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RESUMO

A aplicagao de redes neurais a problemas de otimizacéo, de-
vido a dificuldade deste tipo de problema, tem se tornado
uma op¢ao na busca por solugdes em tempos aceitaveis. Este
artigo apresenta um modelo de rede neural aplicado a Pro-
blemas de Satisfagdo de Restrigbes. O modelo utiliza redes
neurais especificas para identificar solugbes candidatas que
violam restricoes ao problema. Uma implementacao para o
problema de Distribuicdo de Tarefas foi feita para analisar
a aplicabilidade do modelo a este tipo de problema. Nesta
implementagao, foram desenvolvidas estratégias que permi-
tissem treinamento mais rapido das redes e melhor identifi-
cagao de caracteristicas especificas nas solu¢ées candidatas.
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ABSTRACT

Application of neural networks to optimization problems,
due to the complexity of such problem, has become an op-
tion in the search for getting solutions in acceptable times.
This paper presents a neural network model applied to Cons-
traints Satisfaction Problems. The model aims to utilize
specific networks to identify candidate solutions that vio-
late constraints to the problem. An implementation to the
Timetabling Problem was made in order to analyze the ap-
plicability of the model to this type of problem. In this
implementation, strategies were developed to allow faster
network training and better identification of specific charac-
teristics in the candidate solutions.
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1. INTRODUCAO

Uma Rede Neural Artificial assemelha-se a rede neural
do cérebro humano e dos animais, principalmente por sua
capacidade de aprendizagem, pela utilizagao de forgas/pe-
sos para ressaltar a importancia de determinadas entradas
e pela capacidade de modificar sua estrutura de acordo com
os conhecimentos adquiridos. Desta forma, tais redes po-
dem utilizar acontecimentos obtidos no passado para tomar
decisOes sobre acontecimentos no presente ou futuro.

As redes neurais utilizam métodos heuristicos para tomar
decisbes a partir de conhecimentos adquiridos. Este com-
portamento “decisério” pode se tornar uma boa opcao na
busca por solugbes adequadas para problemas em que a uti-
lizagao de métodos deterministicos nao produziu bons resul-
tados. Sobretudo, diferentes estratégias podem ser usadas
como forma de evidenciar caracteristicas especificas em so-
lucoes e, com isto, permitir o treinamento e aplicagao de
redes neurais a problemas de otimizacgdo, por exemplo, na
solugéo do problema de distribuicdo de tarefas ( Timetabling
Problem [4]).

Este trabalho tem como objetivos apresentar conceitos
importantes da implementacdo de redes neurais artificiais,
descrever um modelo para aplicagdo de redes neurais a pro-
blemas de satisfagdo de restri¢oes (Constraint Satisfaction
Problem - CSP [11]) e descrever detalhes de uma aplicagao
destas redes ao problema de distribuicdo de tarefas em uma
universidade.

Com esse propdsito, a Segdo 2 apresenta a definicdo do
problema de satisfacdo de restrigoes. A Secdo 3 descreve
conceitos importantes sobre a implementagdo de redes neu-
rais utilizando o software Matlab, principais arquiteturas e
processo de aprendizagem. A Sec¢do 4 descreve caracteristi-
cas relevantes com relagdo a modelagem e utilizagdo destas
redes e a Sec@o 5 descreve trabalhos relacionados. Um mo-
delo para aplicag@o de redes neurais a problemas de satisfa-
cao de restri¢oes é descrito na Secdo 6 e uma aplicacao deste
modelo ao problema de distribuicdo de tarefas é apresen-
tado na Secdo 7. Finalmente, na Secao 8, sdo apresentadas
as consideragoes finais dos autores.

2. SATISFACAO DE RESTRICOES

A satisfag@o de restrigdes é uma técnica para modelagem
e solucdo de problemas computacionais. A satisfacdo das
restrigoes depende de uma descrigao declarativa do problema
que consiste em um conjunto de varidveis e seus respectivos
dominios. Cada dominio é composto por um conjunto de
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valores possiveis e as restrigoes restringem o conjunto de
combinagoes possiveis das varidveis.

Um problema de Satisfagdo de Restrigdes, do inglés Cons-
traint Satisfaction Problem - CSP, é um par (S, ¢), onde S é
um espago de busca livre e ¢ é uma férmula (funcdo boole-
ana sobre S) [11]. A solucao de um problema de satisfagao
de restrigoes é um s € S com ¢(s) = true. Usualmente, um
CSP ¢ iniciado como um problema de encontrar uma ins-
tanciacdo para as varidveis vi,...,v, com dominios finitos
D1, ..., D, tais que as restrigoes ci,...,cn, definidas para
as varidveis (ou algumas delas), sejam satisfeitas. O leitor
pode encontrar mais informagcoes sobre o CSP em [8, 14].

3. REDES NEURAIS

Uma Rede Neural [15] consiste de um conjunto de unida-
des de processamento basico (neurdnios) que sdo organizados
em camadas e se comunicam enviando sinais de uma para
outra, com cada conexao associada a um peso. Um Neuronio
(veja Figura 1) é a representacao de uma unidade bésica de
processamento. Este recebe sinais de entrada, por meio da
camada de entrada ou de outros neurénios, que sao multi-
plicados pelos pesos das respectivas conexoes e, juntamente
com a bias, sdo somados por meio de uma fungdo somatdrio.
A bias' é usada como uma forma de ajustar todas as entra-
das. Uma fungdo de ativagdo determina exatamente como
deve ser a saida do neurénio.

sinais de fungdo | fungdo de sinal de
pesos/forgas e . .
entrada | | somatério | ativagdo | saida
\ \ | |
e, Pei

O \
e | Pes | A | |
2 0— —> ——>| Jo > ¢
o | | <4 | |
* \ A \ \
e, Per | |

o | DPbias | | |

bias

Figura 1: Unidade bédsica de processamento - Neurénio [15].

A arquitetura de redes neurais é baseada na construgdo
de blocos ou camadas, com um ou mais neurdnios, que exe-
cutam o processamento. As trés principais configuragées
para uma rede neural sao: feed forward com uma camada;
feed forward com multiplas camadas; e redes recorrentes. O
termo feed forward é usado para representar redes neurais
em que os sinais sdo transportados em uma unica diregao,
ou seja, sem recorréncia (feedback).

A arquitetura mais simples de uma rede neural é definida
com uma Unica camada e um ou mais neuronios represen-
tando a(s) saida(s) da rede (veja Figura 2). Neste caso, a
camada contendo os dados de entrada nao é contada porque
nenhum tipo de processamento é efetuado nesta camada.

Muiltiplas camadas intermediarias podem ser utilizadas
para dar maior flexibilidade & rede na adequagédo da estru-
tura a problemas que exigem maior processamento de da-
dos. E importante ressaltar que a rede neural é composta
de unidades de processamento béasico, ou seja, cada neurd-
nio recebe um conjunto de sinais, faz um somatoério e exibe

LA bias pode ser usada como um conceito estatistico para
avaliar modelos antes do treinamento ou como um tipo de
neurdnio especifico, chamado de neurdnio bias.

uma saida. Desta forma, para a grande maioria dos pro-
blemas, uma unica camada de saida com alguns neurdnios
ndo conseguird bons resultados. A Figura 3 apresenta uma
arquitetura em duas camadas, com quatro neurénios na ca-
mada intermediaria e dois neurdnios na camada de saida.

O projetista da rede neural pode fazer uso de recorréncia
na arquitetura da rede. Este tipo de projeto de rede se ca-
racteriza por permitir que as saidas dos neuroénios em uma
camada sejam entradas para neur6nios em camadas prece-
dentes (veja Figura 4). Em alguns casos, o projetista deve
fazer uso de unidades de atraso (delay) para evitar que um
neurdnio processe uma informagao que ainda estd depen-
dente do processamento de outros neuronios.

camada de
saida

sinais de
entrada

camada de
saida

camada
intermediaria

sinais de
entrada

Figura 3: Multiplas camadas.

operadores

sinais de de delay

entrada

> 0-0¢
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o

Figura 4: Redes Recorrentes.
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Dois aspectos importantes devem ser considerados no pro-
jeto de uma rede neural, o Conhecimento e a Aprendizagem.
O conhecimento se refere as informagoes armazenadas ou
modelos usados por uma pessoa ou maquina para interpre-
tar, prever e apropriadamente responder ao mundo exterior
[15]. Em redes neurais, o conhecimento fica armazenado na
prépria estrutura da rede, com a utilizagao de pesos sindp-
ticos e bias, e representa modelos caracterizados por mape-
amentos de entrada e saida de informagoes.

Aprendizagem é um processo em que os parametros livres
de uma rede neural sao adaptados por meio de um processo
de estimulacdo pelo ambiente da rede [15]. Desta forma, no
processo de aprendizagem, a rede é estimulada pelo seu am-
biente (com informagoes passadas pela camada de entrada),
recebe mudangas em seus parametros (ajustes para adequar
a saida da rede) e pode responder de maneira diferente.

4. MODELAGEM DE REDES NEURAIS

Para definir a arquitetura de uma rede neural, em geral,
o projetista comeca definindo uma rede de tamanho minimo
e, caso nao consiga treina-la, inicia um processo que envolve
aumentar sucessivamente o nimero de camadas intermedia-
rias e neurdnios nas camadas até conseguir uma taxa de erro
aceitdvel. Este processo também pode ser visto como um
problema de otimizacao em que o objetivo é encontrar uma
configuragdo de rede com taxa de erro minimo. Neste caso,
primeiro diferentes arquiteturas de rede (redes candidatas)
sao treinadas, depois sao estimados os erros de generalizagao
para cada uma e, por fim, a rede com erro de generalizagao
minimo € selecionada.

A relagd@o entre os erros que acontecem no treinamento e
na generaliza¢do com o tamanho da rede neural (em camadas
ou neuré6nios) revela um tamanho ideal/étimo da rede neural
[5]. Isto implica que o aumento do tamanho da rede na fase
de treinamento diminui a quantidade de erros nesta fase.
No entanto, a partir de certo ponto, comega a influenciar de
forma negativa a quantidade de erros que acontecem na fase
de generalizacdo. Outros aspectos podem ser importantes
na modelagem de redes neurais, tais como:

e Dividir e validar dados. Técnicas de divisao dos dados
estao relacionadas com as formas de dividir o conjunto
de dados disponiveis em dados de treinamento e da-
dos de teste (generalizagdo). A validacdo tém como
objetivo fornecer parametros que possam ser iteis no
processo de selecao de uma rede 6tima.

e Utilizar informacbes a priori. Utilizacdo de conheci-
mentos prévios tém como objetivo diminuir as possi-
bilidades de ajustes de parametros livres na corregao
de erros em redes backpropagation [15], geralmente fa-
zendo com que a saida de um neurénio em uma camada
nao seja entrada para todos os neurénios nas camadas
seguintes.

e Gerar automaticamente a estrutura da rede. O Cas-
cade Correlation [7] é um algoritmo de aprendizagem
supervisionado que define uma arquitetura “6tima” para
a rede neural. Ao invés de ajustar os pesos em uma
rede com uma topologia fixa, o algoritmo comega com
uma rede minima, entao automaticamente treina e adi-
ciona novas unidades de camadas intermedidrias, uma
a uma, criando uma estrutura multicamadas.

S. TRABALHOS RELACIONADOS

Diferentes estratégias ja foram utilizadas para resolver
problemas de satisfagdo de restrigbes. A dificuldade de de-
senvolvimento de algoritmos deterministicos para o CSP ser-
viu de motivagao para Eiben e Ruttkay [6] utilizarem algorit-
mos genéticos na solugao deste tipo de problema. Os autores
fizeram transformagées no problema original e aplicaram al-
goritmos evoluciondrios a estas transformagoes. Uma carac-
teristica importante desta forma de solucdo do CSP é que
as transformagdes podem acarretar em situagées ainda mais
dificeis de serem resolvidas que o préprio problema original.

A combinacdo de algoritmos (algoritmos hibridos) pode
ser uma alternativa interessante na solucao do C'SP. Prosser,
P. [12] utilizou a combinagao de algoritmos cldssicos para for-
mar quatro algoritmos hibridos (backmarking com backjum-
ping, backmarking com conflict-directed backjumping, forward
checking com backjumping e forward checking com conflict-
directed backjumping). Em uma abordagem similar, algorit-
mos hibridos foram utilizados para solucionar o CSP com
base em tarefas de configuragdo de sistemas [17].

Redes neurais também tém sido uma boa opcao na solugao
de CSPs. Adorf et al. [1], desenvolveram um algoritmo ba-
seado em redes Hopfield para resolver varios tipos de CSPs,
dentre eles o problema das N-Rainhas (N-Queen Problem).
Outro exemplo da aplicagdo de redes neurais na solucao do
CSP foi apresentada por Wang e Tsang [16]. Os autores as-
sociaram as varidveis do problema & ativagdo de neurdnios
para fazer com que as restri¢es representem as conexdes da
rede, possivelmente com pesos diferentes. Assim, quando a
rede converge, o conjunto de neurdnios representando um
conjunto de associagdes formam uma solugdo. Um dos pro-
blemas da utilizagao deste tipo de técnica é que a rede pode
convergir para um local minimo.

Mais recentemente, outros trabalhos tém abordado a uti-
lizagdo de redes neurais para resolver o problema de satis-
facdo de restricbes. Dentre as estratégias mais satisfaté-
rias estd a utilizagdo das Redes Neurais de Hopfield. Este
tipo de rede neural é inspirada em conceitos das areas de
fisica, dindmica n&o-linear e tem como principais caracte-
risticas: unidades computacionais nao-lineares; simetria nas
conexoes sindpticas; e sdo totalmente realimentadas (exceto
auto-realimentagao). O leitor pode encontrar mais informa-
¢oes sobre a utilizagdo das Redes Neurais de Hopfield em [2,
3,9, 10].

6. MODELO APLICADO AO CSP

O modelo aqui proposto tem como objetivo definir e trei-
nar redes neurais para identificar solucoes (geradas aleatori-
amente) que violem as restrigdes para o problema de satisfa-
¢ao de restrigdes (veja na Figura 5). Ou seja, deve ser criada
uma rede neural para identificar solugbes que violem cada
restricdo do problema. As solugdes sdo passadas individual-
mente a cada rede e separadas de acordo com as restrigcoes
que foram violadas. Por fim, o modelo disponibiliza bancos
de dados contendo solugoes que nao violem nenhuma restri-
¢ao e solugdes que violem 1, 2, ... , n restrigdes (que podem
ser consideradas relaxagdes para o problema).

Na Figura 5, as redes neurais (R1, Rz, ..., R,) sdo repre-
sentadas por nuvens e os cilindros sao bancos de dados con-
tendo inicialmente o conjunto total de solugoes candidatas.
Ap6s a execugdo de cada rede, sdo criados novos bancos de
dados contendo o conjunto de solugoes que violam alguma

266

Revista de Sistemas e Computacéo, Salvador, v. 9, n. 2, p. 264-271, jul./dez. 2019
http://www.revistas.unifacs.br/index.php/rsc



restricao (“solugdes violam Rx”), e o conjunto de solugoes
que ndo violam nenhuma restrigdo para problema (“solugdes
apds Rx”).

Na implementacao do modelo, o sistema deve funcionar
como um “testador de solugbes”, ou seja, as redes neurais
devem ser criadas a partir das restrigoes para um problema
e aplicadas individualmente as solugdes candidatas (gera-
das aleatoriamente) em busca de solugbes que nao violem
nenhuma restri¢ao ou, solugdes que violem um nimero/con-
junto permitido de restrigoes (relaxagbes ao problema). A
seguir, sdo descritos os passos necessarios na implementagao
do modelo:

1. Gerar as solugoes candidatas (criar o banco de dados
inicial “solugoes”);

2. Gerar solugoes de treinamento para cada uma das re-
des;

3. Definir e treinar as redes neurais;

4. Aplicar a primeira rede neural (Ri) ao conjunto de
solugdes candidatas (solugoes);

5. Aplicar a segunda rede neural (R2) aos resultados ob-
tidos com a rede neural Ry (“solugdes apds R1”);

6. Aplicar a rede neural R,, aos resultados obtidos com a
rede neural R,_1 (“solugdes apds R,—17).

solucdes

solucoes .
§ violam R1

relaxacoes
.{ parao
problema
<
M’e— 1 R
solucoes solugoes
ap6s R1 violam R2
~ S

<
MNe—
solucdes _S.(?.I' solugdes
ap6s R2 violam Rn
N—

ndo violam

restricoes

Figura 5: Modelo Aplicado ao Problema de Satisfagao de
Restrigoes.

O modelo proposto, além de permitir a aplicagdo de redes
neurais a problemas de satisfagao de restrigdes, também per-
mite: o agrupamento de solugoes candidatas de acordo com
caracteristicas especificas; a identificagdo de relaxagbes ao
problema (solugdes candidatas que violam alguma restrigao
mas ainda podem ser utilizadas como solucoes parciais para
o problema); e também pode disponibilizar diferentes solu-
¢bes que nao violam nenhuma restricao (desde que o sistema
pode continuar em execugdo, mesmo apos a identificagdo de
alguma solu¢do que néo viola nenhuma restrigao).

7. IMPLEMENTACAO PARA O STP

O modelo proposto neste artigo foi testado em uma versao
do Problema de Distribui¢ao de Tarefas (School Timetabling
Problem - STP) para fazer a distribui¢do de tarefas a pro-
fessores do Instituto de Informaética da Universidade Fede-
ral de Goids. A implementagao foi feita com a utilizagdo do
software Matlab [13] e todos os experimentos foram feitos
em um desktop com processador Intel Core 2 Duo 2.20GHz
e 2.00GB de RAM. As SegOes seguintes descrevem o pro-
blema, modelagem e implementacdo, estratégias utilizadas
e resultados obtidos.

7.1 O Problema

O problema foi dividido em duas etapas: alocagio de pro-
fessores para ministrar disciplinas do curso; e alocacdo de
outras atividades para os professores. Na primeira etapa,
foram consideradas a distribuigdo de horarios a priori (ho-
rario de aulas pré-definido) e a existéncia de um nimero
minimo de professores para ministrar todas as disciplinas.
Além disso, a alocagdo de disciplinas deve respeitar as se-
guintes restricoes:

e Um professor ndo pode ser associado a duas disciplinas
que tenham aulas no mesmo horario;

e A distribuicdo de disciplinas deve ser feita tentando
satisfazer as preferéncias dos professores (cada profes-
sor indica trés disciplinas com prioridade alta, média
e baixa);

e Um professor deve ficar, necessariamente, com uma a
trés disciplinas por semestre;

e Cada professor deve ser associado a pelo menos uma
disciplina de prioridade 1 ou 2, segundo suas preferén-
cias.

Na segunda etapa, outras atividades (orientagao de alu-
nos, participacdo em comissoes, etc.) devem ser alocadas
para os professores. Neste caso, deve ser considerada a dis-
ponibilidade de horas do professor e nao os horérios. Esta
distribuicdo de atividades deve ser gerada de forma dina-
mica, ou seja, quando uma nova demanda surgir, devera ser
indicado um professor para atendé-la.

7.2 Modelagem e Implementacio

As redes foram definidas por meio de experimentos na
busca por estruturas que retornassem melhores resultados.
A Figura 6 mostra como foram definidas as arquiteturas
para as redes utilizadas na primeira etapa (R, para iden-
tificar solugbes candidatas com professores sem disciplinas
associadas, e R2, para identificar solugoes candidatas com
professores com mais de 3 disciplinas associadas). A Figura
7 mostra a estrutura da rede R3, definida na segunda etapa
para fazer a distribuicdo dinamica das tarefas.

As redes R1 e R2 tém como entrada um vetor de 35 po-
sigbes (solugdo candidata), trés camadas intermedidrias (a
primeira com 40 e as outras duas com 20 neurdnios) e uma
camada de saida (com um neurénio). O Algoritmo 1 des-
creve a definigdo e treinamento da rede RI. A rede R2 foi
definida e treinada de maneira similar a rede R1.
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Figura 6: Rede R; - Identificar Solugées candidatas com

professores sem disciplinas.
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Figura 7: Rede R3 - Distribuicao dinamica das tarefas.

Algoritmo 1: Arquitetura para a rede R1.

1

2 |redeRl=newff ([1 21;1 21;1 21;1 21;1 21;
301 21:1 21;1 21;1 21;1 21;1 2151 21;1 21;
4 (1 21;1 21;1 21;1 21;1 21;1 21;1 21;1 21;
501 21:1 21:1 21:1 21:1 21:1 21:1 21:1 21:
6 |1 21:1 21:1 21;1 21;1 21;1 21:],[0 1],
7 1[40 20 20]);

8 |rede_R1 = train(rede_R1, sort(trainR1(:,
9 horario(:,1))’),trainRl_res’);
10

=W N

A rede R3 tem como entrada um vetor de quatro posicoes
(quantidade de aulas de cada um dos professores e a ta-
refa a ser distribuida), duas camadas intermedidrias (ambas
com 10 neurénios) e uma camada de saida (com um neurd-
nio). O Algoritmo 2 mostra como foi definida a rede R no
Matlab. O comando newff (linha 1) define os quatro para-
metros para os valores de entrada da rede (correspondente
a faixa de valores para cada parametro), a faixa de valo-
res correspondente aos cdigos dos professores (de 1 a 21) e
a quantidade de neurdnios nas duas camadas. O comando
train (linha 2) define qual é a rede a ser treinada (redeR3),
os dados de entrada (colunas 1, 2, 3 e 4 da matriz trainR3) e
os resultados desejados para cada uma das entradas (coluna
5 da matriz trainR3).

Algoritmo 2: Arquitetura para a rede R3.

redeR3 = newff([100 700; 1 10; 1 10; 1 10;],
1 21],[10 10]):
redeR3 = train (redeR3,trainR3(:,[1,2,3,4])’,
trainR3(:,[5])’);

Na primeira etapa, uma solugdo candidata para o pro-
blema foi formada a partir do horario de aulas dos profes-
sores, ou seja, um vetor de 70 posigoes correspondente a 35
disciplinas (cada disciplina ocupando 2 posigdes no vetor)
que devem ser distribuidas a 21 professores do curso de ci-
éncia da computagdo. Foi construido um banco de dados
com 50.000 solugdes candidatas (geradas a partir do hord-
rio de aulas definido a priori) para professores e disciplinas
selecionados aleatoriamente.

As duas redes criadas para a primeira etapa (RI e R2),
foram treinadas com 2.500 solugdes “boas” (que nao violam
nenhuma restrigdo) e 2.500 solugdes “ruins” (que violam al-
guma restri¢do), e trabalharam sobre as 50.000 solugdes can-
didatas. A Figura 8 apresenta como foram definidas as so-
lucoes candidatas e as redes R1 e R2.

Para segunda etapa, uma unica rede neural (R3) foi trei-
nada a partir da carga horaria definida na distribuicao de
disciplinas da primeira etapa e a area da tarefa a ser dis-
tribuida (por exemplo: Algebra7 Algoritmos, Internet, etc.).
Assim, uma nova tarefa a ser distribuida deve ser analisada,
de acordo com a carga horaria e o conjunto de disciplinas
que cada professor esta habilitado a ministrar.

O Algoritmo 3 descreve como foram geradas 500 solugoes
para treinamento da rede R3. Neste caso, a area é “area
100” (linha 2), cada professor nesta drea recebe uma carga
horaria aleatéria (linhas 3, 4 e 5) e a rede seleciona qual
professor da “area 100” (linhas 6 a 12) que possui menor
carga horaria.
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Professores
1 Adriano
2 Maria
21 Felipe
solugdes/horario
1 2 70
1 Algebra L. | Comp. Par. Algebra L.
Adriano Felipe V¥ Adriano
5 Mat. Discreta | Mat. Discreta Comp. Par.
Adriano Adriano Felipe
Célculo 1 Logica Algebra L.
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Maria Ricardo Adriano
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sem disciplinas associadas
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solugdes que ndo
violam R2

Figura 8: Solugbes candidatas e configuracao das redes R1
e R2.

Algoritmo 3: Gerar 500 solugoes de treinamento para a rede
R3.

for 1 =1 : 500

trainR3(1,1) = 100;
tralnR3(l7 ) = randi(5);
trainR3(1,3) = randi(5);
trainR3(1,4) = randi(5);
if (tralnRS(l 2)<trainR3(1,3)) &
(trainRS(l 2)<trainR3(1,4))
trainR3(1,5) = 1;
else if (tra1nR3(l, )<train01(1,4))
trainR3(1,5) = 2;
else trainR3(1,5) = 3;
end ;

end ;
end ;

7.3 Estratégias de Representacao

Uma solugdo candidata, da maneira que foi definida inici-
almente, corresponde a um vetor de 70 posigdes podendo ter
em cada posigao valores entre 1 e 21 (indice para identificar
os professores). Tal definigdo expds, durante os experimen-
tos, uma dificuldade muito grande de treinamento das redes
criadas. Além disto, possivelmente, foi responsavel por um
fraco desempenho da rede durante a fase de generalizacao.
Isto se deve a grande quantidade de possibilidades que as
redes precisavam lidar durante o treinamento.

Outro aspecto importante estd na forma de trabalho das
redes. O objetivo principal do modelo proposto é fazer com
que a rede neural reconhega caracteristicas particulares nas
solugdes e assim, identifique se as mesmas violam alguma
restricdo do problema. No entanto, redes neurais funcionam
como uma “caixa preta” (a configuragio da rede é feita pelo
algoritmo de treinamento). Isto impede que o projetista da
rede determine como a rede deve fazer os ajustes nos para-
metros livres para identificar caracteristicas nas solugdes.

Estes aspectos incentivaram o desenvolvimento de estra-
tégias de representacdo (estratégias utilizadas para eviden-
ciar caracteristicas particulares nas solugdes candidatas) que
permitissem um treinamento mais rapido das redes e uma
melhor identificagdo de caracteristicas especificas nas solu-
¢oes candidatas, sao elas:

e Reduzir o tamanho das solugoes candidatas. De
acordo com o horédrio de aulas definido a priori, todas
as disciplinas correspondem a duas posigoes neste ho-
rario (no mesmo dia ou nao). Desta forma, foi criada
uma matriz horario contendo as posigoes de cada dis-
ciplina e as solugoes passaram a ser organizadas em
um vetor de 35 posigoes (correspondente & primeira
posigdo de cada disciplina na matriz horario). Para
a segunda etapa, o vetor de 21 posicoes (quantidade
de professores) foi reduzido para apresentar como en-
trada somente professores da drea especifica da tarefa
a ser distribuida. Por exemplo, uma palestra sobre
Seguranca de Internet (tarefa) s6 pode ser atribuida a
professores que estao na area “Sistemas para Internet”.

e Ordenar os valores nas solugoes. Esta estratégia
foi motivada pelo fato que é mais facil identificar ele-
mentos especificos em solugdes ordenadas. Por exem-
plo, dados dois vetores: A = {10 1 8 3 7 5 9 6 4 0}
eB=4{0134567 89 10}, é mais natural ao ser
humano identificar pelo vetor B auséncia do niimero 2.

e Multiplicar os valores de cada posicao em uma
solucao por um valor fixo. Esta também foi uma
forma de evidenciar elementos especificos nas solugoes.
Dado o vetor: ={10 183759640} aex-
pressao: if A[x] > 1, A[x] = A[x] * 500; resulta
em: A = {5000 1 4000 1500 3500 2500 4500 3000
2000 0}. Isto pode fazer com que a rede neural iden-
tifique de forma “mais facil” as entradas 0 e 1.

e Sair do minimo gradiente. O minimo gradiente
corresponde ao menor valor para a funcio de perda do
algoritmo de treinamento. Em outras palavras, signi-
fica que o algoritmo de treinamento conseguiu ajustar
da melhor maneira possivel os parametros livres da
rede de acordo com os dados de entrada. Em muitos
casos, este ajuste pode ser bem demorado. No entanto,
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o projetista da rede pode optar por treinamentos que
se aproximam do minimo gradiente e ainda oferecem
bons resultados de generalizagao.

7.4 Resultados Obtidos

Devido a utilizacao de procedimentos heuristicos, os re-
sultados (solugdes e tempos estimados) tiveram variagdes
em seus valores durante cada execugdao do sistema. Por-
tanto, os resultados foram coletados e analisados a partir de
10 execugoes em sequéncia. As redes R1 e R2 precisaram
de 2.000 e 1.800 segundos respectivamente em seus treina-
mentos. A rede R3 foi treinada com gradiente minimo em
aproximadamente 400 segundos.

A Tabela 1 apresenta de forma detalhada os dados coleta-
dos para a primeira etapa. A colunas Qtde apds R1 e Qtde
apds R2 apresentam a quantidade de solugoes que nao vio-
laram nenhuma restrigao apds a aplicacdo da rede RI e da
rede R2 respectivamente. J4 as colunas % Boas e % Ruins
indicam a percentagem de solugdes que, apds a execugdo das
redes, nao violam nenhuma restrigdo e que violam pelo me-
nos uma restrigdo, respectivamente. A quantidade inicial
em todas as execugoes foi de 50.000 solugdes.

Qtde apds R1 | Qtde apds R2 | % Boas | % Ruins
1 120 8 80% 20%
2 80 12 50% 50%
3 87 6 73% 27%
4 70 15 60% 40%
5 55 13 70% 30%
6 63 5 60% 40%
7 45 10 46% 54%
8 90 8 2% 28%
9 49 12 41% 59%
10 72 16 85% 15%

Tabela 1: Resultados de 10 execugoes da redes R1 e R2.

Apesar de todas as redes terem sido treinadas até se con-
seguir o gradiente minimo, ao final da execugao do sistema,
nem todas as solugbes encontradas foram solugoes “Boas”.
Isto é, apesar das redes nao identificarem caracteristicas que
violassem alguma restricao, em uma andlise pds-execucao
das redes, algumas solugbes foram consideradas “Ruins” por
ainda violarem restrigoes do problema. Isto aconteceu, pos-
sivelmente, por causa da utilizagdo de fungdes para gerar de
ntumeros aleatorios.

Para a segunda etapa, também foram realizadas 10 execu-
coes, em todas elas a rede R3 conseguiu responder de forma
apropriada qual a melhor distribuigao de tarefas de acordo
com a quantidade de horas de cada professor e a drea de apli-
cagdo da tarefa (ou drea de atuacao dos professores). Nesta
etapa, a cada execugao da rede, o banco de dados corres-
pondente & carga horaria dos professores era atualizado. Ou
seja, se uma tarefa X com carga hordria 8 for distribuida ao
professor Y, a referida carga horéria da tarefa é somada a
carga horéria atual do professor.

8. CONSIDERACOES FINAIS

A opcéo por utilizar redes neurais para resolver problemas
de satisfagao de restrigbes surgiu devido a grande dificuldade
de sistemas deterministicos em criar/encontrar solugdes que
ndo violassem nenhuma restricdo ao problema. Esta difi-
culdade vem do fato de que, de forma geral, quando o sis-
tema encontra uma caracteristica que viole uma restrigao

do problema, todo ou quase todo o processo de busca/cria-
¢ao da solugdo deve ser reiniciado. Assim, uma rede neural
que identifique caracteristicas especificas em solugbes sem a
reinicializagao de todo o processo apresentou-se como uma
opgao promissora.

Alguns aspectos chamaram mais a atengdo durante o pro-
cesso de modelagem e execugao das redes. Por exemplo,
desde que as solucbes candidatas e as solucoes de treina-
mento sdo geradas de forma aleatdria, os resultados podem
ser completamente diferentes em cada execugao. Sobretudo,
gerar solucoes aleatoriamente pode exigir que o projetista
da rede modifique a arquitetura da mesma (quantidade de
camadas intermedidrias e neurdnios em cada camada) na
busca por uma configuracdo que resulte em um gradiente
minimo. Além destes, outros aspectos importantes influen-
ciaram muito nos resultados alcangados, sao eles:

e Quantidade de camadas e neurénios. A quantidade
de camadas intermedidrias e neurénios foi influenciada
pela quantidade de exemplos treinados. Ou seja, uma
quantidade grande de exemplos de treinamento exigiu
um numero maior de camadas intermedidrias e neurd-
nios nestas camadas.

e Quantidade de solugbes usadas para treinamento das
redes. Tal quantidade de solugbes pode melhorar a
generalizacdo. No entanto, também pode aumentar
muito o tempo de treinamento das redes.

e Estratégias de representagdo. A utilizagdo de estra-
tégias que evidenciem caracteristicas particulares nas
solucoes candidatas, tais como as apresentadas na Se-
¢ao 7.3, sdo de real importancia na reducao do tempo
de treinamento e em melhores resultados na fase de
generalizagao.

Outro fator importante que deve ser ressaltado é o tempo
de projeto e execugdo. O treinamento das redes, até que se
consiga um minimo gradiente, e a utilizacdo de estratégias
de representagao pode aumentar muito o tempo de execucao
de todo o sistema. Esta situagdo pode ser amenizada com
a aplicacao de redes neurais por meio de sistemas parale-
los/distribuidos. Isto porque a execugao das redes neurais
é assincrona, ou seja, nenhuma execucao depende de resul-
tados de outras execugbes. O tempo de execugdo também
esté relacionado com a modelagem e a capacidade do proje-
tista de modificar a estrutura da rede a partir dos resultados
alcangados.

Por fim, é importante destacar que o modelo apresentado
pode ser utilizado com outras técnicas de Inteligéncia Artifi-
cial que tenham comportamento similar ao das redes neurais,
por exemplo a utilizagdo de arvores de decisao, algoritmos
genéticos ou outras técnicas combinadas, ao invés de redes
neurais. Sobretudo, a combinacao das estratégias apresen-
tadas neste artigo com utilizagao das Redes Neurais de Hop-
field pode ser uma boa opgao para trabalhos futuros.
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