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RESUMO

Com a ascensdo da computacéo evolucionaria, os algoritmos genéticos ganharam
espaco como uma forma efetiva de encontrar solu¢des satisfatérias para problemas
complexos. Um ramo de aplicacdo dos algoritmos genéticos € na programacao de
grade de horarios, onde sao utilizados para otimizar o agendamento de tarefas ou
pessoas em um conjunto de horarios. Enquanto o uso de algoritmos genéticos em
otimizagdo de agendamentos é extensivamente documentado, cenarios como aca-
demias ainda foram pouco explorados e requerem mais investigacdes praticas para
avaliar sua eficacia em contextos como a alocacao de horarios de aulas, otimizacao
de equipamentos ou a personalizagao de planos de treino para os alunos. Este pro-
jeto tem como objetivo otimizar a alocacao de alunos em horéarios considerando os
equipamentos utilizados em seus treinos, reduzindo o tempo de espera por equipa-
mentos em uso ao evitar alocar alunos que utilizam o mesmo equipamento no mesmo
horario. O algoritmo genético deve, em tempo habil, gerar solu¢des que otimizem o
aproveitamento dos recursos da academia.

Palavra-chave: Computacao evolucionaria. Algoritmos genéticos. Programacao
6tima de horarios.



ABSTRACT

With the rise of evolutionary computing, genetic algorithms have gained prominence
as an effective way to find satisfactory solutions to complex problems. One application
of genetic algorithms is in scheduling, where they are used to optimize the allocation of
tasks or people across time slots. Although the use of genetic algorithms in scheduling
optimization is extensively documented, application scenarios such as gyms have been
less explored and require further practical investigation to assess their effectiveness in
contexts such as class scheduling, equipment optimization, or the customization of
workout plans for students. This project aims to optimize the allocation of students to
time slots, considering the equipment used in their workouts, reducing waiting times
for equipments in use by avoiding scheduling students who use the same equipment
at the same time. The genetic algorithm should, in a timely manner, generate solutions
that optimize the gym’s resource utilization.

Keywords: Evolutionary computing. Genetic Algorithms. Optimal time schedule.
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1 INTRODUCAO

A Computagéo Evoluciondria é uma é&rea da Inteligéncia Atrtificial inspirada
nos processos de evolugéo biolégica para resolver problemas complexos. Ela aplica
principios da selecao natural para encontrar solucbes em espacos de pesquisa gran-
des. Dentro desse contexto, os Algoritmos Genéticos emergem como uma das técni-
cas mais utilizadas devido a sua capacidade de encontrar solugdes satisfatorias para
problemas de otimizagdo e combinagao em tempo habil.

Estes algoritmos funcionam simulando um processo evolutivo, no qual uma
populacao de possiveis solugdes para o problema é iterativamente modificada e apri-
morada por meio de operagdes como selecdo, crossover e mutacdo. A selecdo é
responsavel por escolher os individuos mais aptos para reproducéo, gerando a pro-
xima geracao. O crossover permite a troca de informagdes entre as solugdes, criando
novos individuos com caracteristicas combinadas. Por fim, a mutagéo altera aleatoria-
mente as caracteristicas de uma solugao, promovendo diversidade e ajudando a evitar
a convergéncia prematura em solucoes subétimas.

Segundo a literatura, os algoritmos genéticos tém diversas aplica¢cdes, como
otimizacao de rotas, problemas de empacotamento e criacdo de grades de horarios
(Jong, 1997). Este trabalho propde o cenario de uma academia de treino fisico, com
recursos limitados, como espaco e maquinas de treino. Nessa academia, os alunos
devem reservar previamente o horario de seu treino para evitar a superlotacdo do am-
biente. No entanto, mesmo com o numero de alunos por horario limitado, a quantidade
de maquinas disponiveis pode ser insuficiente, gerando competicao pelo uso de um
equipamento. Ao permitir que os alunos informem uma lista de horarios em que tém
disponibilidade para treinar, € possivel identificar um problema de otimizagéo de grade
de horarios, com o objetivo de reduzir o numero de alunos alocados no mesmo horario
que utilizam as mesmas maquinas, otimizando, assim, o uso dos recursos da acade-
mia. Portanto, este trabalho visa estudar a implementacao de um algoritmo genético
para a otimizacao de grade de horarios em academias.

Através da avaliagdo da eficacia do algoritmo para diferentes parametros e a
adaptacao do seu funcionamento com base nos dados obtidos, o trabalho apresenta
valor cientifico como projeto de pesquisa. Por se tratar da busca de uma solucao
para um problema real de otimizagdo de grade de horarios com recursos limitados, a
pesquisa apresentada demonstra valor pratico como ferramenta auxiliar para a admi-
nistragéo de academias de treino fisico.

Neste trabalho sdo desenvolvidas competéncias como compreensdo do uso
de diferentes estruturas de dados para otimizagdo de tempo de processamento, le-
vantamento de parametros para avaliacdo do comportamento de algoritmos, conheci-
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mento das diferentes técnicas utilizadas na area da computagéo evolucionaria e for-
mas de codificar problemas do mundo fisico para a compreensdo de maquinas.

Portanto, sdo usados algoritmos genéticos como ferramenta para a resolugao
do problema classico de otimizagao de grade de horarios por sua eficacia em gerar re-
sultados satisfatorios para problemas complexos, de maneira a apresentar resultados
com melhoria significativa da solugéo.

1.1 JUSTIFICATIVA

Na busca por dados de academias reais para averiguar o impacto do tempo
de espera por maquinas em seu funcionamento, foi analisado o estudo de caso con-
duzido pela empresa Gymetrix, intitulado The Importance of Equipment Availability to
Gym Customers (A Importancia da Disponibilidade de Equipamentos para Clientes de
Academias). Esse estudo analisou mais de 14 mil respostas de clientes com o ob-
jetivo de investigar como a disponibilidade de equipamentos influencia na satisfacao
dos usuarios (Gymetrix, s.d.).

Para isso, a empresa realizou pesquisas em que os participantes indicavam
seus trés equipamentos favoritos e descreviam sua percepcao quanto a disponibili-
dade dos mesmos. As opgdes de resposta eram: (A) “O equipamento geralmente
esta livre e estou satisfeito”; (B) “O equipamento geralmente esta ocupado, mas nao
me incomoda”; e (C) “O equipamento geralmente esta ocupado e isso me incomoda”.

Também foi questionada a probabilidade de o cliente recomendar a academia,
em uma escala de 0 a 10. Os resultados foram analisados com base no Net Promoter
Score (NPS), ou indice de Promogcao Liquida, uma métrica utilizada para medir a leal-
dade do cliente a partir da chance de recomendar um produto ou servi¢o (Reichheld,
2003). A Figura 1 apresenta os dados coletados.
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Correlagdo entre Net Promoter Score e Disponibilidade de Equipamentos
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Figura 1 — Correlacdo entre Net Promoter Score e disponibilidade de equipamentos.
Adaptado de GYMetrix (Gymetrix, s.d., p. 2).

Clientes que responderam “A” para os trés equipamentos favoritos apresenta-
ram um NPS médio de 52 — valor 12 pontos acima da média geral. Por outro lado,
aqueles que marcaram “C” para dois equipamentos registraram um NPS de apenas 5,
e 0s que responderam “C” para os trés casos apresentaram um NPS de -15, ou seja,
67 pontos abaixo do grupo mais satisfeito. Outra observagéo foi de que muitas dessas
respostas negativas ocorreram em academias que tinham capacidade excedente, ou
seja, o problema nao poderia ser atribuido a falta de espaco.

A andlise evidenciou que a indisponibilidade dos equipamentos utilizados &
uma das principais causas de insatisfagdo em academias, mesmo quando as mesmas
apresentam capacidade subutilizada em termos gerais. O estudo conclui que garantir
0 acesso adequado aos equipamentos utilizados pelos clientes € essencial para pro-
mover a satisfacdo do usuario e maximizar o retorno sobre o investimento. Apesar
disso, a disponibilidade de equipamentos ainda € um aspecto frequentemente negli-
genciado pela industria de academias. Com base neste caso, € possivel inferir que
a reducao do tempo de espera por maquinas proposta por este trabalho é justificada
pelo seu valor pratico e potencial para aumentar a fidelizacdo de clientes, otimizando
tanto a experiéncia do usuario quanto os resultados financeiros do negécio.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um algoritmo genético para a
otimizacdo de grade de horarios em academias de treino fisico que produza solucdes
satisfatérias em tempo habil.
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1.2.1 Objetivos especificos

Vislumbrando alcancgar o objetivo geral, foram alinhados os seguintes objetivos
especificos:

 Realizar levantamento bibliografico do estado da arte sobre o uso de algoritmos
genéticos na resolucao do problema de otimizacao de grade de horarios;

» Propor e implementar um algoritmo genético para o cenério proposto;

» Avaliagdo e analise detalhada do algoritmo proposto, incluindo otimizacao de
desempenho;

1.3 METODOS DE PESQUISA

A presente pesquisa se enquadra, quanto a natureza, como uma pesquisa
aplicada. Com relagdo aos objetivos, é classificada como exploratéria e explicativa. E
exploratoria por investigar a aplicacdo do algoritmo genético num cenério especifico
(academia de treino fisico) ainda pouco abordado na literatura. E também explicativa
por buscar compreender como diferentes escolhas de operadores e parametros do
algoritmo impactam na qualidade das solugdes obtidas e no desempenho do sistema.

No que se refere a abordagem metodolégica, adota-se uma abordagem quan-
titativa, uma vez que os dados gerados pelos experimentos sao analisados numerica-
mente por meio de métricas de desempenho como a qualidade da solugéo (fitness) e
o tempo de execucdo. Trata-se de um estudo de caso com experimentacdao computa-
cional. O algoritmo proposto foi desenvolvido com base em principios da computacao
evoluciondria e testado em um ambiente simulado que replica o funcionamento de
uma academia real utilizando técnicas de programacao concorrente para simular o
comportamento dos alunos e o acesso as maquinas. A simulacéo foi executada em
diferentes cenarios com parametros calibrados para representar situacoes tipicas de
utilizacdo de academias, de modo a validar a aplicabilidade e robustez do modelo
proposto.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

No capitulo 2, sdo apresentados os principais conceitos que envolvem o uso
de algoritmos genéticos, seu funcionamento e as etapas que acontecem a cada gera-
cao. No capitulo 3, sdo comparadas diferentes implementacdes que tratam do uso de
algoritmos genéticos na criacao de grades de horarios. Com isto, sdo exploradas suas
caracteristicas e destacadas as principais diferencas em relagédo a proposta deste tra-
balho. No capitulo 4, é apresentado o modelo do algoritmo desenvolvido, os detalhes
de sua arquitetura e ciclo de execucao. No capitulo 5, foi realizada uma avaliacao
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sistematica do algoritmo proposto através de quatro cenarios com o objetivo de cali-
bracdo e a validagao do algoritmo. Por fim, no capitulo 6, s&o discutidos os resultados
obtidos e indicam-se perspectivas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo, é apresentada a base tedrica fundamental para a compreen-
séo da proposta. Inicialmente, sao introduzidos os conceitos de computacéo evoluci-
onaria, destacando o paralelo entre a evolucao bioldgica e os algoritmos evolutivos.
Em seguida, abordam-se os principios dos algoritmos genéticos, detalhando as etapas
que compdem seu ciclo de vida, como inicializagéo, calculo do teste fitness, selegéo,
mutacao e critério de parada.

2.1 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

A computacao evolucionaria € uma area de pesquisa dentro da ciéncia da
computacéo, inspirada na teoria da evolucao (Darwin, 1859). Ao observar a maneira
como espécies sao testadas pelo ambiente de forma que apenas as mais aptas sobre-
vivem e reproduzem, é feito um paralelo com um método de resolucao de problemas:
a tentativa e erro. Imaginando os individuos de uma espécie como uma populacao de
solugdes, o ambiente avalia a aptidao das solugdes para selecionar quais irdo sobre-
viver e reproduzir. Seguindo este processo, a populacgao ira se desenvolver de forma
a ter bom desempenho para o ambiente, ou cenario, em que esta inserida. Através
desta analogia, foi criado o ramo da computacéo evolucionaria (Eiben; Smith, 2015).
Entre as vertentes desta area, estdo os algoritmos genéticos.

2.2 ALGORITMOS GENETICOS

Os Algoritmos Genéticos sdo uma técnica de computacao evolucionaria que
simula a evolugao de uma populacao de solugdes para um problema especifico. Nesse
processo, o desempenho das solugdes € avaliado para gerar uma nova populagao com
base nas caracteristicas das solucdes selecionadas da populacao anterior, repetindo o
ciclo até que o critério de parada seja atingido. O ciclo de execucao do algoritmo gené-
tico pode ser visualizado na figura 2. Essa técnica é altamente eficiente na busca por
solucdes dentro de um espacgo de possiveis respostas, frequentemente encontrando
resultados proximos a solugédo 6tima (Linden, 2012).
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——

Selecdo: escolhemos os Operadores genéticos: aplicamos
individuos que participardo os operadores de recombinacdo e mutacdo
do processo reprodutério aos individuos escolhidos para “pais”

Avaliacdo: aplicamos Médulo de populagdo: definimos
a funcdo de avaliacdo a nova populagdo a partir da geragdo
a cada um dos individuos existente e dos filhos gerados
desta geracdo

Satisfizemos o critério de parada?
(por nimero de geragdes
ou por qualidade das solugdes)

Figura 2 — Ciclo de execucao de um algoritmo genético. Adaptado de (Linden, 2012,
p. 27).

2.2.1 Inicializacao

Na maioria das implementacoes, a inicializagao da populacao é feita de forma
simples: os individuos sao instanciados de forma aleat6ria com base no espaco so-
lucdo. Desta maneira, os individuos em teoria irdo estar devidamente espalhados
pelo espaco solugdo. Porém, isto ndo é garantido. Entdo, algumas implementagbes
dividem o espaco solucao em pedacos menores de forma que cada individuo seja ini-
cializado em um espaco diferente. Desta forma, € possivel ter um alcance amplo do
universo de solug¢des possiveis. (Linden, 2012)

2.2.2 Codificacao de Genes

Em um algoritmo genético, a codificacao de genes, ou representagdo cromos-
sOmica, é a forma como o problema é traduzido para uma linguagem que pode ser pro-
cessada pelo computador. Cada unidade dessa representacéao € chamada de gene.
A combinagao de todos os genes forma o cromossomo da solugdo, e essa alegoria
pode ser feita de diversas maneiras. O conjunto de todos os cromossomos constitui
a populacao de solugdes, que sera iterativamente melhorada pelo algoritmo genético.
A codificacao de genes pode ser realizada de diferentes formas, mas deve-se buscar
manter a representacao simples, sendo boa pratica ndo permitir representacdes para
estados invalidos da solugdo (Linden, 2012).
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2.2.3 Populacao

A populacéao representa um conjunto de solugdes para o problema proposto
e sera aprimorada iterativamente pelo algoritmo, com cada iteragdo sendo chamada
de geracgao. A implementagao mais simples do médulo de populagcao envolve a subs-
tituicdo total da geracao anterior pela nova. No entanto, existem diversas estratégias
alternativas que podem gerar resultados melhores, como o elitismo. Outro aspecto im-
portante a ser analisado é o tamanho da populagédo. Se a quantidade de individuos for
muito pequena, isso pode prejudicar a variabilidade genética, dificultando a obtencao
de boas solugdes. Por outro lado, se for excessivamente grande, o tempo de execugao
pode se tornar muito longo (Linden, 2012).

2.2.3.1 Elitismo

O elitismo € uma modificacdo simples no moédulo da populagao que, apesar
de pouco impactar o tempo de execucao, assegura que o desempenho do algoritmo
genético melhore a cada nova geracgao. A ideia central do elitismo é que os n melho-
res individuos de uma geracédo ndao devem ser descartados, mas sim preservados e
transmitidos para a préxima, garantindo a continuidade de seus genomas. Em muitos
esquemas de avaliagdo de um algoritmo genético, a performance é medida apenas
pela qualidade da melhor solugcdo. Assim, ao manter o melhor individuo da geragao
k na populacao da geracao k+1, garantimos que o melhor individuo da nova geragao
seja, no minimo, tdo bom quanto o da geracao anterior (caso nenhum individuo su-
perior seja gerado). O custo adicional dessa abordagem é minimo, uma vez que é
necessario avaliar o fitness de cada individuo para realizar a sele¢céo, sendo suficiente
apenas registrar o indice do melhor individuo para copia-lo para a préxima geragao
(Linden, 2012).

2.2.4 Teste Fitness

O teste fitness, ou funcéo de avaliacdo, € o mecanismo pelo qual o algoritmo
avalia a qualidade das solugdes geradas. Muitas vezes, essa funcao € a Unica ligacao
direta entre o algoritmo genético e o problema especifico. Ela atribui uma pontuacéo a
cada individuo da populacédo com base na sua eficacia como solucéo. Essa pontuacgao
€ entao utilizada pelo método de selecao para determinar quais individuos irdo gerar
a préxima geracao (Linden, 2012).

2.2.5 Métodos de Selecao

O método de selecdo determina como os pais que darao origem a préxima
geracao sao escolhidos. A principio, pode parecer que a escolha mais Obvia seria
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selecionar apenas os individuos mais aptos. No entanto, individuos com baixa apti-
dao podem possuir caracteristicas Uteis para a construcao da melhor solugéo, e essas
caracteristicas podem n&o estar presentes em outros individuos da populacdo. Outro
aspecto importante é que, ao selecionar apenas os melhores individuos, a popula-
cao pode se tornar cada vez mais homogénea, o que diminui a variabilidade genética.
Esse fenbmeno, denominado convergéncia genética, deve ser evitado. Dentre os mé-
todos de selecdo encontrados na literatura, destacam-se: a selecédo por torneio, a
selecao por roleta e a seleg¢ao por ranking (Linden, 2012).

2.2.5.1 Selecao por torneio

A selecao por torneio é um dos métodos mais utilizados em algoritmos ge-
néticos devido a sua simplicidade e eficiéncia. Nesse método, um pequeno grupo de
individuos é selecionado aleatoriamente da populagdo — com ou sem reposicao — e
participa de um torneio. O individuo com a melhor nota de fitness dentro do grupo é
selecionado como vencedor e incluido na nova geracao. Esse processo é repetido até
que o numero desejado de individuos seja atingido (Jong, 1997).

O tamanho deste grupo pode ser ajustado, de maneira a influenciar direta-
mente a pressao seletiva do algoritmo. Grupos maiores aumentam a probabilidade
de selecao dos individuos mais aptos, enquanto grupos menores favorecem a diver-
sidade genética. Uma das principais vantagens da seleg¢édo por torneio esta na sua
eficiéncia computacional e facilidade de paralelizacdo. Diferentemente de outros mé-
todos que exigem calculos globais, como a média da aptidao da populacao (selecao
proporcional) ou a ordenagédo completa da populacao (selecéo por ranking), a selecao
por torneio permite que as decisdes sejam tomadas localmente em pequenos grupos.
Isso a torna particularmente adequada para implementacdes paralelas e distribuidas
de algoritmos evolutivos (Jong, 1997).

2.2.5.2 Selecéo por roleta

A selecao por roleta € um método em que a probabilidade de um individuo
ser escolhido para reproducao esta diretamente relacionada a sua nota de fitness em
comparagdo com os demais membros da populagdo. Essa técnica se assemelha a
uma roleta em que cada individuo ocupa uma fatia proporcional ao seu desempenho,
sendo entao realizada uma espécie de sorteio. Assim, individuos com notas de fitness
mais altas tém maior probabilidade de serem escolhidos. Esse processo € repetido
varias vezes até formar a nova geracao de individuos (Eiben; Smith, 2015).

Apesar disso, esse método apresenta algumas limitagdes. Quando ha um ou
poucos individuos com notas de fithess muito superiores ao restante da populacao,
eles acabam sendo selecionados repetidamente, o que pode levar a convergéncia
prematura — ou seja, o algoritmo se concentra em uma regiao limitada do espaco
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de solucdes e pode ndo encontrar a solucao ideal. Por outro lado, quando todos os
individuos possuem notas de fithess semelhantes, o processo de selecao se torna
quase aleatério, reduzindo a pressao seletiva e tornando mais lenta a evolugdo da
populacdo. Mesmo com essas desvantagens, a selecao por roleta continua sendo
uma técnica importante e serve de base para o desenvolvimento e entendimento de
métodos mais sofisticados (Eiben; Smith, 2015).

2.2.5.3 Selecgéo por ranking

A selecao por ranking surgiu como uma alternativa a seleg¢ao por roleta, bus-
cando corrigir algumas de suas limitagbes. Em vez de utilizar diretamente os valores
de nota de fitness, esse método ordena os individuos com base em seu desempenho
e atribui probabilidades de selecao conforme sua posi¢ao no ranking. Dessa forma, o
processo mantém uma pressao seletiva constante, independentemente das diferencas
absolutas de fitness (Eiben; Smith, 2015).

Essa abordagem parte da ideia de que a convergéncia prematura ocorre, mui-
tas vezes, devido a presenca de individuos com desempenho muito superior a média
da populagado. Esses “super individuos” tendem a gerar muitos descendentes, o que
reduz a diversidade genética e pode impedir que outras solugcdes promissoras sejam
exploradas. A selecao por ranking busca mitigar esse problema, limitando a influéncia
excessiva desses individuos na formacéo das préximas geragdes (Michalewicz, 1996).

2.2.6 Crossover

O crossover é o operador genético primario: ele recebe dois individuos, de-
nominados pais, e produz um ou dois novos individuos, denominados filhos, ao com-
binar partes dos pais. Neste contexto, duas implementagbes bem estabelecidas sao
0 crossover um ponto, que divide o cromossomo em um ponto aleatério para realizar
a recombinacao, e o crossover uniforme, que decide gene a gene, com igual probabi-
lidade, de qual dos pais 0 material genético sera herdado. (Affenzeller et al., 2009)

2.2.6.1 Crossover um ponto

No crossover um ponto, apds a selegdo dos pais pelo método de selecao,
define-se aleatoriamente um ponto de corte dentro do cromossomo. Esse ponto de
corte representa uma posicao entre dois genes consecutivos. Assim, em um cro-
mMoOssSomo com n genes, existem n - 1 possiveis pontos de corte. Na figura 3 sédo
visualizados os 4 pontos de corte de um cromossomo com 5 genes. A partir do ponto
sorteado, cada pai € dividido em duas partes: uma a esquerda e outra a direita do
ponto de corte (Linden, 2012).
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PONTOS DE CORTE

Figura 3 — Pontos de corte de um cromossomo. Adaptado de (Linden, 2012, p. 40).

A geracao dos filhos ocorre por meio da combinacao dessas partes. O pri-
meiro filho é formado pela concatenacao da parte esquerda do primeiro pai com a
parte direita do segundo pai. O segundo filho, por sua vez, € composto pela parte
esquerda do segundo pai unida a parte direita do primeiro. Esse mecanismo permite
a troca de segmentos genéticos entre os individuos da populacao, contribuindo para a
diversidade e a exploragéo do espago de solugdes ao longo das geragdes do algoritmo
genético (Linden, 2012).

2.2.6.2 Crossover uniforme

O crossover uniforme funciona da seguinte forma: para cada gene do cro-
mossomo, sorteia-se aleatoriamente um numero (0 ou 1). Se o numero sorteado for
1, o primeiro filho herda o gene do primeiro pai e o segundo filho herda o gene do
segundo pai. Se for 0, o primeiro filho recebe o gene do segundo pai e 0 segundo
filno recebe o gene do primeiro pai (Linden, 2012). Esse tipo de cruzamento tende a
garantir que cerca de 50% dos genes de cada pai sejam transmitidos aos filhos. No
entanto, ele também reduz a chance de preservar grupos de genes que funcionam
bem em conjunto, quando estes estdo concentrados em apenas um dos pais (Eiben;
Smith, 2015).

2.2.7 Mutacao

O operador de mutacao atua nos filhos gerados, alterando aleatoriamente
seus genes. Para cada gene de cada filho, ha uma chance extremamente baixa de
ser modificado para um valor aleatorio védlido. Esse operador é fundamental, pois
pode introduzir caracteristicas favoraveis a solugdo étima em uma popula¢do onde
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essas caracteristicas ndo estao presentes. Além disso, a mutacdo ajuda a evitar a
convergéncia genética, promovendo maior diversidade na populagéo (Linden, 2012).

2.2.8 Critério de Parada

O critério de parada define 0 momento de término da execugao do algoritmo
genético, com o melhor individuo da ultima iteragao da populagdo sendo considerado
o resultado. O critério mais comum é o numero de geracdes completadas desde o
inicio da execugao. No entanto, outros critérios também podem ser adotados, como
a obtencdo de uma avaliagdo suficientemente alta no teste fitness por um individuo
ou quando, ao longo de vérias geragdes consecutivas, ndo se observa uma melhoria
significativa na qualidade dos individuos (Linden, 2012).

2.3 PROGRAMAGAO PARALELA

A programagcao paralela pode ser definida como um modelo que busca criar
programas compativeis com ambientes preparados para executar instru¢coes de co-
digo simultaneamente (Palach, 2014). Nesse contexto, dois conceitos fundamentais
se destacam: paralelismo e concorréncia. O paralelismo ocorre quando multiplas
computagdes sdo realizadas ao mesmo tempo, enquanto a concorréncia se refere a
possibilidade de multiplas computagdes interagirem entre si (Wittman et al., 2013).

Um exemplo de paralelismo sem concorréncia seria a execug¢ao de duas th-
reads em nucleos distintos de um sistema com multiplos ndcleos: ambas realizam
tarefas simultaneamente, mas nao interagem diretamente. No entanto, se essas th-
reads tentarem acessar um recurso compartilhado — como um arquivo — ao mesmo
tempo, podem surgir problemas de concorréncia. Isso acontece porque, na tentativa
de explorar ao maximo o paralelismo, € comum enfrentar desafios relacionados ao
controle das interagdes entre threads (Wittman et al., 2013).

Threads sao sequéncias de execucao que podem ser executadas de forma
independente e acessar a memoria compartilhada. Em processadores com multiplos
nucleos, varias threads podem ser executadas simultaneamente. Como essas threads
compartilham meméria, elas podem interagir de maneira complexa e, muitas vezes,
imprevisivel. Ao escrever um programa concorrente, € necessario garantir que ele
funcione corretamente, mesmo com diferentes ordens de execuc¢ao possiveis entre
as threads. Isso porque dois trechos de codigo executados concorrentemente podem
modificar a mesma variavel compartilhada e gerar resultados incorretos — o0 que é
conhecido como condicao de corrida (race condition). Para evitar isso, certas secdes
do cédigo, chamadas de secdes criticas, ndo devem ser acessadas por mais de uma
thread a0 mesmo tempo. Para proteger essas regides, sao utilizados mecanismos de
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exclusdo mutua, entre os quais se destacam os mutexes € 0s semaforos (Wittman et
al., 2013).

2.3.1 Mutexes

Um mutex € uma variavel utilizada para proteger secdes criticas do cddigo,
garantindo que apenas uma thread as execute por vez, como se fossem uma unica
instrucdo indivisivel. Ele tem dois estados: livre e ocupado. Quando uma thread tenta
acessar uma secao critica, ela tenta adquirir o mutex; se estiver livre, ela o obtém e
prossegue, tornando-se a detentora do mutex. Se j& estiver ocupado, a thread fica
bloqueada até que o mutex seja liberado. Ao finalizar sua execugéo, a thread libera
0 mutex, que volta a ficar disponivel. Caso existam outras threads aguardando, uma
delas é notificada, adquire o mutex e acessa a segao critica com exclusividade (Arpaci-
dusseau; Arpaci-dusseau, 2018).

2.3.2 Semaforos

Um semaforo é um objeto utilizado no controle de concorréncia que possui um
valor inteiro interno, manipulado por meio de duas operagdes principais: acquire() e
release(). Antes de qualquer uso, o semaforo deve ser inicializado com um valor
que determina seu comportamento inicial. A funcdo acquire() € responsavel por
decrementar esse valor e, caso ele seja maior ou igual a 1, a thread continua sua
execugao normalmente; se for 0 ou menor, a thread é bloqueada e entra em uma fila
de espera até que outra thread execute a operacao release(). Esta Ultima, por sua
vez, incrementa o valor do seméforo e, caso existam threads bloqueadas aguardando
acesso, uma delas € despertada para prosseguir com a execucdo. O valor interno
do semaforo, quando negativo, representa a quantidade de threads atualmente em
espera. Dessa forma, os semaforos sdo empregados para controlar o acesso a se¢cdes
criticas, especialmente em implementagdes que permitem o acesso simultdneo de
multiplas threads (Arpaci-dusseau; Arpaci-dusseau, 2018).

2.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram apresentados os principais fundamentos tedricos que
embasam o desenvolvimento da proposta deste trabalho. A computacéo evoluciona-
ria foi introduzida como uma area inspirada nos mecanismos de evolugao bioldgica,
destacando o potencial dos algoritmos evolutivos na resolugao de problemas comple-
X0s por meio de processos iterativos de selegao e adaptacao.

Dentre as abordagens dessa area, os algoritmos genéticos se destacam pela
sua simplicidade de implementacéo e pela eficacia em encontrar solucdes satisfatérias
em espacos de busca extensos. Foram detalhados os principais componentes que
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compdem o ciclo de vida desses algoritmos — desde a inicializagdo da populacao até
0s critérios de parada — ressaltando a importancia de uma representacdo adequada
das solucdes, bem como de mecanismos que equilibrem a exploracdo do espago de
solucdes, como a selegao, o crossover e a mutagao.

Adicionalmente, foi discutido o papel da programagao paralela no contexto
da computacdo moderna, com énfase nos conceitos de paralelismo e concorréncia.
Essa contextualizacao foi realizada para facilitar a compreenséo da simulagao imple-
mentada nos experimentos do capitulo 5. Também foram apresentadas ferramentas
utilizadas para a protecao de secdes criticas do c6digo, como mutexes € semaforos.

Com isso, este embasamento tedrico fornece os alicerces necessarios para a
compreensao e implementagédo das metodologias apresentadas nos capitulos seguin-
tes, permitindo uma analise critica dos resultados obtidos e das decisdes de projeto
adotadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho.
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3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, sdo apresentados trés artigos relevantes para o trabalho pro-
posto. O primeiro aborda a aplicacdo de um algoritmo genético na criagcdo de grades
de horarios para aulas em universidades. O segundo apresenta um algoritmo genético
aprimorado para o problema de agendamento job shop, introduzindo uma abordagem
de busca local ciclica em diferentes etapas para atingir a convergéncia de forma mais
rapida. Por fim, o terceiro artigo realiza um estudo comparativo de diferentes algorit-
mos genéticos aplicados ao problema de agendamento de aulas em universidades.

3.1 A GENETIC ALGORITHM FOR THE REAL-WORLD UNIVERSITY COURSE TI-
METABLING PROBLEM

O estudo conduzido por (Wong et al., 2022) propde um algoritmo genético
para resolver o problema de criacdo de grades de horarios para aulas em universida-
des. A construcao manual dessa grade é um processo complexo, demorado e susceti-
vel a erros, especialmente devido as multiplas restricdes envolvidas. Este problema é
classificado como NP-dificil, o que implica que ndo pode ser resolvido de forma 6tima
por métodos exatos em tempo polinomial.

O objetivo do problema € alocar um conjunto de aulas (frequentadas por di-
ferentes grupos de alunos) a um conjunto de salas e horarios, respeitando restricées
rigidas, como: apenas uma aula pode ser lecionada por sala em um dado horario, a
sala deve comportar o numero de alunos matriculados e um professor ndo pode estar
atribuido a mais de uma aula simultaneamente. Além disso, o problema envolve res-
trices flexiveis, como minimizar aulas Unicas em um dia ou evitar aulas consecutivas
para os mesmos alunos. O estudo utiliza dados reais de um semestre da University
Malaysia Sabah-Labuan International Campus (UMS-LIC) para validar a eficacia do
algoritmo em cenarios reais.

O artigo entdo demonstra como foram implementadas as etapas do algoritmo
genético. A inicializacao foi feita por busca tabu com amostragem e perturbag¢éo, como
demonstrado em um dos trabalhos referenciados (Goh et al., 2017). A funcao fitness
foi projetada para avaliar solugdes com base no niumero de violagdes das restricdes
flexiveis, atribuindo pontua¢des mais altas as solugées que apresentam menos viola-
cbes. O critério de parada é atingido quando nenhuma violacéo é detectada ou apés
transcorrido um tempo fixo. Para a selecao, foram testados os métodos de steady-
state e roleta, avaliando qual produzia melhores resultados.

A operagéao de crossover foi omitida da implementacao devido a possibilidade
de gerar solucdes invalidas, o que exigiria uma funcao de reparo complexa. Como
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alternativa, utilizou-se a fungdo de mutagdo com um numero fixo de ocorréncias para
evoluir os cromossomos pais em seus filhos. Foram implementadas duas modalidades
de mutacao: transferéncia, onde um evento é movido para um bloco vazio, e troca,
na qual dois eventos tém suas posicoes permutadas. Para realizar a mutacao, dois
pontos sao selecionados na solugédo, onde genes presentes podem ser transferidos
ou trocados a depender de um dos pontos estar vazio, desde que a solugéo resultante
seja valida. Desta forma, duas novas solugbes sao criadas a partir das solug¢des pais.
Estas novas solugdes entao substituem as solu¢des da populagdo com a menor nota
de fitness.

Os primeiros experimentos realizados tiveram como objetivo determinar os
parametros ideais para otimizar o desempenho do algoritmo genético. Esses experi-
mentos foram conduzidos variando um parametro por vez, enquanto os demais eram
mantidos constantes. Com base nos resultados, foram definidos os valores ideais
para o tamanho da populacao e o nimero de mutagdes por geracao. Posteriormente,
foram realizadas duas séries de experimentos para comparar os métodos de selecao
steady-state e roleta, com o método steady-state apresentando melhor desempenho.

A performance dos experimentos foi comparada com a da grade de hora-
rios gerada manualmente pelos funcionarios do setor administrativo da UMS-LIC. En-
quanto a grade gerada automaticamente cumpriu todas as restrigdes rigidas, a manual
apresentou alunos matriculados em aulas conflitantes e aulas alocadas em salas in-
compativeis. Em relacdo as restri¢cdes flexiveis, a grade automatica obteve uma nota
média de fitness de 2463,94 entre suas execugdes, enquanto a grade manual obteve
uma nota de 5304. Esses resultados demonstram o éxito da implementacao proposta,
pois indicam que o método automatizado oferece uma solugcao superior a abordagem
manual.

3.2 RESEARCHAND APPLICATIONS OF SHOP SCHEDULING BASED ON GENE-
TIC ALGORITHMS

No estudo conduzido por (Zhao; Kong, 2016), é apresentada a implementacao
de um algoritmo genético aplicado ao problema de job shop scheduling, que consiste
na alocac¢ao de maquinarios e tarefas em uma grade de horarios, considerando tem-
pos de execucdo variados para cada maquina. O objetivo do estudo é aprimorar a
estrutura basica de um algoritmo genético por meio da implementacao de busca ci-
clica em diferentes etapas da execucao, e avaliar sua eficacia.

A busca ciclica é implementada nas etapas de crossover e mutacdo. O mé-
todo de crossover implementado foi uma variagao do crossover de dois pontos. Para
a mutacao, é feita a inversdao de sub-sequéncias de genes representando a ordem
de execugdo. Nessas etapas, os cromossomos gerados tém suas notas de fitness
comparadas as de seus pais. Caso a nota de fitness do filho seja inferior a do pai,
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o algoritmo repete a operacao até obter um individuo mais apto ou atingir um limite
maximo de tentativas pré-definido. Esse processo compde o conceito de busca ciclica
mencionado anteriormente. A ideia central € utilizar esse método para melhorar a con-
vergéncia, acelerar o processamento do algoritmo e evitar o surgimento de um minimo
local do espaco de busca. Para o fitness, foi utilizado o tempo de processamento total
para que todas as maquinas finalizem suas tarefas. Neste artigo, o critério de parada
do algoritmo nao foi especificado.

Com o objetivo de verificar a eficiéncia da implementacao, foram realizados
testes utilizando dois tipos de benchmarks usados na literatura: FT06 (Muth; Thomp-
son, 1963), composto por 6 maquinas e 6 tarefas, sendo considerado de resolugao
mais simples, e LAO1 (Lawrence, 1984), composto por 10 tarefas e 5 maquinas, que
apresenta maior complexidade de resolugdo. Para ambos os testes, o algoritmo apre-
sentou boa velocidade e convergéncia.

Como teste adicional, foi realizado um comparativo entre o algoritmo proposto
e um algoritmo genético generalizado. Os resultados indicaram que o algoritmo pro-
posto teve um menor tempo de execugdo e apresentou uma curva de convergéncia
mais estavel. Dessa forma, o algoritmo alcangou seus objetivos principais: evitar a
convergéncia em minimos locais € melhorar tanto o tempo de processamento quanto
a estabilidade na convergéncia.

3.3 COMPARATIVE STUDY OF GENETIC ALGORITHMS FOR THE SCHOOL TI-
METABLING PROBLEM

O artigo de (Dias et al., 2024) apresenta um algoritmo genético como solucao
para o problema de criacdo de grades de horérios para aulas em universidades. O
estudo também inclui uma analise comparativa de diferentes implementacdes desta
solucao, explorando os resultados obtidos para diversos parametros e destacando
como as variagoes influenciam fatores como o tempo de execucao e a qualidade das
solugcdes geradas.

O cenario do problema é entado detalhado: matérias e professores devem ser
alocados a horarios de modo que nao ocorram conflitos. Exemplos de conflitos in-
cluem a atribuicdo de um mesmo professor a duas matérias no mesmo horario ou
duas disciplinas de um mesmo semestre curricular estarem programadas para ocorre-
rem simultaneamente. O problema é classificado como NP-dificil, portanto, métodos
exatos ndo conseguem resolvé-lo de forma étima em tempo polinomial.

O estudo explica o funcionamento das variagdes implementadas do algoritmo
genético usual: o algoritmo genético de chaves aleatérias (RKGA, do inglés random-
key genetic algorithm) e sua versao viciada (BRKGA, do inglés biased random-key
genetic algorithm). Ambas as variagdes utilizam uma representagcdo das solugdes
como vetores de chaves, que sdo decodificados para o calculo do fitness e, posteri-
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ormente, recodificados. Além disso, ap6s serem inicializadas de forma aleatéria, as
populagdes séo divididas em dois grupos: elites e nado elites, com todos os individuos
elite sendo diretamente transferidos para a proxima geracéo. Por fim, essas versdes
também incluem a insercdo de solugdes mutantes geradas aleatoriamente em cada
nova populagéo, com a finalidade de aumentar a diversidade genética.

O RKGA e 0 BRKGA diferem na maneira como os individuos séo selecionados
para a operagao de crossover. No RKGA, dois individuos do grupo de nao elites
sao escolhidos para gerar novos descendentes. Ja no BRKGA, um dos individuos
selecionados para o cruzamento deve obrigatoriamente pertencer ao grupo de elites.

A nota de fitness foi calculada com base nas restricbes aplicadas as solugoes,
classificadas em rigidas e flexiveis. Entre as restricoes rigidas, destacam-se: o tempo
alocado na grade de horarios para uma matéria deve ser compativel com sua carga
horaria de créditos, e, caso uma matéria seja atribuida a um horario, &€ necessario
que um professor também seja designado a ela. Ja as restricoes flexiveis incluem as-
pectos como horarios preferenciais dos professores, a aloca¢dao de duas matérias ao
mesmo professor no mesmo horario e atribuicbes que conflitem com agendamentos
previamente definidos.

A execucao de oito métodos foi avaliada: algoritmo genético com crossover
de 2 pontos sem elitismo (GA2p), algoritmo genético com crossover de 2 pontos
com elitismo (GA2pE), algoritmo genético com crossover de multiplos pontos sem eli-
tismo (GAMp) e com elitismo (GAMpE), RKGA com crossover de 2 pontos (RKGA2p),
BRKGA com crossover de 2 pontos (BRKGA2p), RKGA com crossover de multiplos
pontos (RKGAMp) e BRKGA com crossover de multiplos pontos (BRKGAMp). As exe-
cucdes foram analisadas com diferentes valores para os parametros de tamanho da
populagéo (10, 15, 20, 50, 100 e 200 individuos) e numero de geracdes (10, 50, 100,
200 e 400 geracoes). A taxa de mutacao foi mantida fixa em 0,05%.

As métricas de avaliagdo consideradas foram: numero de restricdes rigidas
violadas, numero de restricoes flexiveis violadas, nimero total de restri¢cdes violadas,
nota de fitness e tempo de execugdo. Os experimentos evidenciaram que o aumento
no tamanho da populacdo e no numero de geracdes contribui para melhorar a qua-
lidade das solugdes, explorando um espaco de busca mais amplo. Esse compor-
tamento foi especialmente notavel em métodos como o BRKGAMp, que apresentou
reducdes significativas de violagdes e melhor nota de fitness.

Por outro lado, em alguns casos (por exemplo, GA2p e RKGA2p com 200
individuos), ndo foram observadas melhorias significativas, mesmo com o aumento
das populacdes e geracdes. Além disso, constatou-se que o uso de elitismo em GA
nao proporcionou beneficios substanciais. Esse padrao foi consistente em ambas as
estratégias de crossover avaliadas. Um exemplo claro é o caso de GA2p e GA2pE
com 100 geragdes, cujas solugdes apresentaram o mesmo valor da fungao objetivo e
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violaram o0 mesmo numero de restricoes, mas demandaram maior tempo de execucgao.

O BRKGA obteve melhores resultados do que o RKGA nos dois tipos de cros-
sover analisados. Observou-se que, embora o RKGA nao tenha conseguido encontrar
solugdes viaveis, o RKGAMp, com 50 geracdes e 100 individuos, gerou solugdes com
poucas restricoes rigidas e flexiveis violadas. Esse resultado destaca a importancia
de ndo descartar imediatamente solugdes inviaveis, pois elas ainda podem contribuir
para melhorias.

O crossover de multiplos pontos se mostrou mais eficiente e robusto do que
o crossover de 2 pontos durante os experimentos. Esse comportamento indica que
considerar um maior nimero de pontos de crossover ao combinar cromossomos pode
levar a solugdes mais promissoras e diversificadas. Outra vantagem do crossover de
multiplos pontos é sua capacidade de gerar maior variabilidade, devido ao aumento
dos pontos de cruzamento entre os pais.

Entre os métodos utilizados no estudo, o0 BRKGA apresentou a melhor per-
formance, com resultados validos e satisfatérios e custo computacional aceitavel. Al-
gumas melhorias sugeridas para o algoritmo incluem o uso de métodos de crossover
alternativos e a aplicacao diferenciada desses métodos, como a combinagdo de mul-
tiplos operadores de crossover e o uso de crossover adaptativo, onde os operadores
séo ajustados dinamicamente durante a execugao.

3.4 COMPARACOES

Os trabalhos analisados, assim como a proposta apresentada, abordaram
uma subcategoria do problema de criacao de grades de horarios utilizando algorit-
mos genéticos. Os cenarios abordados incluem a criacdo de grades de horarios em
universidades, fabricas (job shop) e academias de treino fisico. Cada um desses con-
textos impde restricoes especificas, exigindo adaptacdes na estrutura tradicional dos
algoritmos genéticos para que possam atender adequadamente as particularidades
de cada problema.

Em relacdo a inicializacao, no trabalho proposto, ela é realizada de forma
aleatéria, garantindo o respeito as restricoes do problema. Em (Dias et al., 2024) e
(Zhao; Kong, 2016), os detalhes da implementacdo nédo foram especificados, sendo
informado apenas que a inicializagao também foi feita aleatoriamente. Por outro lado,
(Wong et al., 2022) empregou uma abordagem mais sofisticada, utilizando busca tabu
com amostragem e perturbagéo.

Quanto aos métodos de crossover adotados, (Dias et al., 2024) utilizou cros-
sover de dois pontos, crossover de multiplos pontos e crossover de dois pontos com-
binado com busca ciclica, conforme também adotado por (Zhao; Kong, 2016). Ja
(Wong et al., 2022) nao utilizou operador de crossover, restringindo-se ao operador
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de mutacdo. Na presente proposta, foi empregado o crossover de um ponto e uma
implementacéao prépria de crossover de multiplos pontos.

No trabalho proposto e em (Wong et al., 2022), o operador de mutacao é im-
plementado como a troca entre dois elementos de um bloco da grade de horérios,
sendo que (Wong et al., 2022) adiciona ainda a possibilidade de transferir um ele-
mento para um bloco vazio. Uma peculiaridade desse trabalho é o uso de um numero
fixo e relativamente elevado de mutagdes por geragao, sendo este o Unico operador
empregado para gerar uma nova populacao, ja que o crossover nao foi implementado.
Em (Zhao; Kong, 2016), a mutagcédo consiste em destacar uma sequéncia de intei-
ros do cromossomo, representando uma ordem de eventos, e inverter a ordem dessa
sequéncia. Por sua vez, (Dias et al., 2024) utiliza a abordagem usual de mutagao, que
consiste na permutagéo aleatéria de um gene do individuo, devido a estrutura de suas
solucdes em forma de vetores.

As pesquisas de (Wong et al., 2022) e (Dias et al., 2024), assim como a pro-
posta apresentada, adotaram um modelo semelhante para a funcao de fitness, base-
ado no numero de violagdes das restricdes impostas, com pesos distintos atribuidos a
diferentes restricdes. No entanto, (Dias et al., 2024) permitiu a presencga de solu¢des
invalidas na populacao, buscando maior diversidade genética. Nesse caso, o carater
de invalidez das solugdes resultava em uma penalizagéo significativa na avaliacdo de
fitness do individuo. Para (Zhao; Kong, 2016), a funcéao fitness teve como parametro
o tempo de processamento total para que todas as maquinas finalizem suas tarefas.
Na proposta apresentada, a restricdo considerada envolve a ocorréncia simultanea
da mesma maquina no treino de diferentes alunos em um mesmo horario, além do
namero de alunos que nao puderam ser alocados. A penalidade aplicada cresce de
forma exponencial com esses valores, conferindo maior severidade as solugcbes que
infringem tais critérios.

Os critérios de parada adotados foram baseados em tempo de execucgao (pre-
determinado) e também no controle do numero de geracdes. No artigo de (Zhao;
Kong, 2016), o critério de parada utilizado n&o foi especificado. Assim como em (Dias
et al., 2024), na presente proposta adotou-se o critério de numero fixo de geragoes,
pois permite analisar o comportamento do algoritmo em um intervalo de tempo cus-
tomizavel, sendo o parametro ideal para a realizacdo de experimentos no trabalho
proposto.

Na tabela 1 sdo demonstradas as caracteristicas dos algoritmos estudados
junto com o trabalho proposto para comparacdo. De modo geral, observa-se que,
apesar das variacdes entre os trabalhos analisados, ha uma convergéncia em torno
de certos principios, como a representacao das solucdes, o uso de penalidades para
violacdes de restricdes e a importancia da diversidade na populacao. A proposta aqui
discutida se insere nesse contexto, contribuindo com uma abordagem adaptada ao
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Tabela 1 — Comparacéao entre trabalhos relacionados

Categoria (Wong et al., 2022) (Zhao; Kong, 2016) (Dias et al., 2024) Trabalho Proposto

Contexto Criagdo de grades de  Problema de agenda-  Alocagao de discipli- Agendamento de
horarios em universi-  mento em job shop nas e professores em  alunos em horarios
dade (maquinas e tarefas instituicoes de ensino  com base na disputa

com tempos variados) superior por maquinas em uma
academia

Escopo Aulas, professores e Alocacao eficiente de  Alocagédo de horarios ~ Minimizar o tempo de
salas considerando tarefas em maquinas  sem conflitos, consi- espera dos alunos,
restricdes rigidas e com busca por mini- derando preferéncias  considerando treinos
flexiveis mizar o tempo total de e restricdes e disponibilidade de

trabalho maquinas

Inicializacdo Busca tabu com Inicializacéo aleatéria  Inicializagdo aleatéria  Inicializagao aleatéria
amostragem e per- (sem detalhes técni- (com cromossomos do respeitando restricoes
turbacéo para criar cos) tipo vetor de chaves)  de alocagéo e disponi-
solucdes iniciais vali- bilidade dos alunos
das

Crossover Nao utilizado (evita Crossover de dois Crossover de dois e Crossover de um
gerar solugoes in- pontos com busca multiplos pontos com  ponto e mdltiplos
vélidas, usa apenas ciclica para melhorar  variagbes BRKGA e pontos
mutagao) aptidao local RKGA

Mutacéo Troca de eventos entre Inversdo de sub- Permutagao aleatéria  Troca entre horarios
blocos ou transferén-  sequéncia de genes de genes; inser¢do de de alunos compativeis
cia para blocos vazios; representando a or- mutantes aleatérios
principal operador do  dem de execugéo na populagao
algoritmo

Fitness Avalia apenas viola- Tempo de processa- Avalia restrigoes ri- Penaliza ocorrén-
¢Oes de restrigdes mento total para que gidas e flexiveis com  cias simultaneas da
flexiveis (pontuagao todas as maquinas forte penalidade para  mesma maquina em
decrescente por viola- finalizem suas tarefas  solugbes invalidas um horario e alunos
¢ao) nao alocados (penali-

dade exponencial)
Critério de Tempo fixo de execu-  Nao especificado Numero de geragbes  Numero fixo de gera-
Parada ¢ao ou quando nao fixo (10 a 400), ana- ¢des (150)

ha mais violagbes nas
solugdes

lisando impacto em
desempenho e diversi-
dade

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou uma analise critica do estado da arte em algoritmos
genéticos aplicados ao problema de agendamento. Os resultados desta reviséo siste-
matica fornecem uma base soélida para o desenvolvimento da solu¢ao proposta, que
sera detalhada no capitulo seguinte.
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4 PROPOSTA

Neste capitulo, propde-se o uso de um algoritmo genético para otimizacéao
de horarios em academias, detalhando sua arquitetura e funcionalidade. O algoritmo
proposto contribui para a otimizagcdo dos recursos da academia ao realizar uma tria-
gem dos alunos que solicitaram reserva de um horario para treino, agrupando-os com
alunos de treinos distintos, reduzindo assim o tempo de espera por equipamentos.

Para isso, os dados dos alunos — seus treinos e horarios disponiveis — sao
fornecidos ao sistema previamente a execucao do algoritmo. Cada aluno € represen-
tado por uma tupla contendo duas sub-tuplas de inteiros. A primeira indica os horarios
em que o aluno esta disponivel para treinar, por exemplo: [14, 16, 17]. Todos o0s
alunos devem possuir disponibilidade em ao menos um horario, mas ndo ha limite ma-
ximo, podendo declarar disponibilidade total dentre os horarios ofertados. A segunda
sub-tupla representa o treino do aluno, isto é, as maquinas que ele utilizara durante
o exercicio. Essa sub-tupla contém 10 inteiros entre 0 e 9, cada um correspondendo
a um dos 10 tipos de maquinas disponiveis na academia. Um exemplo de treino
seria [3, 1, 3, 4, 5, 2, 3, 9, 9, 0]. O exercicio especifico que o aluno fara na
maquina nao é relevante para a implementagao, pois seu foco esta na ocupacgao da
maquina em que o exercicio é feito. Portanto, os exercicios feitos sdo abstraidos nesta
implementacao, denotando somente a maquina que é utilizada no treino. Para manter
a coeréncia com treinos reais, foi definido um limite de até trés ocorréncias de uma
mesma maquina por treino. Essa restricao foi implementada porque, na prética, é in-
comum que um treino real utilize predominantemente um unico tipo de equipamento.

Com a lista de alunos — denominada neste trabalho como lista origem —
o algoritmo genético inicializa a primeira geracdo de solucdes através da alocagao
aleatdria dos alunos dentre os horarios em que os mesmos tém disponibilidade. Em
seguida, as solucdes obtidas sdo avaliadas pela fungéo fitness do algoritmo. A fungéo
implementada avalia a qualidade de cada solucdo com base na contagem total de
ocorréncias de cada tipo de maquina nos treinos dos alunos alocados em um mesmo
horario. Desta forma, a ordem em que as maquinas estao declaradas nos treinos
nao tem influéncia na execucao. Esta implementagao é justificada pela possibilidade
de um aluno utilizar outra maquina do seu treino quando a que ele iria utilizar esta
ocupada. Assim, o algoritmo tem como objetivo reduzir o tempo em que um aluno
fica ocioso pois todas as maquinas de seu treino estdo ocupadas, com a comparacao
da ordem dos treinos dos alunos em um horério estando fora de seu escopo. Ao fim
da execucgao do algoritmo, o resultado € a alocagédo dos alunos nos horarios em que
terdo menor competicdo por maquinas do seu treino.

Além disso, o modelo contempla situacdes em que a demanda excede a ca-
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pacidade da academia. Nesses casos, o algoritmo pode descartar alunos que néo pu-
derem ser alocados a nenhum horario disponivel. Cada solu¢do carrega uma variavel
chamada descarte, um inteiro inicialmente zero que € incrementado para cada aluno
nao alocado. Desta forma, os alunos descartados ndao sao mantidos na estrutura final
da solugao, apenas a contagem dos mesmos. Essa modelagem visa representar com
fidelidade um cenario real de alocagédo com recursos limitados e garantir que as solu-
cOes obtidas sejam viaveis e aplicaveis. A implementacao detalhada de cada etapa do
algoritmo — incluindo a codificacdo dos individuos, operadores genéticos utilizados,
funcéo fitness e critério de parada — sera apresentada nas se¢des seguintes deste
capitulo.

4.1 MODELAGEM DO CROMOSSOMO

O cromossomo representa uma possivel solugcao para o problema proposto,
Ou seja, representa a alocacao dos alunos em horarios para realizarem seu treino. Ele
€ composto por 7 genes: 6 representando horarios e 1 referente ao valor de descarte.
Cada horario é uma lista de alunos com um limite maximo de 20. O valor de descarte
€ um numero inteiro positivo que indica a quantidade de alunos nao alocados nesse
cromossomo. Os horarios estao distribuidos nas posi¢cdes 0 a 5, correspondendo,
respectivamente, as 12h, 13h, 14h, 15h, 16h e 17h. Assim, o cromossomo representa
uma possivel distribuicdo dos alunos nos horarios disponiveis. A figura 4 ilustra a
modelagem do cromossomo neste algoritmo genético.
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Modelagem do Cromossomo

12h = [alunoA, ..., AlunoB]
13h = [alunoC, ..., AlunoD]
Individuo = 14h = [alunoE, ... , AlunoF]
15h = [alunoG, ..., AlunoH]
16h = [alunol, ... , AlunoJ]

17h = [alunoK, ... , Alunol]
Descarte =0

Aluno = (Treir]o, disponibilidade)

Treino (Exemplo)=| (3,2,5,7,0,2, 4, 1,2, 9)

Disponibilidade _

(Exomplo) (12, 14, 17)

Fonte: autoria prépria

Figura 4 — Modelagem do Cromossomo

4.2 ARQUITETURA DO ALGORITMO GENETICO

A arquitetura do algoritmo genético é apresentada na Figura 5. O algoritmo
genético opera com uma populacado de 50 individuos, cada um representando uma
solucao possivel para o problema em questdo. Cada individuo é composto por seis
listas, que representam hordrios e os alunos alocados neles, e um numero inteiro
positivo que indica o total de alunos descartados durante a distribuicdo. Os alunos
sao representados por uma tupla contendo duas sub-tuplas de inteiros: a primeira
descreve o treino (onde cada valor representado por um numero inteiro corresponde
a uma maquina/equipamento), e a segunda sub-tupla indica os horarios em que o
aluno esta disponivel para ir a academia. Estes horarios podem ser mapeados para
as listas do individuo ao subtrair 12 de cada valor, relacionando-os diretamente as
posicdes das listas de horarios. Além disso, hd uma lista suplementar para representar
0 numero de instancias de cada maquina, onde cada posicdo corresponde a uma
maquina especifica. Por exemplo, a quantidade de maquinas 1 esta armazenada na
posicao 1 desta lista.
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Implementagao do Algoritmo Implementagdo do Cenario
Genético

Alunos_matriculados =

Populagéo = | [Individuo1, ..., Individuo50]

Aluno = ‘ (Treino, disponibilidade) ‘

12h = [alunoA, ..., AlunoB]
13h = [alunoC, ... , AlunoD]

Individuo = 14h = [ﬁlunOE, s AlunOF] Treino (Exemplo) = | (3, 2, 5, 7,0, 2, 4, 1,2, 9) |
15h = [alunoG, ..., AlunoH]
16h = [alunal, ... , AlunoJ] Disponibilidade _
17h = [alunoK, ... , AlunoL] (Exemplo) | (12, 14, 17) |
Descarte = 0

Qntd,Méq5=‘ [Qntd_Maq1, ..., Qntd_Mag10] ‘

Fonte: autoria prépria

Figura 5 — Arquitetura do software

4.3 CICLO DE EXECUGAO DO ALGORITMO

O ciclo de execucgao do algoritmo segue o modelo tradicional de um algoritmo
genético. Primeiro, a populacéo € inicializada aleatoriamente. Em seguida, os indivi-
duos séo ordenados em ordem crescente com base em suas notas de fitness, posicio-
nando o melhor individuo no topo. Uma nova estrutura € entdo criada para armazenar
a proxima geracao, na qual os melhores individuos da geracao atual, definidos pela
taxa de elitismo, sdo copiados. Os demais individuos sdo gerados por meio de ciclos
de selecao de pais, crossover e mutacao, até que a populagdo atinja seu tamanho fi-
nal. Com a nova geracao instanciada, a anterior é descartada e o processo recomega.
Esse ciclo é repetido até que o critério de parada seja alcangado, e o melhor individuo
da ultima geracao é considerado a solugéo encontrada.

4.3.1 Inicializacao

A inicializagcdo da populagéo € feita utilizando a lista de matriculados ("lista
origem") para distribuir os alunos em horarios que atendam os critérios. Para cada
individuo, os alunos sao removidos de uma cépia da lista origem e alocados a hora-
rios com espaco disponivel e compativeis com sua disponibilidade. Essa distribuicao
ocorre de forma aleatéria até que todos os alunos sejam processados. Caso, du-
rante a inicializagao, um aluno sé tenha disponibilidade em horarios lotados, ele sera
descartado, e o valor de descarte da solugdo sera incrementado em 1. Para esta
implementacéao, o tamanho da populacéo € estatico em 50 individuos.
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4.3.2 Selecao

O método de selecao adotado neste trabalho foi a selecao por ranking. Nesse
procedimento, os individuos da populacdo sdo ordenados de forma crescente com
base em suas respectivas notas de fitness. A partir dessa ordenagdo, atribui-se a
cada individuo um valor de ranking proporcional a sua posicao.

A conversao do ranking em probabilidade de selecdo € realizada da seguinte
forma: subtrai-se o0 ranking do individuo r; do tamanho total da populagdo N acres-
cido de uma unidade. O resultado dessa operacao é entao dividido pela soma total
dos rankings de todos os individuos da populacdo. Dessa forma, obtém-se a probabi-
lidade de selegédo associada a cada individuo. Assim, a formula utilizada é descrita na

equacdo 1:
P(Z) _ N+1—r; N

N
_1(N+1—7“j)

J

onde:

* P(i) é a probabilidade de sele¢do do individuo 7,
» N é o tamanho da populagéo,
* r; € 0 ranking do individuo i (sendo 1 o melhor).

Essa estratégia promove uma distribuicdo mais equilibrada das probabilida-
des de selecao, reduzindo o impacto de valores de fitness extremamente elevados e
contribuindo para a manutencao da diversidade genética ao longo das geracdes.

4.3.3 Crossover entrelacado

Devido a implementacao do cenario extender além do teste fitness pela inco-
mum representacdo cromossomial, a operacao de crossover foi adaptada para con-
templar o uso da lista origem de alunos matriculados e sua distribuicdo em horarios.
Uma possivel implementacao foi denominada crossover entrelagado (Figuras 6 e 7),
pois intercala entre os dois individuos pais para determinar a posi¢cao do proximo aluno
nos individuos novos. Primeiramente, a fungédo faz uma cépia da lista origem e cria
estruturas para armazenar os dois filhos e suas respectivas listas de repescagem. Em
seguida, ela percorre a lista origem, processando cada elemento (representando um
aluno). Para cada aluno, identifica-se seu horario em um dos pais, e ele é alocado
ao mesmo horario em um dos filhos. O mesmo processo € repetido com o outro pai
e filho, completando a alocacdo. Em cada nova iteracao, alterna-se o pai utilizado,
promovendo um entrelagamento das caracteristicas dos pais nos filhos.
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Caso o horario em que o aluno deveria ser alocado esteja cheio, ele & adici-
onado a lista de repescagem correspondente (uma para cada filho). Apds concluir a
iteracao pela lista origem, tenta-se alocar os alunos da repescagem em outros hora-
rios em que estes tenham disponibilidade. Se todos os horarios estiverem ocupados,
o aluno é descartado, e a variavel de descarte do respectivo filho é incrementada em
1. Essa variavel sera posteriormente utilizada no célculo da nota de fitness.

Crossover Entrelagado Pt. 1

posicao(AlunoC)? posicao(AlunoC)?
Pai 1 Pai 2
14h 17h

Filho 1 Filho 2
14h = . 17h =

Fonte: autoria propria

Figura 6 — Crossover entrelagado parte 1

Crossover Entrelagado Pt. 2

posicao(AlunoD)? posicao(AlunoD)?
Pai 2 Pai 1
12h 16h

Filho 1 Filho 2

Fonte: autoria propria

Figura 7 — Crossover entrelagado parte 2
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4.3.4 Crossover um ponto

Como alternativa, foi implementado o crossover de um ponto, adaptado ao
contexto do problema. Esse método divide o cromossomo dos pais em duas partes,
intercalando suas metades para gerar dois novos filhos. O ponto de corte é definido no
meio da lista de origem. Na primeira metade, os alunos sédo alocados nos filhos com
base em suas posi¢cdes no pai correspondente. Para a segunda metade, o processo
€ repetido, invertendo os papéis dos pais. Além disso, aplica-se a mesma légica de
repescagem do crossover entrelacado, com incremento na variavel de descarte do
filho quando n&o ha espaco para um aluno.

4.3.5 Mutacao

Devido a estrutura do cromossomo, a mutacao usual, que atribui um valor
aleatorio do espacgo solugcao a um gene, ndo € aplicavel, pois implicaria remover um
aluno para inserir outro ja processado. Por isso, a mutagao foi adaptada ao contexto.
Quando ocorre, dois alunos trocaveis — isto é, com disponibilidade nos horarios um
do outro — séo selecionados e tém seus horarios permutados. Essa abordagem
atinge o objetivo de promover diversidade genética na populagéo. A taxa de mutacao
adotada foi de 20%. Optou-se por este valor devido ao grande tamanho dos genes
presentes em cada individuo. Como a probabilidade de mutacao é aplicada uma unica
vez por individuo — e ndo individualmente para cada aluno em um gene/horario —
uma taxa elevada ajuda a garantir uma frequéncia adequada de alteracées ao longo
das geracoes.

4.3.6 Teste Fitness

A fungéo fitness implementada é calculada com base na distribuicdo de uso
das maquinas em cada horario. Quanto mais uniforme essa distribuicao, melhor o
valor de fitness. Além disso, o numero de alunos descartados também influencia
negativamente o resultado, aplicando uma penalidade exponencial. Para esta imple-
mentagao, valores menores de fitness indicam solugbes melhores.

Para cada horario, realiza-se o0 seguinte processo: contabiliza-se 0 nimero de
vezes que cada uma das 10 maquinas é utilizada. Para cada maquina n, eleva-se 2 ao
numero de usos z,,, € 0s resultados sdo somados, conforme mostrado na Equacao 2:

10
h — anl 2%n @

Este processo é repetido para os seis horarios do individuo, somando-se os
respectivos valores h;. Em seguida, aplica-se uma penalidade exponencial ao numero
de alunos descartados na solugéo, dada por 8¢, onde d representa o nimero total de
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alunos descartados. O fator 8 foi escolhido por ser equivalente a 23¢, o que faz com
que o peso dos descartes cresga exponencialmente mais rapido que o peso associado
a conflitos de maquinas, ja que corresponde ao cubo de 2*. Essa escolha visa evitar
que alunos com possibilidade de alocacao em horarios com vagas disponiveis sejam
descartados apenas para reduzir artificialmente o valor de fitness. A penalidade asso-
ciada ao uso das maquinas é entdo somada a penalidade pelos descartes, resultando
no valor final de fitness, descrito na Equacao 3.

F=57 h+8

4.3.7 Critério de Parada

O critério de parada implementado baseia-se no niumero de geracdes, encer-
rando a execucao apos a 1502 geracdo. Este critério foi selecionado pois permite
analisar o comportamento do algoritmo em um intervalo de tempo maior, sendo o
parametro ideal para a realizagdo da pesquisa proposta.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou a proposta de um algoritmo genético adaptado para
otimizacao da alocacao de alunos em horarios de treino na academia, buscando redu-
zir a competicao por maquinas e o tempo de espera. Foram detalhadas a modelagem
do cromossomo, a arquitetura do algoritmo, os operadores genéticos aplicados, a fun-
¢ao de fitness e o critério de parada, evidenciando a adaptagéo das técnicas classicas
para o contexto especifico do problema.

Na sequéncia, o capitulo Andlise de experimentos trara a avaliagao pratica do
desempenho do algoritmo, por meio de testes e simulacdes, permitindo validar sua
efetividade e apontar oportunidades de aprimoramento.
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5 ANALISE DE EXPERIMENTOS

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos realizados para avaliar o
desempenho do algoritmo genético proposto. Para isso, foi desenvolvida uma simula-
cao que reproduz o funcionamento de uma academia, com o objetivo de medir, prin-
cipalmente, o tempo de espera dos alunos durante o uso dos equipamentos. Foram
testados diferentes cenarios, variando métodos de selecao, operadores de crossover,
nuamero de geragdes e comparando os resultados com uma heuristica de busca local,
o algoritmo guloso (Cormen et al., 2022). A andlise leva em conta tanto a nota de
fitness quanto os resultados obtidos na simulagdo e no tempo de execucgao, buscando
entender os efeitos praticos de cada configuragdo sobre a qualidade das solucdes
geradas.

5.1 SOBRE A SIMULACAO

Para avaliar a eficacia das solugdes geradas pelo algoritmo, foi desenvolvida
uma simulagéo que representa o funcionamento pratico de uma academia. O objetivo
da simulacdo é observar o comportamento realista do agendamento proposto, men-
surando principalmente o tempo total de espera dos alunos — ou seja, o0 tempo que
cada um passa ocioso aguardando a liberacdo de maquinas.

A academia simulada possui 10 tipos diferentes de equipamentos. Cada tipo
é representado por um semaforo, cujo contador interno define a quantidade disponi-
vel daquele equipamento. Esses semaforos sdo armazenados em uma lista, sendo
identificados pelo indice correspondente ao tipo da maquina. Por exemplo, se ha trés
instancias da maquina 0, o seméforo presente no indice 0 da lista é inicializado com
o valor 3. Essa abordagem permite simular a competicdo entre os alunos de forma
direta, através da disputa por recursos compartilhados.

Os alunos sao representados por threads, e cada thread executa a funcao
treinar, responsavel por simular o comportamento do aluno durante seu horario na
academia. O treino de cada aluno é uma lista com 10 numeros entre 0 e 9, represen-
tando a sequéncia de maquinas que o aluno precisa utilizar.

Durante a execucao da simulacao, a thread de cada aluno tenta adquirir uma
das maquinas listadas em seu treino. Se ao menos uma delas estiver disponivel no
momento, a thread adquire o semaforo correspondente e utiliza a maquina pelo tempo
fixo definido para aquele equipamento, simulando o tempo de uso. Caso nenhuma das
maquinas esteja disponivel, a thread aguarda 0.1 segundos, adiciona esse valor ao
tempo de espera do aluno, e tenta novamente. Esse processo se repete até que uma
das maquinas desejadas possa ser utilizada. Ao final do treino, a thread adiciona o
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tempo total de espera individual a uma variavel global que acumula o tempo de espera
total da simulacao.

A simulacao é executada separadamente para cada um dos seis horarios da
academia, com os alunos alocados no mesmo horario competindo entre si pelas ma-
quinas, de forma a simular os conflitos reais causados pela demanda simultanea pelos
equipamentos entre os alunos presentes.

Além da logica da simulagéao, foi implementada uma interface grafica para per-
mitir o acompanhamento visual da academia durante a execugao. A Figura 8 mostra
o estado inicial da academia antes do inicio da simula¢do, enquanto a Figura 9 apre-
senta a academia em funcionamento, com os alunos utilizando os equipamentos.

§ Academia Gymsys — ] X
MéquinE‘ defs) Maqui ﬁ* de(s) Ma'quinﬂ.dade(s) Miéquina 3 - 1 unidade(s)

0 0 0 0
Méquinﬂldade(s) Méquina 5 - 1 unidade(s) Maquina 6 - 2 unidade(s) Maquina 7 - 3 unidade(s)

I B
O 0 O O O 0 O
Méquina 8 - 3 unidade(s) Méquina 9 - 5 unidade(s)
LT 1T ] L T 1T T ]
O O O 0 G O 0 O

Fonte: autoria propria

Figura 8 — Interface grafica da simulacdo com academia vazia

# Academia Gymsys — m] X

Tempo de espera total: 101.40000000000002

Asq 0- 1unidade(s) Maq 1-1unidade(s) Méquina2- 1 unidade(s) Méquina 3 - 1 unidade(s)
Aluno 12 O Aluno 15 Aluno 18
Magquina 4 - 1 unidade(s) Maquina 5 - 1 unidade(s) Maquina 6 - 2 unidade(s) Magquina 7 - 3 unidade(s)
Alu.nlo 8 Aluln.; 14 CI O O Alun.o 14 Alu.nlo 9
Maquina 8 - 3 unidade(s) Maéquina 9 - 5 unidade(s)
O Alun.n 16 Aluz:; 14 O O O O Aluno 3

Fonte: autoria prépria

Figura 9 — Interface grafica da simulagdo com academia em uso
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Os parametros da simulagéo foram definidos com o intuito de refletir uma aca-
demia realista. A quantidade de instancias para cada tipo de maquina foi: 1,1, 1,1, 1,
1,2, 3,3 e5 (para os tipos 0 a 9, respectivamente). Ja os tempos de uso definidos fo-
ram 0.3, 0.3, 0.4, 0.4, 0.5, 0.5, 0.7, 1.0, 1.2 e 1.5 segundos. A escolha desses valores
se baseou na observacao de que equipamentos com tempo de uso mais longo, como
esteiras e bicicletas, tendem a estar disponiveis em maior numero, enquanto apare-
lhos usados rapidamente, como maquinas de treino para grupos musculares isolados,
costumam ser mais escassos.

Por meio dessa simulagéo, torna-se possivel avaliar de maneira pratica e vi-
sual a eficiéncia das solugdes propostas pelo algoritmo, especialmente no que diz
respeito ao impacto do agendamento no tempo de espera dos usuarios.

5.2 ESPECIFICACOES DO SISTEMA

Todos os testes foram realizados no software Visual Studio Code (Microsoft,
2024), utilizando Python versao 3.12.6. A Tabela 2 apresenta a configuragdo do PC
utilizado nas simulacgoes.

Tabela 2 — Especificactes detalhadas do sistema utilizado nos testes.

Categoria | Detalhes

Processador

Processador 132 Geracao Intel(R) Core(TM) i9-13900HX
Numero de Ndcleos 32

Velocidade 5.4 GHz

Memodria

RAM | 32GB

Placa de Video 1

Placa de Video

NVIDIA GeForce RTX 4080 Laptop GPU

Memoria Total

28 GB

Memoria Dedicada

12 GB

Placa de Video 2

Placa de Video

Intel(R) UHD Graphics

Memoria Total 16 GB
Memoria Dedicada 128 MB
Sistema Operacional

Tamanho 64 bits
Sistema Operacional Windows 11
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5.3 RESULTADOS

Para calibrar os parametros do algoritmo e validar sua eficacia, foram defini-
dos quatro cenarios distintos para a realizacdo dos testes. As métricas utilizadas na
avaliagdo do desempenho do algoritmo em cada cenario foram: a nota de fitness do
melhor individuo da geracao final, o tempo total de espera dos alunos durante a simu-
lacdo implementada e o tempo de execugao do algoritmo. A partir dessas métricas, é
possivel verificar se 0 objetivo proposto — implementar um algoritmo genético para a
otimizacao de grades de horarios em academias de treino fisico que produza solucdes
satisfatorias em tempo habil — foi alcangado.

Para cada cenario, foram realizadas 20 execugdes independentes, cada uma
utilizando uma lista distinta de alunos a serem alocados. Quando algum parametro
era alterado para fins de comparagdao — como o0 método de selecao, tipo de crossover
ou numero de geragdes — a nova configuracdo era também executada 20 vezes,
utilizando exatamente as mesmas listas de alunos das execugdes anteriores. Essa
abordagem garante que as variacoes observadas nos resultados sejam atribuidas as
alteracdes de parametro, e nao as diferengcas nos dados de entrada.

No cenario A, avalia-se o desempenho do algoritmo utilizando os métodos de
selegao por torneio, ranking e roleta. O cendario B compara o uso dos métodos de
crossover entrelagado e de um ponto. O cenério C analisa os resultados obtidos na
1002 e na 1502 geragdo de uma mesma execugao do algoritmo, com critério de parada
fixado em 150 geragbes, permitindo observar os ganhos decorrentes da execugao
prolongada. Ja no cenario D, compara-se o desempenho da melhor configuracdo do
algoritmo genético, definida com base nos cenarios anteriores, com uma abordagem
gulosa desenvolvida para o0 mesmo problema de agendamento.

Exceto quando o parametro em questao esta sendo deliberadamente alterado
para o experimento, os valores utilizados foram: tamanho da populacao igual a 50,
elitismo de 2 individuos, taxa de mutagao de 20%, método de selegéo por ranking,
método de crossover entrelagado e critério de parada em 150 geragdes. A Tabela 3
resume 0s cenarios testados, seus escopos e 0s parametros adotados em cada um
deles.

Tabela 3 — Cenarios avaliados nos experimentos realizados

Cenario A Cenario B Cenario C Cenario D
Escopo Métodos de selecao Métodos de crossover Numero de geragbes  Comparagdo com
outros algoritmos de
otimizagao
Parametros  Torneio, ranking e Crossover entrela- Execucéo por 100 Algoritmo proposto e
utilizados roleta ¢ado e crossover um  geracgoes e 150 gera-  algoritmo guloso

ponto cbes
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5.3.1 Cenario A - Métodos de Selecao

No cenario A, foi analisado o desempenho do algoritmo utilizando trés méto-
dos distintos de selecao. Esses métodos sédo responsaveis por definir quais individuos
da populagao serao escolhidos como pais, cujas caracteristicas serdo herdadas pela
proxima geracao.

Os métodos avaliados foram: seleg&o por torneio, selegéo por ranking e sele-
cao por roleta. Na selecao por torneio, uma pequena amostra da populacéao € esco-
Ihida aleatoriamente (nesta analise, a amostra foi composta por trés individuos), e os
dois com melhor valor de fitness dentro dessa amostra sdo selecionados. Entre suas
principais vantagens estédo a simplicidade de implementacao, a rapidez na execugao e
a robustez, ja que tende a apresentar bom desempenho em uma ampla variedade de
problemas de otimizacdo. Contudo, esse método pode ser superado por abordagens
mais sofisticadas, especialmente em contextos especificos de otimizacao.

A selecao por roleta atribui a cada individuo uma probabilidade de selecao
proporcional ao seu valor de fitness em relacao ao total da populacdo. Ou seja, quanto
melhor o fitness, maior a chance de ser escolhido. Esse método se mostra mais eficaz
quando as diferencas de fitness entre os individuos sdo pequenas. Caso contrario, 0s
melhores individuos tendem a ser selecionados com frequéncia excessiva, o que pode
levar a convergéncia precoce da populacao.

J& a selecao por ranking ordena os individuos de acordo com seu valor de fit-
ness, atribuindo probabilidades com base nessa classificacao. Esse método ignora os
valores absolutos do fitness, utilizando-os apenas para ranqueamento, o que resulta
em perda da escala real. Essa caracteristica pode ser benéfica ou prejudicial, a de-
pender do contexto. Em problemas com grande variagao entre os fitness, por exemplo,
essa abordagem tende a evitar o dominio absoluto de poucos individuos, contribuindo
para uma maior diversidade na selegéao.

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos nos experimentos realizados com
cada um desses métodos de selecéo.
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Tabela 4 — Resultados dos experimentos para o cenario A.

Nota Fitness Tempo de espera total Tempo de execucao
(segundos) (segundos)
Execucao Torneio Ranking Roleta | Torneio Ranking Roleta | Torneio Ranking Roleta
Execugdo 1 | 162.171 160.4 39.682
Execugdo 2 | 44.261 128.6 27.641
Execucdo 3 | 43.766 92.2 32.126
Execugdo 4 | 204.579 224.7 42.024
Execugdo 5 | 274.416 205.6 43.966
Execucao 6 82.019 151.4 19.879
Execugdo 7 | 38.955 160.9 16.346
Execugdo 8 | 60.484 148.9 18.399
Execugdo 9 | 35.156 137.7 20.642
Execucdo 10 | 49.258 153.1 21.202
Execugao 11 | 127.126 152.7 19.723
Execugdo 12 | 105.462 133.3 18.125
Execugdo 13| 73.978 154.2 19.419
Execugdo 14 | 129.847 172.6 21.453
Execucao 15 | 296.477 204.0 24.623
Execugéo 16 | 126.822 201.2 34.512
Execugdo 17 | 101.593 214.6 35.009
Execucao 18 | 85.218 165.7 30.940
Execucado 19 | 116.396 173.1 35.270
Execugéo 20 131.555 183.4 37.262
. Melhor resultado Resultado intermediario . Pior Resultado

A selecéo por ranking apresentou o melhor desempenho em todas as exe-
cucbes em termos de nota fitness. A selecao por torneio ficou em segundo lugar de
forma consistente. Nas poucas execug¢des em que a roleta superou o torneio, a dife-
rencga foi minima, indicando que o desempenho da roleta esteve proximo, mas ainda
inferior, na maior parte dos casos.

Nos testes de simulagédo, o comportamento foi semelhante: a estratégia por
ranking se destacou na maioria das execuc¢des, e mesmo quando nao apresentou o
melhor resultado, a diferenga em relagcdo a melhor alternativa foi pequena. A selegéao
por torneio manteve um desempenho estavel, sendo novamente a segunda melhor.
Ja a roleta teve, na maioria das vezes, o pior desempenho. Quando nao foi a pior, sua
performance ainda ficou préxima da mais baixa observada.

Com relagao ao tempo de execugéo, a selegao por torneio foi a mais rapida, o
que era esperado dada a sua simplicidade de implementacdo. As estratégias por ran-
king e roleta apresentaram tempos de execugcédo semelhantes, ja que ambas exigem
o calculo de probabilidades individuais de selecao para cada elemento da populacéo.
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O grafico na Figura 10 representa o desempenho dos trés métodos de selecao na
simulacao durante as 20 execugoes realizadas.

Desempenho dos métodos de selegdo na simulagéo

—— Roleta
220 Tbrngm
—— Ranking

200

180

160

140

120

Tempo de espera total (segundos)

100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 2
Execucio

Fonte: autoria prépria

Figura 10 — Desempenho dos métodos de selegéo na simulagcdo do cenario A

Diante dos resultados, a sele¢ao por ranking foi adotada como parametro no
algoritmo, uma vez que obteve os melhores resultados globais tanto na nota fitness
quanto nas simulagdes. Embora nao tenha sido a mais rapida, seu tempo de execugao
ainda € compativel com os objetivos do trabalho. A estratégia por roleta, por outro
lado, apresentou o pior desempenho geral, 0 que € consistente com sua conhecida
limitagdo em cenarios com alta disparidade entre os valores de fitness dos individuos,
situacao que tende a favorecer excessivamente aqueles com notas melhores.

5.3.2 Cenario B - Crossover

No cenario B, foi analisado o desempenho do algoritmo utilizando os dois
métodos de crossover descritos no Capitulo 4 deste trabalho: o crossover entrelagado
e o crossover um ponto. O crossover entrelacado distribui os alunos da lista de origem
de forma alternada entre os individuos filhos, enquanto o crossover um ponto realiza
essa distribuicdo de maneira continua, alternando apenas a partir da metade da lista.
Os resultados obtidos nos experimentos para este cenario estdo apresentados na
Tabela 5.
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Tabela 5 — Resultados dos experimentos para o cenario B.

Tempo de espera total Tempo de execucao
(segundos) (segundos)

Nota Fitness

Execucao |Entrelacado Um Ponto | Entrelacado Um Ponto | Entrelacado Um Ponto
Execucéo 1
Execucéao 2
Execucéo 3
Execucéao 4
Execucéo 5
Execucéo 6
Execucgao 7
Execucao 8
Execucgao 9
Execucgéao 10
Execucgao 11
Execugéao 12
Execugéao 13
Execucgao 14
Execugao 15
Execucgéo 16
Execugao 17
Execucgéao 18
Execugéao 19

Execugao 20
. Melhor resultado . Pior Resultado

Os resultados obtidos ao longo dos testes apontam uma vantagem geral para
o crossover entrelacado. Em termos de fitness, este método superou o crossover de
um ponto em 65% das execucdes, com diferencas que variaram de 5% (execucao
9) até 33% (execucao 19). Ja nas execucbes em que o crossover de um ponto foi
superior, as melhorias variaram de 3% (execugao 5) a 24% (execugéo 17).

Na simulacdo, o desempenho do crossover entrelagado também foi superior
em 65% das execucdes. Dentre esses casos, 76% coincidiram com as melhores notas
de fitness, o que indica uma forte correspondéncia entre o valor de aptidao obtido e o
desempenho préatico na simulagéo.

Quanto ao tempo de execugao, ndo houve um claro vencedor. As diferencas
foram, em sua maioria, minimas, e os casos com vantagem significativa apareceram
em quantidade semelhante para ambos os métodos.

Diante desses dados, o crossover entrelacado foi escolhido como parametro
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final. Seu desempenho mais consistente tanto na nota de fitness quanto na simulacao
levou a esta decisdo. O tempo de execucgao, por sua vez, teve pouca influéncia na
escolha, ja que os dois métodos apresentaram tempos semelhantes ao longo dos
testes.

5.3.3 Cenario C - Numero de Geracoes

No cenario C, foi avaliado o desempenho do algoritmo ao estender a execugao
em 50 geragdes adicionais, totalizando 150 geracdes. Para isso, comparou-se a solu-
¢cao obtida na 1002 geracdo com aquela gerada ao final da 150%. Como consequéncia
direta da continuidade da execugdo, métricas como a nota de fitness tendem, obriga-
toriamente, a apresentar algum grau de melhora. Por isso, a andlise deve considerar
a proporcao dessa melhora em relagdo ao aumento no tempo de execugéo. Ja a ava-
liagcdo das solugdes na simulagdo ndo requer ressalvas adicionais, uma vez que nao
ha garantias de que a solucao obtida apds 150 geracdes tera desempenho superior
a da 1002 geracao. A seguir, na tabela 6, sdo expostos os resultados obtidos nos
experimentos para este cenario:

Tabela 6 — Resultados dos experimentos para o cenario C.

i Tempo de espera total Tempo de execugao
Nota Fitness
(segundos) (segundos)
Execucdo | 100 Ge. 150 Ge. Mudanca % [ 100 Ge. 150 Ge. Mudanca % [ 100 Ge. 150 Ge. Mudanca %
Execugéo 1 -6.66% -14.11% +82.57%
Execugéo 2 -16.56% -2.40% +76.97%
Execugéo 3 -13.86% -0.80% +71.96%
Execucao 4 -4.96% +3.66% +39.37%
Execugdo 5 -14.44% -5.83% +50.07%
Execugéo 6 -19.90% -4.53% +50.66%
Execugéo 7 -7.66% +9.98% +36.84%
Execucao 8 -2.30% -4.06% +39.61%
Execugdo 9 -11.81% +12.10% +54.42%
Execugéo 10 -31.73% +0.13% +48.08%
Execugéo 11 -21.83% -10.03% +97.55%
Execucao 12 -5.98% +5.63% +77.42%
Execucao 13 -5.45% -9.72% +78.79%
Execugéo 14 -10.33% -12.08% +76.86%
Execugéo 15 -31.60% -13.53% +74.20%
Execugéo 16 -2.11% +3.85% +53.18%
Execugao 17 -1.41% +9.10% +55.84%
Execugéo 18 -1.81% -2.27% +71.23%
Execugéo 19 -32.56% -13.96% +70.52%
Execugéo 20 -14.00% -7.83% +49.95%

. Melhor resultado . Pior Resultado Mudanga favoravel Mudanga desfavoravel
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Quanto ao desempenho fitness, os resultados apresentaram melhoras vari-
ando entre -1% e -32%, evidenciando que o0 ganho ndo segue uma relacao linear com
o aumento de 50% no numero de geragdes. Esse comportamento € consistente com
o principio de convergéncia em algoritmos evolutivos, onde a populacdo tende a se
estabilizar em solug¢des 6timas locais ap6és um determinado numero de geracoes.

A simulacao revelou um cenario misto, com casos de melhora (-1% a -14%)
e piora (1% a 12%) no desempenho. No entanto, houve um claro predominio de
melhorias: em cinco execugdes, 0s ganhos superaram 10%, enquanto apenas uma
execugao apresentou piora equivalente. Essa distribuicdo aponta para a eficacia da
modificacao implementada.

O tempo de execucdo aumentou entre 40% e 80%, superando a previsao
tedrica de 50% associada a mudancga de 100 para 150 geracbes. Apesar disso, 0
tempo final permaneceu em niveis aceitaveis, ja que a duracao original ja era curta.

Embora os resultados tenham ficado abaixo das expectativas iniciais, as me-
Ihorias no desempenho foram significativas. O aumento no tempo de processamento,
ainda que relevante, ndo inviabilizou a operacéo do algoritmo. Diante disso, a deci-
sao de manter 150 geracbes mostrou-se adequada, pois equilibrou ganhos de per-
formance com um tempo de execugdo ainda dentro do esperado — especialmente
considerando que a maioria dos casos testados apresentou resultados positivos.

5.3.4 Cenario D - Algoritmo Genético Vs. Algoritmo Guloso

No Cenario D, realizou-se uma avaliagdo comparativa entre o algoritmo ge-
nético desenvolvido e uma abordagem gulosa para alocagéo de alunos em horarios
de academia. Um algoritmo guloso faz, em cada etapa, a escolha que parece mais
vantajosa no momento, buscando assim uma solucao globalmente 6tima a partir de
decisdes localmente étimas. Embora nem sempre leve a melhor solugéo possivel, cos-
tuma produzir resultados satisfatorios e, em muitos casos, encontra a solugédo 6tima
(Cormen et al., 2022).

Para o experimento, utilizou-se com o algoritmo genético os parametros que
obtiveram melhor desempenho nos testes preliminares, garantindo assim sua configu-
racao ideal na comparacao com a abordagem gulosa desenvolvida para o problema
proposto.

O algoritmo guloso implementado segue uma estratégia direta e determinis-
tica. Inicialmente, o método recebe como entrada a lista completa de alunos a serem
alocados. Para cada aluno, o algoritmo avalia todas as possiveis alocacées nos hora-
rios disponiveis, selecionando aquela que proporciona o0 menor valor imediato para a
funcao fitness - a mesma fungéao utilizada pelo algoritmo genético. Este processo de
avaliacédo e alocacao é repetido sequencialmente para todos os alunos até que a so-
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lucdo completa seja construida. O ciclo de execucao do algoritmo guloso é destacado

na figura 11.

Execucao do Algoritmo Guloso

Nota Fitness:
Possivel Solugéo 1

:@jjj:x

Possivel Solugéo 2
Solugao escolhida

— ;@jjj = o=@ [ |

Horarios Disponiveis = Possivel Soluc,‘éo 3

[15h, 16h, 17h]
17h= - A X

(Préximo aluno)

Fonte: autoria propria

Figura 11 — Execucéo do algoritmo guloso

A comparacgao entre essas duas abordagens é motivada pela necessidade de
entender se a complexidade extra do algoritmo genético realmente traz beneficios em
relacdo a uma alternativa mais direta. O algoritmo guloso tem a vantagem de ser
mais simples e rapido, porém espera-se que o algoritmo genético consiga encontrar
solucdes melhores, ja que explora o espaco de busca de forma mais ampla e pode
evitar cair em étimos locais que limitariam a qualidade da solugao final.

A seguir, na tabela 7, sdo expostos os resultados obtidos nos experimentos

para o cenario D:
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Tabela 7 — Resultados dos experimentos para o cenario D.

Tempo de espera total | Tempo de execucao
Nota Fitness P P P ¢

(segundos) (segundos)

Execucao | Genético Guloso | Genético Guloso | Genético Guloso

Execucao 1
Execugéao 2
Execucao 3
Execucgao 4
Execucgao 5
Execucao 6
Execucado 7
Execucgao 8
Execucao 9
Execucgao 10
Execucgao 11
Execucédo 12
Execucgao 13
Execucgao 14
Execucao 15
Execucao 16
Execucgao 17
Execucao 18
Execucgao 19

Execucgéao 20

. Melhor resultado . Pior Resultado

Os resultados mostraram que o algoritmo genético teve um desempenho con-
sistentemente melhor em relacao ao algoritmo guloso no critério de fitness. Em todas
as execucgoes, o algoritmo genético apresentou notas mais baixas, indicando solugdes
de melhor qualidade. Em alguns casos, a diferenca foi bastante significativa — como
na execucao 18, em que o fitness do algoritmo genético foi cerca de 80% menor do
que o do guloso.

Na simulagéo, a maioria das execug¢des também favoreceu o algoritmo gené-
tico. Mesmo nas poucas vezes em que o algoritmo guloso apresentou desempenho
superior, a diferenca foi pequena. Isso reforca que, no geral, o algoritmo genético
obteve resultados mais eficientes também nesse aspecto.

Ja no tempo de execugdo, o comportamento esperado foi confirmado: o al-
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goritmo guloso foi consideravelmente mais rapido. Em todas as execucgdes, superou
o algoritmo genético com ampla vantagem, apresentando tempos ao menos 7500%
menores. O gréafico na Figura 12 representa o desempenho de ambos os algoritmos
na simulacédo durante as 20 execuc¢des realizadas.

240

Tempo de espera total (segundos)
= > @ ] N
(=] (=] (=] (=] =

—
[u]
]

100

Desempenho dos algoritmos na simulagao

—— Algoritmo Guloso
—— Algoritmo Genético

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Execucgio

Fonte: autoria propria

Figura 12 — Desempenho dos algoritmos na simula¢do do cenario D

O algoritmo genético entregou solug¢des de melhor qualidade tanto no fitness
quanto na simulagdo, com desempenho mais consistente ao longo das execucgoes.
O algoritmo guloso destacou-se exclusivamente pelo tempo de execugao, cumprindo
seu papel como uma alternativa mais rapida, porém obteve resultados inferiores na
maioria dos casos.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo de um algoritmo
geneético para a otimizagdo de agendamentos em academias, com o objetivo de reduzir
o tempo de espera dos alunos por equipamentos durante seus treinos. A proposta
demonstrou ser eficaz ao equilibrar a alocacdo de alunos em horarios disponiveis,
minimizando conflitos pelo uso das maquinas e melhorando a utilizag&o dos recursos
da academia.

Os resultados obtidos nos experimentos confirmaram a viabilidade do algo-
ritmo genético para o problema proposto. A selecéo por ranking destacou-se como o
método mais eficiente, produzindo solugées com melhores notas de fitness e desem-
penho superior nas simulagdes. O crossover entrelagado também se mostrou mais
adequado do que o crossover de um ponto, reforcando a importancia da escolha es-
tratégica dos operadores genéticos. Além disso, a extensdo do numero de geragdes
para 150 permitiu melhorias significativas na qualidade das solugdes, mesmo com um
aumento moderado no tempo de execugéo.

A comparagado com o algoritmo guloso evidenciou as vantagens do algoritmo
genético, que obteve solugdes de qualidade consistentemente superior, embora com
um tempo de processamento maior. Essa diferenga justifica o uso do algoritmo ge-
nético em cenarios onde a otimizagdo detalhada € prioritéria, enquanto o algoritmo
guloso pode ser uma alternativa viavel para situagées que demandam respostas rapi-
das.

Em sintese, o trabalho alcancou seu objetivo geral ao desenvolver um algo-
ritmo genético capaz de gerar solugdes satisfatorias para o problema de agendamento
em academias, contribuindo tanto para o campo académico, com a aplicacao de téc-
nicas de computacao evolucionaria, quanto para o setor pratico, ao oferecer uma fer-
ramenta que pode melhorar a experiéncia dos usuarios e a gestao dos recursos.

6.1 SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS

Como possibilidades para trabalhos futuros, destaca-se a ampliagdo do mo-
delo atual para contemplar treinos com durag¢des variadas, uma vez que, na imple-
mentagao desenvolvida, todos os treinos sdo assumidos como tendo exatamente uma
hora de duracdo. Consequentemente, também seria interessante considerar a alo-
cacao de treinos em horarios mais flexiveis, permitindo que os alunos iniciem seus
treinos em intervalos distintos (por exemplo, as 08:15 ou 09:45), ao invés de restringi-
los a horérios fixos terminados em ":00".

Outra sugestao & permitir treinos com quantidades variaveis de exercicios,
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uma vez que o modelo atual imp&e, de forma abstrata, um total fixo de 10 exercicios
por treino. Essa flexibilidade permitiria representar melhor a diversidade de rotinas
reais dos usuarios de academias.

Além disso, é relevante considerar situagcdes em que alunos optam por fre-
quentar a academia sem participar do processo formal de agendamento. Nesse cena-
rio, uma funcionalidade que avalie os treinos desses alunos em relagédo a distribuicéo
atual dos horarios poderia ser utilizada para recomendar os periodos com menor com-
peticao pelo uso dos equipamentos. Tal funcionalidade agregaria valor ao sistema ao
contribuir para a reducao de conflitos e melhorar a experiéncia dos usudrios que in-
gressam dinamicamente no ambiente.

Outra possibilidade promissora é a utilizacao do paradigma orientado a agen-
tes para o refinamento da simulag&o desenvolvida. Esse paradigma permitiria modelar
0s alunos e equipamentos como agentes autbnomos, capazes de interagir e tomar de-
cisbes de forma distribuida e dinamica. Tal abordagem pode ampliar a fidelidade do
modelo, capturando comportamentos emergentes e tornando a simulagao mais rea-
lista e adaptativa a diferentes cenarios de uso da academia.

Por fim, sugere-se a exploragao de técnicas hibridas, combinando algoritmos
genéticos com outras abordagens de otimizagdo, como programagao dinamica ou ma-
chine learning, para aprimorar ainda mais a qualidade e a eficiéncia das solu¢des
geradas.
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Abstract. Genetic algorithms are an efficient solution for complex optimization
problems, such as scheduling. Although well-established in many fields, their
application in gym management remains underexplored. This project proposes
a method to schedule gym sessions by minimizing equipment conflicts, reducing
wait times, and optimizing resource usage. The developed genetic algorithm
generates efficient timetables in feasible time, improving user experience and
facility utilization.

Resumo. Algoritmos genéticos destacam-se como uma solugdo eficiente para
problemas complexos de otimiza¢do, como o agendamento de hordrios. Ape-
sar de seu uso consolidado em diversas dreas, sua aplicacdo em academias
ainda é pouco explorada. Este projeto propée um método para alocar alunos
em hordrios de forma a minimizar conflitos no uso de equipamentos, reduzindo
filas e otimizando recursos. O algoritmo genético desenvolvido busca gerar
grades de hordrios eficientes em tempo vidvel, melhorando a experiéncia dos
usudrios e o aproveitamento da infraestrutura.

1. Introducao

A Computacio Evolucionaria, um ramo da Inteligéncia Artificial inspirado na evolug¢ao
biolégica, busca resolver problemas complexos por meio de processos como selegdo,
crossover e mutagdo. Dentro desse campo, os Algoritmos Genéticos se destacam por sua
capacidade de explorar grandes espacos de solugdes e encontrar respostas satisfatérias em
tempo habil, sendo amplamente utilizados em problemas de otimiza¢do e combinagao.

Este trabalho propde aplicar algoritmos genéticos na otimizacdo de grades de
horarios em academias, um cendrio pouco explorado na literatura. A ideia € alocar alunos
em hordrios disponiveis considerando os equipamentos utilizados por cada um, reduzindo
a concorréncia por maquinas e otimizando o uso dos recursos. A proposta envolve a
andlise da disponibilidade de cada aluno e a geracdo de horarios otimizados que mini-
mizem o uso simultdneo de equipamentos por diferentes alunos.

Além do valor prético para a gestdo de academias, o projeto contribui cientifica-
mente ao explorar a adaptagdo e eficacia dos algoritmos em um novo dominio. Durante
seu desenvolvimento, sdo abordadas técnicas da computagdo evolucionaria, estruturas de
dados, parametrizagdo de algoritmos e a modelagem de problemas reais para solugdes
computacionais, refor¢cando a relevancia académica e prética da pesquisa.
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2. Fundamentacao Teorica

Os Algoritmos Genéticos sdo uma técnica pertencente a computacao evoluciondria, inspi-
rada nos principios da selecdo natural [Darwin 1859], na qual uma populagdo de solucdes
evolui ao longo do tempo para resolver problemas complexos de otimizagdao. Cada in-
dividuo da populagido representa uma solucio candidata, codificada em forma de genes. O
algoritmo avalia a qualidade de cada soluc@o por meio de uma fungdo de fitness, e utiliza
operadores como crossover e mutacdo para gerar novas solucdes a partir das mais promis-
soras. Entre suas aplicacdes destacam-se problemas em que a busca por solucdes 6timas
ou quase 6timas em espacos muito grandes seria invidvel por métodos tradicionais. A es-
trutura dos algoritmos genéticos permite lidar com multiplas solu¢des simultaneamente, o
que favorece a exploragdo do espago de busca e contribui para a sua robustez em cenarios
variados [Linden 2012].

O ciclo de execugdo de um algoritmo genético é composto por diversas etapas
interdependentes. Inicialmente, é gerada uma populagdo de solucdes aleatdrias que rep-
resentam possiveis respostas ao problema. Em seguida, cada individuo € avaliado por
meio de uma funcdo de fitness, que mede sua adequacdo ao problema. A selecdo es-
colhe os individuos mais aptos para a reproducdo, e o operador de crossover combina
suas caracteristicas para formar descendentes. A mutacdo introduz variagdes aleatdrias
nos genes, promovendo diversidade genética e evitando a convergéncia prematura. Esse
ciclo é repetido por vdrias geracdes até que se atinja um critério de parada, como o nimero
maximo de geragdes ou a estagnagdo na melhoria das solucdes. Estratégias como elitismo
e diferentes métodos de sele¢do — torneio, roleta ou ranking — sdo empregadas para mel-
horar o desempenho do algoritmo [Linden 2012].

A programacio paralela é uma abordagem que visa aumentar a eficiéncia com-
putacional ao permitir a execugdo simultinea de maltiplas tarefas por diferentes niicleos
de processamento. Dois conceitos centrais nesse modelo sdo o paralelismo — a execugao
efetiva de operacdes em paralelo — e a concorréncia — a coordenagdo entre tarefas que
compartilham recursos. Em ambientes com multiplas threads, a programacio paralela
permite simular o comportamento de diversos agentes atuando de forma simultanea, como
ocorre em sistemas reais com multiplas interagdes concorrentes. No entanto, essa simul-
taneidade traz desafios, como as condi¢des de corrida, que ocorrem quando duas ou mais
threads acessam uma mesma varidvel compartilhada de forma descoordenada. Para evi-
tar tais conflitos, utilizam-se mecanismos de exclusao mutua, como mutexes € semaforos,
que controlam o acesso a regides criticas do c6digo. Dessa forma, a programacio paralela
torna-se essencial para simulagdes que buscam representar com fidelidade o comporta-
mento simultdneo de multiplos agentes em cendrios complexos [Wittman et al. 2013].

3. Proposta

A abordagem proposta realiza a alocac@o otimizada de alunos em hordrios disponiveis
para treino em academias, visando reduzir o tempo de espera por equipamentos. Utiliza-
se um algoritmo genético para agrupar alunos com treinos distintos em hordrios comuns,
minimizando a competi¢cdo simultdnea por maquinas e promovendo melhor aproveita-
mento dos recursos da academia.

Cada aluno é representado por uma tupla composta por duas sub-tuplas de inteiros.
A primeira sub-tupla define os hordrios em que o aluno tem disponibilidade para treinar,
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por exemplo, [14, 16, 17]. Todos os alunos devem indicar pelo menos um hordrio, ndo
havendo limite mdximo. A segunda sub-tupla representa o treino do aluno, ou seja, 0s
tipos de maquinas que ele utilizara. Essa sub-tupla contém exatamente 10 inteiros entre
0 e 9, cada um correspondendo a um dos 10 tipos de equipamentos da academia. Um
exemplo de treino seria [3, 1, 3,4, 5, 2, 3,9, 9, 0]. Para refletir praticas realistas, foi es-
tabelecido um limite de até trés ocorréncias de uma mesma maquina por treino, evitando
representacdes com uso excessivo de um uUnico equipamento. A ordem dos exercicios
declarados nao € relevante, visto que a implementacao abstrai os detalhes do plano de
treino, considerando apenas a frequéncia de uso de cada maquina por hordrio. Assume-se
que, na prética, o aluno pode adaptar a ordem de execucdo de acordo com a disponibili-
dade dos aparelhos.

A lista de alunos, denominada lista origem, serve de base para a geracao inicial da
populacdo de solugdes. Cada individuo representa uma possivel alocacio dos alunos nos
horarios em que estdo disponiveis, construida de forma aleatéria. A funcdo de avaliagio
(fitness) mede a qualidade de cada solugdo com base no nimero total de ocorréncias de
cada tipo de maquina por horario. Solugdes com alta sobreposicdo no uso de maquinas
por alunos em um mesmo horério tendem a receber notas de fitness inferiores, ja que
indicam maior probabilidade de espera pelos equipamentos.

O modelo também contempla cendrios em que a demanda excede a capacidade de
alocagdo. Caso ndo seja possivel alocar um aluno em nenhum dos horérios disponiveis,
ele € descartado da solugdo. Cada individuo armazena a contagem total de descartes em
uma variavel especifica, sem manter os dados desses alunos na estrutura final. Essa mod-
elagem permite representar ambientes com recursos limitados, como academias com alta
demanda, e buscar solugdes vidveis mesmo sob restri¢do. A solucdo incorpora a defini¢ao
da estrutura dos individuos, aplicagdo de operadores genéticos de selecdo, crossover e
mutagdo, além de uma funcdo de avaliacdo baseada na competicdo por maquinas € um
critério de parada baseado no niimero de geragoes.
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3.1. Modelagem do Cromossomo

O cromossomo representa uma solucdo candidata a alocag@o dos alunos. Ele é composto
por sete genes: seis correspondem aos horarios disponiveis (das 12h as 17h) e o sétimo
registra a quantidade de alunos néo alocados (valor de descarte). Cada horario é modelado
como uma lista de até 20 alunos. A posi¢do dos genes de hordrio vai de 0 a 5, refletindo
a sequéncia das faixas horarias. A Figura 1 ilustra essa modelagem.

Modelagem do Cromossomo

12h = [alunoA, ..., AlunoB]
13h = [alunoC, ... , AlunoD]
Individuo = 14h = [alunoE, ..., AlunoF]
15h = [alunoG, ..., AlunoH]
16h = [alunol, ... , AlunoJ]

17h = [alunok, ..., Alunol]
Descarte = 0

Aluno = | (Treino, disponibilidade) |

Treino (Exemplo) = | (3,2,5,7,0,2,4.1,2,9) |

|

(12, 14, 17) |

Disponibilidade _ ‘
(Exemplo)

Figure 1. Modelagem do cromossomo. Elaborado pelo autor.
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3.2. Arquitetura Geral do Algoritmo

O algoritmo trabalha com uma populagdo de 50 individuos, cada um contendo seis listas
de horérios e uma varidvel de descarte. Os alunos sdo mapeados para essas listas com base
em sua disponibilidade, ajustada pela subtra¢do de 12 (por exemplo, o hordrio 14 mapeia
para a posicao 2). Além disso, uma lista complementar armazena o nimero de instancias
de cada tipo de maquina disponivel. A arquitetura geral é apresentada na Figura 2.

Implementacg&o do Algoritmo

Implementagéo do Cenario
Genético

Alunos_matriculados =

Populagéo = | [Individuo1, ... , Individuo50]

Aluno = ‘ (Treino, disponibilidade) |

12h = [alunoA, ... , AlunoB]
13h = [alunoC, ... , AlunoD] . _
Individuo = | 14h = [aluncE, ..., AlunoF] Treino (Exemplo) = [ (3.2.5,7.0.2.4,1,2.9) |
15h = [alunoG, ... , AlunoH] |

16h = [alunal, ... , AlunoJ] Disponibilidade _

17h = [alunoK, ... , AlunolL] (Exemplo) | (12,14, 17) |
Descarte = 0

Qntd_Méqs=‘ [Qntd_Maq1, ..., Qntd_Méaq10] ‘

Figure 2. Arquitetura do algoritmo. Elaborado pelo autor.

3.3. Ciclo Evolutivo

O processo de evolugdo segue as etapas classicas de algoritmos genéticos: inicializagdo da
populagdo, avaliacdo por funcdo de aptidao, selecdo, cruzamento, mutagao e substituicio.
A cada geragdo, os melhores individuos sdo preservados por elitismo, enquanto novos
individuos sao gerados por operadores genéticos até que o critério de parada — fixado em
150 geragdes — seja atingido.

3.3.1. Inicializacao
A populacio inicial é construida distribuindo alunos da lista de entrada em hordrios com-
pativeis, respeitando a capacidade méxima de 20 alunos por horario. Caso ndo haja vagas

em hordarios compativeis, o aluno € descartado, incrementando a variavel de descarte do
individuo. Essa distribui¢do € feita aleatoriamente a partir de cdpias da lista original.

3.3.2. Selecao

A selegdo é feita por ranking: os individuos sdo ordenados por aptiddo, e cada um recebe
uma probabilidade de seleciao proporcional ao seu ranking. A férmula utilizada é:
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pli)= Lo (1)
(N+1 —Tj)
=1

=

onde P(i) é a probabilidade de selecdo do individuo i, N é o tamanho da
populagdo, e r; é o ranking do individuo.
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3.3.3. Operadores de Crossover

Dois operadores de crossover foram testados:

Entrelacado: alterna entre os pais na ordem da lista de alunos. Para cada aluno,
tenta aloca-lo no mesmo horario em que aparece no pai. Caso o hordrio esteja cheio, o
aluno € direcionado a uma lista de repescagem e, se ndo puder ser realocado, é descartado.
As Figuras 3 e 4 ilustram o processo.

Crossover Entrelagcado Pt. 1

posicao(AlunoC)? posicao(AlunoC)?
Pai 1 Pai 2
14h 17h

Filho 1 Filho 2

Figure 3. Crossover entrelacado — parte 1. Elaborado pelo autor.

Crossover Entrelagado Pt. 2

posicao(AlunoD)? posicao(AlunoD)?
Pai 2 Pai 1
12h 16h

Filho 1 Filho 2

Figure 4. Crossover entrelacado — parte 2. Elaborado pelo autor.
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Um ponto: divide a lista de alunos ao meio. A primeira metade é herdada direta-
mente do pai correspondente, e a segunda, do outro. O mesmo mecanismo de repescagem
e descarte € aplicado quando necessario.

3.3.4. Mutacao

A mutacdo troca os hordrios de dois alunos que possuam disponibilidade mitua. Essa
troca respeita as restricdes de capacidade dos hordrios e visa manter a viabilidade da
solucdo. A taxa de mutagdo adotada foi de 20%, valor considerado adequado para pro-
mover varia¢des significativas em populacdes com genes extensos.

3.4. Funcao de Avaliacao

A funcdo de aptidao penaliza solu¢des com uso desbalanceado de maquinas e alto nimero
de alunos descartados. Para cada horario, calcula-se:

10

h=> 2% 2)

n=1

onde z,, representa o nimero de vezes que a maquina n € utilizada. A penalidade
por descarte é:

8 3)

em que d é o nimero de alunos ndo alocados. A soma total que define a nota de
fitness do individuo é:

6
F=Y hi+8 @)

i=1

Esse modelo prioriza solugdes que alocam o maior nimero possivel de alunos com
o menor conflito possivel por equipamentos.

3.5. Critério de parada

O critério de parada adotado neste trabalho baseia-se em um nimero fixo de geracdes. O
algoritmo € executado por 150 geragdes, encerrando-se ao final desse ciclo. Essa escolha
permite que o algoritmo explore o espago de solucdes de forma suficientemente ampla,
garantindo tempo hdbil para que melhorias significativas ocorram sem comprometer a
eficiéncia da execucio.

4. Analise de Experimentos

Com o objetivo de avaliar a qualidade das solugdes geradas pelo algoritmo genético, foi
desenvolvida uma simulagdo que representa o funcionamento de uma academia real. A
simulacdo permite mensurar o impacto das diferentes configuragdes do algoritmo no
tempo total de espera dos alunos durante o uso dos equipamentos. Foram testadas
diversas variagdes, incluindo diferentes métodos de selecdo, operadores de crossover,
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nimero de geracdes e comparacdo com uma heuristica de busca local, o algoritmo gu-
loso [Cormen et al. 2022]. A andlise considera tanto os valores da funcdo de avaliacdo
quanto os resultados empiricos da simulacdo, incluindo o tempo de execugao.

4.1. Descricao da Simulacao

A simula¢do modela uma academia com 10 tipos distintos de equipamentos, cada um
representado por um semdforo. O valor inicial de cada seméforo corresponde & quantidade
de instancias disponiveis daquele equipamento, permitindo simular a competi¢io entre
usudrios em tempo real. Os semaforos sdo armazenados em uma lista, sendo o indice da
lista equivalente ao identificador do equipamento. Por exemplo, se ha trés instincias do
equipamento 0, o seméforo na posicao 0 da lista € inicializado com valor 3.

Cada aluno é representado por uma thread que executa a fung¢ao treinar, simulando
o comportamento do usudrio durante seu horario de treino. O treino consiste em uma lista
de 10 nimeros inteiros entre 0 e 9, indicando a sequéncia de equipamentos que o aluno
pretende utilizar.

Durante a simulacio, a thread tenta adquirir um dos equipamentos indicados em
seu treino. Caso pelo menos um esteja disponivel, o seméforo correspondente é adquirido,
e a thread permanece utilizando o equipamento por um tempo fixo associado aquele tipo
de maquina. Se nenhuma das opg¢des estiver disponivel, a thread aguarda 0,1 segundo
antes de tentar novamente, adicionando esse intervalo ao tempo de espera acumulado
do aluno. Esse processo se repete até que todas as maquinas necessarias tenham sido
utilizadas.

A simulacdo é executada separadamente para cada um dos seis hordrios
disponiveis, com os alunos alocados em cada horério competindo entre si pelos recursos
da academia. Ao término do treino de todos os alunos, a simula¢io acumula o tempo total
de espera global, permitindo comparagdes quantitativas entre diferentes agendamentos.

§# Academia Gymsys = m] X

Tempo de espera total: 101.40000000000002

squina 0 - 1 uni q 1-1 unidade(s) squina 2 - 1 unidade(s) squina 3 - 1 unidade(s)
Alun.n 12 O Alun.n 15 Alun.n 18
Magquina 4 - 1 unid: ) Maquina 5 - 1 unidade(s) Méquina 6 - 2 unidade(s) Magquina 7 - 3 unidade(s)
Alugo 8 AIun.o 4 O O O Alun.O 14 Alu?o 9
Maquina 8 - 3 unidade(s) Maquina 9 - 5 unidade(s)
O Alugz 16 Alu!: 14 O O 0 0 Alu!u 5

Figure 5. Interface da simulagcao com academia em uso. Elaborado pelo autor.

4.2. Parametros da Simulacio

Os parimetros da simulacdo foram definidos para refletir um ambiente realista de
academia. A quantidade de instincias por tipo de equipamento foi configurada da seguinte
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forma: 1,1, 1,1, 1,1,2,3,3e5, para os tipos de equipamento de 0 a 9, respectivamente.
Os tempos de uso atribuidos a cada tipo foram: 0,3, 0,3, 0,4, 0.4, 0,5, 0,5, 0,7, 1,0, 1,2 e
1,5 segundos.

A escolha desses valores foi baseada na observagdo pratica de que equipamentos
com maior tempo de uso — como esteiras e bicicletas — geralmente estdo disponiveis em
maior quantidade, enquanto equipamentos utilizados por periodos mais curtos — como
madquinas de treino localizado — tendem a ser mais escassos.

Essa abordagem permitiu uma avaliag@o pratica e visual do desempenho do algo-
ritmo em condi¢des realistas, destacando o impacto das estratégias de alocagdo no tempo
de espera dos alunos e na utilizagao eficiente dos equipamentos.

5. Resultados

Quatro cendrios experimentais foram definidos para calibrar os parametros do algoritmo
e avaliar seu desempenho. As métricas consideradas em cada cendrio foram: a nota
de fitness do melhor individuo da geracdo final, o tempo total de espera dos alunos na
simula¢do e o tempo de execugdo do algoritmo. A combinagdo dessas métricas permite
mensurar a eficicia do método na geracao de solugdes vidveis dentro de um intervalo de
tempo aceitavel.

Cada cendrio foi executado 20 vezes de forma independente, utilizando listas dis-
tintas de alunos em cada execucdo. Em comparag¢des paramétricas — como troca de
método de selecdo, tipo de crossover ou nimero de geragdes — a mesma sequéncia de lis-
tas foi mantida para todas as variagdes. Essa estratégia assegura que as diferencas obser-
vadas entre os resultados sejam atribuidas exclusivamente as mudangas nos parametros, e
ndo a variagdes nos dados de entrada.

No Cenario A, avalia-se o impacto do método de seleg¢do, comparando as abor-
dagens por torneio, ranking e roleta. O Cendrio B investiga o efeito do operador de
recombinacdo, contrastando os métodos de crossover entrelacado e de um ponto. O
Cenario C analisa o impacto da extensdo do ndmero de geracdes, comparando os re-
sultados obtidos na 100? e na 150* geragdo de uma mesma execug¢io, mantendo o critério
de parada em 150 gera¢des. Por fim, o Cenario D compara o desempenho da melhor
configuracdo do algoritmo genético — definida a partir dos cendrios anteriores — com
uma heuristica gulosa implementada para o mesmo problema de agendamento.

Salvo nos casos em que o parametro estava sendo alterado intencionalmente para
avaliacdo, os valores-padrdo utilizados foram: populacdo de 50 individuos, elitismo
de 2 individuos, taxa de mutagdo de 20%, método de sele¢do por ranking, crossover
entrelagado e critério de parada em 150 geracgoes.

5.1. Cenario A: Métodos de Seleciao

Neste cendrio, avaliou-se o desempenho do algoritmo ao empregar trés métodos distin-
tos de selecdao de pais: sele¢do por torneio, por ranking e por roleta. Esses métodos
determinam quais individuos da populag@o serdo responsaveis pela geracdo da préxima
populacdo, influenciando diretamente a convergéncia do algoritmo.

A selecdo por ranking apresentou o melhor desempenho em todas as execugdes,
gerando individuos com menor nota de fitness. A sele¢do por torneio ficou consisten-
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temente em segundo lugar. Embora a roleta tenha ocasionalmente superado o torneio,
a diferenca foi marginal, e seu desempenho médio permaneceu inferior nas demais
execugoes.

Nos testes de simulag@o, os resultados acompanharam o padrao observado na fit-
ness: a selecdo por ranking resultou, na maioria dos casos, nos menores tempos de espera
total. Quando ndo obteve o melhor resultado absoluto, a diferenca para o melhor método
foi pequena. A selecdo por torneio manteve desempenho intermediario, enquanto a roleta
obteve os piores resultados em tempo de espera na maioria das execugoes.

Quanto ao tempo de execugdo do algoritmo, a sele¢@o por torneio foi a mais efi-
ciente, devido a sua menor complexidade computacional. As estratégias por ranking e
roleta apresentaram tempos de execugdo semelhantes, dado que ambas exigem o célculo
de probabilidades especificas para cada individuo da populacio.

Diante dos resultados, a selecdo por ranking foi adotada como configuracio
padrdo do algoritmo, considerando seu desempenho superior nas métricas avaliadas. A
selecdo por roleta, por sua vez, foi a menos eficaz, o que estd alinhado com sua limita¢do
em cendrios com alta disparidade entre os valores de fitness, onde tende a concentrar as
chances em poucos individuos e comprometer a diversidade da populagao.

5.2. Cenario B: Crossover

No cendrio B, avaliou-se o desempenho do algoritmo genético utilizando dois métodos
distintos de crossover: o crossover entrelagado e o crossover de um ponto. O primeiro
método distribui os alunos da lista de origem de forma alternada entre os individuos filhos,
enquanto o segundo realiza a distribuicio de maneira continua, alternando apenas a partir
da metade da lista.

Os resultados demonstraram uma vantagem geral do crossover entrelacado. Em
termos de fitness, este método superou o crossover de um ponto em 65% das execugdes,
com diferencas variando entre 5% e 33%. Nas execucgdes em que o crossover de um
ponto obteve melhor desempenho, as melhorias variaram de 3% a 24%. Na simulacéo, o
crossover entrelagado também apresentou melhor desempenho em 65% dos casos, sendo
que 76% dessas execugdes coincidiram com as melhores notas de fitness, indicando uma
forte correlagdo entre o valor de aptidao calculado e o desempenho pratico.

Quanto ao tempo de execugdo, ndo foram observadas diferencas significativas
entre os métodos, com variacdes minimas na maioria dos casos e vantagens pontuais
distribuidas de forma equilibrada. Diante desses resultados, optou-se pelo crossover
entrelacado como método padrio, devido ao seu desempenho mais consistente tanto em
termos de fitness quanto em simulagdes praticas. O tempo de execugdo, por ndo apresentar
diferencas relevantes, nao foi um fator determinante na escolha.

5.3. Cenario C: Nimero de Geracoes

No cendrio C, avaliou-se o desempenho do algoritmo ao estender a execucdo em 50
geracdes adicionais, totalizando 150 geragdes. Comparou-se a solugdo obtida na 100?
geracdo com aquela gerada ao final da 150°, observando que métricas como a nota de
fitness tendem obrigatoriamente a apresentar alguma melhora devido a continuidade da
execucdo. Por esse motivo, a andlise considerou a propor¢ao dessa melhora em relacio ao
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aumento no tempo de execucdo. Ja a avaliagdo das solu¢des na simula¢do ndo apresenta
ressalvas metodoldgicas, pois ndo ha garantias de que a solugdo apds 150 geragdes terd
desempenho superior a da 100 geracao.

Os resultados de fitness apresentaram melhoras variando entre -1% e -32%,
demonstrando que o ganho ndo segue uma relagdo linear com o aumento de 50% no
numero de geracdes. Esse comportamento é consistente com o principio de convergéncia
em algoritmos evolutivos, onde a populacdo tende a se estabilizar em solugdes 6timas
locais apds determinado niimero de geracdes. A simulag@o revelou um cendrio misto,
com casos de melhora (-1% a -14%) e piora (1% a 12%) no desempenho, porém com
claro predominio de melhorias: em cinco execugdes os ganhos superaram 10%, enquanto
apenas uma execuc¢do apresentou piora equivalente.

O tempo de execuc¢do aumentou entre 40% e 80%, superando a previsdo tedrica
de 50% associada a mudanga de 100 para 150 geracdes. Apesar disso, o tempo final
permaneceu em niveis aceitdveis, considerando que a duragdo original ja era reduzida.
Embora os resultados tenham ficado abaixo das expectativas iniciais, as melhorias no
desempenho foram significativas. O aumento no tempo de processamento, ainda que rel-
evante, nao inviabilizou a operacdo do algoritmo. Conclui-se que a decisdo de manter 150
geragdes mostrou-se adequada, pois equilibrou ganhos de performance com um tempo de
execucdo dentro do esperado, especialmente considerando que a maioria dos casos testa-
dos apresentou resultados positivos.

67



5.4. Cenario D: Algoritmo Genético Vs. Algoritmo Guloso

No Cenirio D, realizou-se uma avaliacdo comparativa entre o algoritmo genético desen-
volvido e uma abordagem gulosa para alocag@o de alunos em horarios de academia. O al-
goritmo guloso, que em cada etapa faz a escolha localmente 6tima [Cormen et al. 2022],
foi implementado seguindo uma estratégia deterministica: para cada aluno, avaliam-se
todas as possiveis alocacdes nos hordrios disponiveis, selecionando aquela que minimiza
imediatamente a fung@o fitness (a mesma utilizada pelo algoritmo genético), conforme
ilustrado na Figura 6.

Execucgéo do Algoritmo Guloso

Nota Fitness:
Possivel Solugéo 1

:@jjj:x

Possivel Solugéo 2
Solugéo escolhida

@I /io\ e

Possivel Solugéo 3

17h= Q = A(x X
(Préximo aluno)

Horérios Disponiveis =
[15h, 16h, 17h]

Figure 6. Execuc¢ao do algoritmo guloso. Elaborado pelo autor.

Para o algoritmo genético, utilizaram-se os parametros que obtiveram melhor de-
sempenho nos testes preliminares. Os resultados demonstraram que o algoritmo genético
superou consistentemente a abordagem gulosa em qualidade de solucdo. Em todas as
execucgdes, apresentou valores de fitness inferiores, com diferencas significativas em al-
guns casos. Na simulagdo, o algoritmo genético também obteve melhor desempenho na
maioria dos casos, com as raras vantagens do método guloso sendo marginais.

Quanto ao tempo de execucdo, o algoritmo guloso confirmou sua principal van-
tagem, sendo consideravelmente mais rdpido em todas as execugdes, com tempos pelo
menos 7500% menores. Contudo, essa vantagem operacional nio se traduziu em mel-
hor qualidade de soluc¢do. Os resultados indicam que, para este problema especifico, a
complexidade adicional do algoritmo genético justifica-se pela obtengdo de solugdes sig-
nificativamente melhores, tanto em termos de fitness quanto no desempenho prético na
simulag¢do, embora com um custo computacional substancialmente maior.

6. Conclusoes

Os experimentos demonstraram que a abordagem ¢é eficaz ao distribuir melhor os alunos
nos horérios disponiveis, minimizando conflitos pelo uso de maquinas. Entre os métodos
utilizados, a sele¢@o por ranking apresentou o melhor desempenho, gerando solu¢des mais
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eficientes, enquanto o crossover entrelacado superou o crossover de um ponto. O aumento
do nimero de geracdes para 150 também contribuiu para melhorar significativamente a
qualidade das solug¢des, com impacto moderado no tempo de execugdo.

A comparagdo com o algoritmo guloso evidenciou a superioridade do algoritmo
genético em termos de qualidade das solucdes, ainda que com maior tempo de proces-
samento. Isso torna o algoritmo genético mais indicado para cendrios onde a qualidade
da alocacio € prioritdria, enquanto o algoritmo guloso pode atender bem a situagdes que
exigem rapidez na resposta.

Como propostas para trabalhos futuros, sugere-se a adaptacdo do modelo para
treinos com duragdes variadas e horarios mais flexiveis, refletindo melhor a realidade dos
usuarios. Também seria relevante permitir quantidades varidveis de exercicios por treino e
incorporar alunos que ndo utilizam o sistema de agendamento, oferecendo a esses usuarios
sugestdes baseadas na ocupacdo da academia. Além disso, a ado¢@o do paradigma orien-
tado a agentes pode enriquecer a simulag¢do ao permitir interacdes dindmicas entre alunos
e equipamentos. Por fim, a combinacdo do algoritmo genético com outras técnicas, como
programacdo dindmica ou aprendizado de méquina, representa um caminho promissor
para aprimorar a qualidade e a eficiéncia das solugdes geradas.
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