionados mais facilmente para dar origem a uma proxima geracdo de
individuos, mais aptos a gerar solugdes melhores ao problema.

Essa solucdo se mostrou muito eficaz quando ha uma amostragem de
individuos com pontuacg@es de avaliagdo muito distantes entre si, porém, acaba por
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gerar maximas locais, ou seja, o afunilamento de solu¢des que ndo séo as melhores
para o problema, fazendo com que novas populag¢des convirjam para a estagnacao
dos individuos em soluces com baixa eficacia.

Figura 2 - Cadigo da funcao fitness.

notas_coluna = @.@

n in range(83):
for m in ran 19):
f matriz[m][n] != 1:
cont=cont+1

coluna=notas_coluna+9g.e
notas_coluna=notas_coluna+((cont*1ee)/49)
cont=0
notas_coluna=notas_coluna/s4

bloco=0

media_bloco=0.2

m in range(49):
for n in range(83):
f matriz[m][n] != 1:
cont=cont+1
bloce=bloco+1

media_bloco=media_bloco+95.9
media_bloco=media_bloco+((cont*1e9)/20)
bloco=0
cont=0
media_bloco=media_bloco/(50*4)
aptidao = (media_bloco+notas_coluna)/2
“n(aptidao)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para resolver o problema, por meio do calculo do desvio padrdo da
amostragem de pontuag¢des de uma geragdo presente, uma segunda roleta entra
em acao caso este desvio torne-se expressivo na amostragem.

A roleta 2 ranqueia os individuos de uma geracéo e atribui a cada ranqueado
um peso pré-definido dentro de um array de 210 caracteres, tendo peso 1 para o
altimo ranqueado e peso 20 para o melhor colocado. A fim de impulsionar a selecao
dos mais aptos, a roleta 2 prioriza ainda os 3 melhores colocados do ranque gerado.
Na sequéncia, efetua-se aleatoriamente um sorteio dentro desse array, da mesma
forma da roleta 1, selecionando assim os individuos mais abundantes e melhores,
ainda que muito semelhantes em aptidao.

Na sequéncia, ocorre um processo conhecido como Crossover. Cada
individuo selecionado tem seu genoma dividido na décima quinta linha da matriz. A
primeira parte desta cisdo € combinada com a segunda, resultante da divisdo de
algum outro individuo. Essa combinacg&o daréa origem a um novo individuo que sera
incluso na geracéao seguinte.

Este processo ocorre para toda a populacdo de individuos, gerando assim
uma nova populacdo com o mesmo numero de individuos da primeira geragao.
Optou-se por utilizar um mecanismo conhecido como elitismo na modelagem do
algoritmo para que as melhores solu¢cdes encontradas fossem mantidas nas
geracdes seguintes, otimizando assim as proximas combinacdes genéticas.

Foi definido na codificacdo que apenas 30% da populacdo sofreria alguma
mutacao de seus genes. Para isso, definiu-se uma taxa de mutacao que incidira na
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troca genética desses 30%. Nesse processo, alguns genes séo selecionados e o0
alelo de seus genes trocado aleatoriamente, dando origem, assim, a novas
caracteristicas de uma parte da populacao seguinte.

O processo de avaliacao de individuos — selecao, cruzamento e mutacao —
ocorre até que um critério de parada seja alcancado. Definiu-se que o critério de
parada ocorreria de duas formas: por numero de geragfes produzidas ou quando
algum dos individuos atingisse um percentual esperado de satisfacdo para a
solugéo do problema Turma-Professor.

O cddigo foi escrito de modo a permitir que varios ajustes pudessem ser
feitos antes de sua execugao, como proposto por SILVA et al. (2014), como controle
da taxa de mutacéo de individuos, da taxa de atribuicdo de alelos, do nimero de
geracgdes minima e da taxa de sucesso dos individuo. Fora incluido ainda o controle
do desvio padrdo da amostragem para operar a troca entre roletas de selecédo de
individuos.

Foi utilizado para realizar os testes o software IDE de codigo aberto Spyder,
destinado a programacao cientifica com o uso da linguagem Python em sua verséo
3.7. Na Figura 3 é possivel visualizar o IDE Spyder executando o algoritmo genético
criado para o problema Turma-Professor do caso estudado, tendo a esquerda da
imagem um exemplo das roletas utilizadas pra selecédo de individuos e no canto
inferior direito, as amostragens de aptidao por geragéao.

Figura 3 — Programa Spyder executando o algoritmo genético desenvolvido.

& Spyder (Python 3.7) = O X

Arquivo Editar Pesquisar Coédigo Executar Depurar Consoles Projetos Ferramentas Ver Ajuda

B RIEY = a3 D

C:\Users\Note\.spyder-py3\modelo-para-artigo.py

O ( ag-teste-20.py ag-teste-20-roleta2.py modelo-para-artigo.py
Nome Valor
roleta = []
#selecdo da R individuol list [[0, @, 8, 8, 0, ...].

roca_roleta:

individuol® list F1095105-0; 8,0, .. -
individuoll list [[@, 8, 8, 8, 8, ...].

int(matriz_pais[i][1])): individuol2 list 2R 2 T L R PSS P
nd(i)
arte 3 individuol3 list 5@ [[@, 8, 8, ©, @, ...l.

individuol4 list 5@ [19;105-0; 8,0, .. <

individuols  1list 5@ [[@, @, @, ©, 8, ...].
Ajuda  Explorador de varidveis Figuras Arquivos

o VConsole 1/A

S dBRIEAN . Geracdo 732 -> Aptiddo: .278194 %
: e}ltgx‘[l] and elitex[1] !=-1: Geragdo 733 -> Aptiddo: .278194 %
maiorx=elitex[1] 2 = . 8 ;
posicaox = elitex[e] Ger‘acfo 734 -> Ath..d~ .278194 %
lista_r[posicaox][1]=-1 Geracdo 735 -> Aptiddo: .278194 %
maiorx=e Geracdo 736 -> Aptiddo: .278194 %
#lanca itens na roleta Geracdo 737 -> Aptiddo: .278194 %
ge(20-posicaox): Geragdo 738 - iddo: .278194 %
roleta.append(posicaox) Geracdo 739 - iddo: .278194 %
s iia;éosiéabz-(f; G Geracéo 740 = .278194 %
roleta.append(p %) Geracao 741 - .278194 %
roleta.append(pos Geracdo 742 - i - .278194 %
roleta.append(posica Geragdo 743 i - .278194 %
roleta.append(posica Geracdo 744 iddo: .280308 %
£ (2@-posicaox) == 1 Geracdo 745 - i .280308 %
BRIt post Gerac3o 746 -> Aptidio: 95.280308 %
; (gglﬁf,:jgf,i?"“ i Geracdio 747 -> Aptiddo: .280308 %
roleta.appen

Console IPython Histérico

Fonte: Elaborado pelos autores.
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4. Resultados e Discusséao

Nas simulacdes realizadas, duas situacdes tiveram maior destaque quanto
a evolucao de seus individuos. A primeira ocorreu ao inicializar os genes de 20
individuos em uma faixa maxima de aleatoriedade de preenchimento de genes,
entre 0 e 4200 alelos, com taxa de mutacdo de 1,5% para 30% da populacéao e
troca de meio de selecédo dos mais aptos, da roleta 1 para roleta 2, quando o desvio
padrao da amostragem de aptiddo de uma geracéo fosse menor ou igual a 0,5.

Entre as geracfes 0 e 1000 houve um crescimento de 54,11% de aptidao
das solucdes, saltando da primeira geragéo gerada aleatoriamente com 14,03% de
aptidao para individuos com 68,14% de aptiddo de solucao para o problema Turma-
Professor estudado. J& nas geracdes entre 1000 e 3000 pode ser verificado um
crescimento mais discreto, de apenas 7,87%. Entre 3000 e 11000 geracles, O
crescimento foi de apenas 5,2%, totalizando uma aptidao de 81,21% na solugéo do
problema como mostra o Gréfico 1 a sequir:

Gréfico 1: Evolugdo da aptiddo em 81,21%.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Em um segundo teste, mudando apenas a taxa de preenchimento aleatorio
dos genes para uma propor¢cdo mais proxima do que se estimou ser ideal ao
problema estudado, entre 1 e 8 genes preenchidos aleatoriamente em cada linha
da matriz que compde o individuo, obteve-se logo na primeira geragdo um
percentual de aptiddo de 95,24%. Apds 30000 geracdes e o periodo de uma hora
decorrida, o percentual de evolucao havia crescido discretamente apenas 0,05%,
retornando ao final dos testes uma aptiddo de 95,29%. Mediante o resultado
satisfatorio da aproximacdo da solucdo do problema, os resultados foram
exportados para uma planilha eletrénica para tornar gréfica a representagdo das
atribuicdes de aulas. Parte desta planilha pode ser vista na Figura 4 a seguir:
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Figura 4: Plotagem de parte da solugéo proposta pelo algoritmo.

A B CDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWX Y ZAAABACADAEAFAGAH Al AJAK A
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4 | segundafeira h2| 0| 0[0[0]0]0]0 0 ojlojojojofofojo of1j0]0 0
) | segundafeira h3| 0|00 0jofo0 0]« 0fo0 0jlofo]o 0
6 | segundafeira ha|0[0]0 o]0 0 0 0jo0jofojo]oO
/| segundafeira hs| 0[O0 0 0l0 0« 0 0f0]0]o0 0
8 | segundafeira hs[ 0[O0 0 0/ 0 0] 0
9 | segundafeira h7| 0 0]« 0]«
10 | segundafeira h8| 0] 0 0]« 0]0]¢
11| segunda-feira 0 0 0|0
12| segunda-feira 0 0f¢ 0]10]¢
13| tercafeira 0 0 [A]
14| tercafeira 0 010/f¢
15 | terca-feira 0 0]0
16|  terca-feira 0]0 0] 0
17| tercafeira 0]« o]0
18|  tercafeira 0fo0 0/0]0]0]¢
19| tercafeira 0]o 0 ojojofo
20| tercafeira [ 0 )| 0 oj[o]ofo
21 | terca-feira 010 0 0 olojojojojoO] %
<< | terca-feira 010 0/010 010 010/0]0
23 | quartafeira 0fo0 0jojojojojo 0jojojo
24| quartafeira 0o 0jo]o 0 ofojofofo
23 | quarta-feira 00 0jojo 0]0 0/0]0]0]¢
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::i quarta-feira 0 0 0 ofo]o

Fonte: Elaborado pelos autores.

5. Considerac0es finais

Constatou-se que a modelagem da solu¢do em forma de individuo constituiu
o grande desafio na implantacdo de Algoritmos Genéticos, que apesar de
possuirem um fluxograma de execucdo bastante simples, oferecem razoavel
dificuldade em sua concepcao.

A busca pela codificacdo de um modelo-solucdo para o problema Turma-
Professor, proposto no estudo de caso, evidenciou a necessidade dos
embasamentos documentais referentes a sua construcdo, bem como um dedicado
processo de levantamento de requisitos para a sua codificacdo. Pode ser
observado que somente mediante a concepcdo de um modelo de individuo
adequado foi possivel desenvolver corretamente as demais partes do algoritmo.

Observou-se ainda que a utilizacdo da linguagem Python aliada ao software
Spyder tornou muito simples o processo de codificar o algoritmo e que, tanto a
linguagem quanto o ambiente de desenvolvimento, oferecem consideravel robustez
e velocidade e, ainda, que programadores experientes na linguagem possam
construir solugbes mais elegantes, utilizando recursos avangados proprios desta
linguagem, se aplicados a Algoritmos Genéticos.

A utilizagdo de Algoritmos Genéticos proporcionou uma aproximacéo de
solucbes otimas e demonstrou bom potencial para ser associada a area de
planejamento estratégico de organizacdes, em Sistemas de Apoio a Deciséo,
Sistemas de Informacédo Executivos e Business Intelligence, por contemplar a
habilidade de gerar previsdes e estimativas acerca de situagdes complexas ou nao
estruturadas inerentes a estas areas. O estudo do problema Turma-Professor e sua
classe de problema NP-Completo, proporcionou também o contato com problemas
similares de outras areas, fora do ambiente escolar, trazendo uma forte perspectiva
de utilizagcdo dos Algoritmos Genéticos a areas como Logistica, Transportes,
Financas e Engenharia Civil.
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Tornou-se evidente, mediante a analise da solucdo proposta pelo algoritmo
no estudo de caso que, apesar de ndo gerar solugbes perfeitas, suas solugdes
contemplaram uma taxa de 95% de sucesso, podendo servir de guia para gestores
e coordenadores na composi¢ao ou mesmo na atualizacdo r4pida de cronogramas
e grades de horarios.
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