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Resumo. A elaboragcdo de grade horéaria tem uma grande
complexidade e demanda muito tempo para sua conclusdo, assim se
faz necessario a utilizagdo uma ferramenta computacional para
otimizar esta tarefa. Sua complexidade é dada por inumeras restricbes
que torna o processo demorado ainda mais quando cada professor fica
disponivel para lecionar apenas alguns dias da semana, dificultando
sua realizagdo pelos meios de elaboracdo ftradicionais e uma
programagdo computacional convencional. Este procedimento de
geracdo é muito especifico de cada instituicdo, pois cada uma tem
suas restricbes. Este artigo aborda o problema de alocagdo de
professores em disciplinas de acordo com suas disponibilidades e as
restricbes da instituicdo promovendo o encontro entre professores e
alunos de acordo com a grade curricular do curso, utilizando uma
técnica de programa metaheuristica baseada na selegcdo natural das
espécies, o0s Algoritmos Genéticos (AGs); incorporando uma
populagdo que contem possiveis solugbes sendo submetidas a
operadores probabilisticos tendo uma populagdo com individuos
melhores conforme o processo evolutivo continua. Uma ferramenta foi
desenvolvida para atender as necessidades do Centro Universitario
Unifafibe que se propde a encontrar a grade horaria dos cursos. Para
isso foram realizadas criagdo de populagdo, germinagdo, operadores
de mutagéo, cruzamento, elitismo, processo de sele¢cédo de individuos,
conseguindo alcancgar os resultados desejados.

1. Introducao

O escalonamento de horarios escolares € amplamente conhecido pela sua
complexidade haja vista a necessidade de conciliar diversas restricoes, tais
como professores, disciplinas, entre outros, que fazem com que o problema se
apresente com uma enorme complexidade (BRAZ, 2000). Levando em
consideracao que toda instituicdo deve elaborar o quadro horario de seus

cursos, surge a necessidade de uma solugédo que automatize o processo de

Revista SISUNIFAFIBE, Ed. 01. 2018 Pagina 49



construgdo de grade horaria. Baseado nesta necessidade, o objetivo deste
trabalho é realizar um experimento que automatize a geracéo de grade horaria
da instituicdo de ensino Unifafibe, por meio de uma ferramenta baseada em
algoritmos inteligentes. Apds serem fornecidas as informagdes necessarias na
ferramenta, o principal artefato a ser gerado € a grade horaria de cursos da
instituicdo.Uma das motivacbes para o desenvolvimento deste trabalho é
automatizar o processo de escalonamento: Grade horaria escolar, por ser um
processo arduo que exige muita atengdo e tempo para ser realizado sem o
apoio de uma ferramenta adequada, outro motivo € que existe uma escassez
de ferramentas que automatizem esse processo no mercado que atenda as
necessidades especificas de uma instituicdo de ensino. Com isso a instituicao
ira reduzir seu tempo com a atividade de geracdo de grade horaria podendo

alocar esforgos em outras atividades.

2. Timetabling(Tabela de Horario)

O problema de constru¢cdo de carga horaria vem sendo abordado desde a
década de 60, sendo que os primeiros trabalhos a se destacarem foram
realizados na década de 80 (PINHEIRO e OLIVEIRA, 2001). Indicando que o
problema vem sendo estudado a um bom tempo e se atualizando para o
periodo atual. Construg&o de horarios escolares consiste em arranjar encontros
entre professores, turmas e alunos, em um periodo de tempo determinado, de
modo a atender um conjunto de restricbes de diversos tipos (SOBREIRA
NETTO, 2011) com isso a construgao de grade de horarios de cursos de uma
instituicdo de ensino € um problema enfrentado no inicio de cada semestre,
que consiste em mobilizar grande quantidade pessoas, tempo e esfor¢o. Grade
de horarios tende a satisfazer as restricbes dos professores (BUCCO, 2017).Na
grande maioria das universidades este € feito de forma manual o que exige um
consideravel tempo para sua elaboragao. Isso ocorre pelo grande numero de
restricbes de professores e tende a satisfazer tais restricdes pré-definidas
organizando aulas em um intervalo de tempo (RIBEIRO FILHO, 2001). Um
horario bem elaborado € um requisito importante para a boa administragao de

qualquer instituicdo de ensino. Com o grande numero de fatores envolvidos
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como quantidade de curso, disciplinas e docentes torna-se a criagao de horario
muito complexa. Seria inviavel aulas da mesma unidade curricular, serem
ministradas ao mesmo tempo, isso demandaria um esfor¢o muito grande para
a coordenacgéo de docentes, no ponto de vista pedagodgico seria um desastre
(MOREIRA, 2011) e financeiramente encareceria o custo final do curso.

2.1Timetabling

Timetabling é a alocacgao, sujeita a restricdes, de determinados recursos em
determinado espaco de tempo, de forma a satisfazer da melhor forma possivel
um conjunto de objetivos desejaveis (BURKE e PETROVIC, 2002 apud WREN,
1996). Esse problema pode ser encontrado também em linhas de 6nibus para
encontrar o melhor itinerario possivel. No estudo da inteligéncia artificial este
tipo de problema é conhecido como um problema de alocagdo; como alocar
entidades de uma forma satisfatoria que obedeca na medida do possivel, as
restricbes estabelecidas (SOUZA, 2000). As definicdes mais proximas deste
estudo é, segundo Russell e Norvig (2009 apud BELLMAN, 1978), “[A
automacao de] atividades que associamos com o pensamento humano, tais
como tomada de decisdes, resolugdo de problemas, a aprendizagem...”

Atividade de transferir o raciocinio humano para a maquina.

2.2 Definigao
Segundo (ROSS et al.,2000,p.l) um timetabling genérico pode ser definido por

trés conjuntos basicos. Sao eles:

o E={e1, e2, ....ev}, ou seja, um conjunto finito de eventos que inclui
atividades diversas como exames, seminarios, projetos, ou aulas;

o T ={t1, 12,...,ts}, que é um conjunto finito de horarios, para realizagéo dos
eventos.

e A = {al1, a2, ...,am}, que implica em um conjunto finito de agentes
(instrutores, monitores ou professores), que tém o papel de monitorar

eventos particulares.
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2.3 Problema

Schaerf (1995) afirma que, na literatura, esse processo de criagdo de grade
horaria €& conhecido como Timetabling, e consiste em determinar uma
sequéncia de encontros entre estudantes e professores em um espaco de
tempo pré-definido (tipicamente uma semana), satisfazendo um conjunto de

restricdes de varios tipos.

Tradicionalmente, os professores de uma instituicdo ndo possuem todos os
seus horarios disponiveis para lecionar aulas, seja por que trabalham em
outros cursos, na mesma ou em outra instituicdo ou porque assumem outras
atividades. Essa restricdo de horarios dos professores aumenta a

complexidade na busca de uma solugao (FUCILINI, 2009).

Ainda é possivel encontrar outras excecdes, como preferencias de horarios e
dias especificos, possivel conflito entre professor em duas turmas no mesmo

horario.

Sao muitas as variagdes do problema do timetabling e sao diferentes umas das
outras, pelo tipo de instituicdo envolvida como universidades ou escolas.

Schaerf (1999) cita trés classes de problemas:

» SchoolTimetabling (Horario Escolar): sequenciamento semanal das aulas
de uma escola, evitando que professores e alunos tenham mais de uma aula
simultaneamente. Existira um conjunto de turmas, um conjunto de professores
e um conjunto de horarios para a realizagao das aulas. Para cada turma ha um
conjunto de matérias, com duas cargas horarias. Para cada professor é
associado a matéria e as turmas que o professor ira ministrar as aulas. O
objetivo € que fique assim: Um professor ndo ministre aula para mais de uma
turma ao mesmo tempo; Cada turma nao tera aula com mais de um professor

ao mesmo tempo; E que as cargas horarias das disciplinas sejam compridas.

» CourseTimetabling (Horario do Curso):sequenciamento semanal das aulas
de um conjunto de cursos de uma universidade, evitando a simultaneidade de
cursos com estudantes em comum. Ha um conjunto de cursos e para cada
curso um numero de aulas. Também, ha, um conjunto de curriculos e cada

curriculo envolve um conjunto de cursos. Os alunos se matriculam em turmas
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dos cursos de seu curriculo. Ha turma de um curso pode ter estudantes com

curriculos diferentes.

Como o objetivo deste trabalho ¢é produzir uma solugdo para o

SchoolTimetabling no Unifafibe, sera abordado este tema ao longo do artigo.

2.3.2 Restrigoes

Para cada escola ha diversas restricdes, ou indisponibilidades, que se impdem
sobre as possiveis solucdes. Restricoes hard ndo podem ser violadas em
qualquer hipdtese porque causariam inviabilidade da grade de horario. As
restricbes soft sdo desejaveis que tem preferéncia de ser seguida e sua
violagao ndo inviabilizaram a solugédo (BURKE;PETROVIC, 2002).

Caracteristicas que podem ser consideradas em um escalonamento de

horarios para um desenvolvedor sao:

e Disciplinas de um mesmo periodo nao devem ocorrer ao mesmo tempo
(hard);
¢ Disciplinasde um mesmo professor ndo podem ocorrer ao mesmo tempo

(hard).

Duas matérias ndo podem ser alocadas para a mesma sala de aula ao mesmo

tempo (hard).
Um professor dever ter o minimo de janelas no seu horario (soft).

Existem outras restricdes possiveis essas sao apenas algumas delas.

2.4 Complexidade

O timetable é avaliado no campo de computacdo como NP dificil “verificaveis”
em tempo polinomial (CORMEN et al., 2009). Nessa classificagdo ficam
agrupados os problemas com tempo de resolugdo computacional alto, e em

timetable ocorre pela quantidade de restricdes.
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Sipser (2012) mostra que os problemas se dividem em diversas classes, entre

elas as principais sao:

e P: classe dos problemas que podem ser resolvidos em tempo polinomial;

e NP: a classe dos problemas que podem ser verificados em tempo
polinomial, isto €, dado uma entrada, existe um verificador que, em
tempo polinomial, € capaz de dizer se a entrada resolve ou ndo o
problema dado;

e NP-Hard ou NP-Dificil: classe dos problemas, onde os problemas
podem ser reduzidos em tempo polinomial para eles, mesmo se estes
nao estiverem na classe NP;

e NP-Completo: interseccao entre NP e NP-Hard.

3. Algoritmos Genéticos

Em meados do século XIX Charles Darwin apds varios estudos e
experimentos, expds sua teoria da evolugdo natural em “A origem das
espécies” e em cerca de 1900 a obra de Gregor Mendel sobre os principios
basicos da genética foi estudada por varios cientistas contribuindo para teoria
da evolugao e combinada com as ideias de Darwin, deram origem a moderna
teoria da evolucdo, que diz que a diversidade entre os individuos de uma
populacdo que se reproduzem sexualmente, é resultado da mutacdo e
recombinac&o genética (TIMOTEO 2002).

Ainda segundo Timoéteo (2002), nas décadas de 50 e 60, comegcam as
simulagdes computacionais de sistemas genéticos. Um dos primeiros a realizar
pesquisas sobre o tema foi JonhHolland, em 1975 apresentou seu trabalho em
“Adaptacao em Sistemas Naturais e Artificiais” que até hoje é referéncia sobre
algoritmos genéticos. A partir dai, o0sAGs comegara a ser utilizados em

diversas areas.

3.1 Funcionamento de um Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sdo modelos computacionais de busca baseados nos

processos de evolugdo natural e na genética. Os AGs incorporam uma
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populagdo que contém possiveis solugdes para o problema em questdo que
sao submetidas a operadores probabilisticos inspirados nas metaforas
bioldgicas, essa populagao tende a conter individuos melhores a medida que o
processo evolutivo continua(TANOMARU, 1995).

3.2Populagao

Populagdo € o nome atribuido ao conjunto de cromossomos ou solugdes do
problema. O mecanismo para a geragao da populagao inicial sdo geralmente
métodos aleatério, assim ¢é possivel alcangcar uma maior diversidade

enriquecendo o espaco de busca (ALVEZ, 2008).

No entanto, o processo de inicializagao da populacdo deve ser realizado com
muita cautela, pois a geracédo de individuos invalidos poderia desestimular o
processo evolutivo de uma populagao sujeita a diversas restricbes (BORGES,
2003).

3.3 Formas de representagao

A representagado de um cromossomo € um dos processos mais importantes da
codificacdo de um GA, pois é nela que traduzimos o problema em uma forma
viavel detratamento pelo computador.Quanto mais apropriada ao problema a

representacao for, maior a qualidade dos resultados (LIDEN, 2012).

Ainda segundo Liden (2012), ndo existe qualquer tipo de obrigacdo para a
adocao de representacao binaria ou qualquer outra representacédo. No entanto,
a representacdo depende do problema e de quais informacdes pretende-se
manipular (LOBO, 2005).

Na tabela 1, é possivel observar algumas formas de representagdo de um

cromossomo.

Forma de codificagao Exemplo de cromossomo

Numeros Binarios (0 ; 1) [010011001]
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Numeros Reais [2,31 1,43 3,45 1,01 2,36 ]

Numeros Inteiros (... ;-2;-1;0;1;2;|[-10511-15-1214 -8]
)
Caracteres (A;B;C;D;..) [CROMOSSOMO]

Tabela 1: Exemplo de codificagdo de cromossomos. Fonte: ALVES, 2008

3.4 Avaliagao de Aptidao

Na etapa de avaliagdo da populagdo, cada individuo é submetido a um
processo que determina seu grau de aptidao(fitness), de modo a determinar o
quédo bom é o individuo € para a solugdo do problema. Atualmente existem
diversas formas de avaliar a populacdo (TIMOTEOQ, 2002).

Em casos de otimizacdo de fungbes matematicas, tende a ser

escolhido como grau de aptiddo de determinado individuo, o proprio

valor de retorno das fungdes ao se aplicar como parametro a

decodificagao desse individuo.

Em problemas com muitas restricbes, funcbes baseadas em
penalidades sdo mais comuns, ou seja, quanto menos penalidades,
maior grau de aptiddo do individuo. (TIMOTEOQ, 2002, p.8).
Pode-se observar que o tipo de avaliagdo esta fortemente ligado ao tipo do
problema, sendo assim, é necessario um conhecimento apropriado do
problema em questdo, pois a ma escolha da avaliacdo pode retardar o

processo evolutivo da populagéao.

3.5 Selegao

O processo de selecdo define quais individuos da populacao irdo atuar na fase
de reproducédo (Crossover). Os individuos sao selecionados com base em seu
grau de aptiddo determinado pelo processo de avaliagdo, dependendo da
técnica de selecédo, terao maiores probabilidades de fazer parte do processo de
reproducgao os individuos com maior adaptacgéo, no entanto é desejavel manter
a diversidade (BRAGA, 2007).
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Existem diversos métodos a serem aplicados no processo de selegcao dos
individuos que irdo atuar no processo de reprodugcao. Serao abordados neste

trabalho os métodos de Roleta giratéria, Torneio e Elitismo.

3.5.1 Roleta giratéria

Segundo Borges (2003), € atribuido a cada individuo da populagdo uma porgéao
da roleta proporcional a sua aptiddo. E gerado aleatoriamente um valor entre a
somatoria da aptiddo da populagdo, em seguida é selecionado o individuo
referente a esse valor, assim, o individuo com maior aptiddo tera mais

probabilidade de ser selecionado para a etapa de cruzamento.

No entanto, esse método tem um problema, pois o individuo que possuir uma
aptiddo muito maior que os demais individuos da populacédo, evidentemente
podera ser sempre selecionado, e ter muitos descendentes nas proximas

geracgdes, levando a convergéncia prematura da populagao(TIMOTEOQ, 2002).

3.5.2 Selegdo por Torneio

Diferente do método de roleta, a seleg¢ao por torneio nao favorece os individuos
com maior aptiddo. O método escolhealeatoriamente uma determinada
quantidade de individuos para participar do torneio. O individuo que possuir a
maior aptiddo é selecionado para ser submetido ao processo de cruzamento
(LIDEN, 2012).

Ainda segundo Liden (2012), um problema deste método, é ocorrer do pior
individuo ser selecionado, pois a unica chance disso acontecer, € se 0
individuo com a menor aptidao ser o unico selecionado no torneio. Por isso, &
mais comum encontrar tamanhos de torneios com dois individuos, assim o

problema é minimizado.
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3.5.3 Elitismo

O elitismo pode ser adicionado a muitos métodos de selecéo, proporcionando
um melhor desempenho no algoritmo genético (MITCHELL, 1998). O método
consiste em preservar uma quantidade determinada de individuos da geragao
atual, de modo a copia-los diretamente para a préxima geragdo, sem antes
submete-los aos operadores genéticos, assim os individuos mais aptos terdo a
possibilidade de sempre reproduzir seus genes nas proximas geragoes (LIDEN,
2012).

3.6 Operador de Cruzamento (Crossover)

Apds os individuos serem escolhidos pelo processo de secdo, sdo submetidos
ao operdor de cruzamento (Crossover). Esta etapa € marcada pela troca de
segmentos entre “casais” de individuos que formarédo a populagdo da proxima
geracdo. A combinacdo das caracteristicas dos pais, contrubuem diretamente
para o surgimento de uma infinidade de tipos de individuos diferentes, assim,

acelerando o processo evolutivo (LOBO, 2005).

Ainda de acordocom Lobo(2005), as trés formas mas comumente empregadas
em algoritmos genéticos sdo o cruzamento em um ponto, o cruzamento emdois
pontos e o cruzamento uniforme. Neste trabalho iremos detalharem seguida o

cruzamento em um ponto e dois pontos.
3.6.1 Cruzamento em um ponto

No cruzamento em um ponto, um ponto de corte € escolhido aleatoriamente. A
partir desse ponto, os materiais genéticos sao trocados entre os pais, de modo
que as informagdes contidas antes do ponto de um pai, sejam concatenadas
com a parte do outro pai, depois do ponto de corte, formando assim seus
descendentes (BORGES, 2003). Na Figura 1, é possivel visualizar como o

processo cruzamento em um ponto funciona.

Aol 1o 1J0]1] Individuo1
[1JoJoJoJo|1]oJ0] Individuo2

[AJ1JoJ1Jo]1]oJ0] Descendente1
[1JoJoJoJo1]0]1] Descendente2

Figura 1: Exemplo de cruzamento em um ponto.Fonte: LOBO, 2005
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3.6.2 Cruzamento em dois pontos

De acordo com Lobo (2005), o cruzamento em dois pontos, € similar ao
processo de cruzamento em um ponto. Um dos descendentes fica com as
partes extremas de um dos pais e com a parte central de outro pai e vice versa,

conforme exemplificado na Figura 2.

-

(1l1]o]1]of1]o]1] Indviduo1
[1To]oJoJol1ToT0o] mndviduo2

(1]1]o]ofof1]0o]1] Descendente1
[1JofloJ1Jo]1]o]0] Descendente2

Figura 2: Exemplo de cruzamento em dois pontos. Fonte: LOBO, 2005

3.7 Operador de Mutagao

O operador de mutagao é de suma importancia para o processo evolutivo da
populagdo nos algoritmos genéticos, pois ele contribui para introdugcéo e
manutengdo da diversidade genética na populagdo, alterando aleatoriamente
um ou mais genes de um individuo escolhido. Deste modo, a mutagéo
assegura que a probabilidade de encontrar novos pontos de busca nunca seja

zero, visando contornar o problema de étimos locais (Castro, 2001).

Conforme Alves (2008), em casos de representagdes binarias, torna-se de 0
para 1 e vice versa. E utilizada uma taxa de mutagdo para cada bit da
sequéncia de caracteres de um individuo selecionado e caso sorteado, o bit
sera trocado para outro valor valido do alfabeto genético. Na Figura 3, é

possivel verificar o processo de mutagdo de um cromossomo binario.

¥
TaJoTaToT1ol1] individuo

(A1 JoJofof1Jo]1] individuo Mutado

Figura 3: Exemplo de Mutagao. Fonte: LOBO, 2005
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3.8 Critério de parada

Conforme Lobo (2005), podem ser utilizados diferentes critérios de término de

execucgao dos algoritmos genéticos. Alguns critérios sao:

= Apo6s um determinado numero de geragdes, ou seja, um total de de

ciclos evolutivos.
» Ao alcangar a avaliagdo maxima da fungao-objetivo.

» Perda de diversidade da populagao.

4. A ferramenta para automacgao de grade horaria

As informacodes referentes as restricdes sao identificadas pela secretaria. Por
haver uma grande quantidade de informagdes a ser levada em consideragéo
este trabalho comeca a ser feito meses antes ao inicio do semestre letivo

seguinte.

Problemas mais citados pela instituicido sdo de ocorrer indisponibilidade de
professores em um determinado horario; Choque de horarios de um mesmo

professor entre cursos diferentes.

Pela complexidade de elaboracédo, uma ferramenta que realize a montagem de

horarios seria de grande utilidade para a instituicao.

4.1 Organizagao da ferramenta
A ferramenta esta separada conforme € possivel visualizar na Figura 4:

¢ O mddulo de cadastro e exibigcdo de dados;
¢ O moddulo de acesso aos dados contidos no banco de dados.

e O modulo de geragdo de grades horarias;
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Mddulo de acesso aos

e dados A

Madulo de cadastro
e exibicdo de dados

Banco de Dados

Mddulo de geragde
—) de grades horarias

_—

Figura 4. Separa¢ao dos médulos da ferramenta. Fonte: Autor.

4.2 Médulo de cadastro e exibicao de dados

Os formularios de entrada de dados € a interface do usuario que atende
os cadastros de curso, professor, disciplina, turma. Satisfaz toda a necessidade
e esta arranjado de forma légica que facilita a inser¢do dos dados. As
informacdes sao acessadas pelo menu principal, os dados sao inseridos em
uma tela organizada em guias superiores agilizando a transicao entre um
cadastro e outro. Na tela de cadastro apresentado na Figura 5 atende as regras
de disponibilidade e sinaliza se o professor reside em Bebedouro.

Cadastrar

lcurso Professor | Disciplina

Cddigo:

Professor

Professor

Nome Abreviado
[ Professor Local?
Disponibilidade
|| Segunda-feira
|| Tercafeira
|| Quarta-feira

|| Quinta-feira

| Sexta-feira

Salvar Cancelar | Excl Pesquisar:

Cddigo | Professor | Prof.Abreviado Prof.Local | Segunda | Terca €

Figura 5: Cadastro de professor. Fonte: Autor

Ao realizar o cadastro de professor j4 é possivel acrescentar a sua

disponibilidade ou acrescenta-la futuramente.
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As disciplinas cadastradas terdo o curso e periodo ja associados em uma
mesma tela satisfazendo o relacionamento entre disciplina, curso e periodo.
Como pode ser visto na Figura 6 cada disciplina esta ligada a um curso e

periodo.

Cadastrar

=
Curso | Professor [ Disciplina |

Cédigo:

Disciplina

Nome Abreviado Quantidade de Aulas Semanais

B

Curso

<Selecione> 53]

Salvar | cancelar | Pesquisar

Cédigo Disciplina Discilina Abreviado Quantidade Aulas Curso

Figura 6: Cadastro de professor. Fonte: Autor
Professor e Disciplina tem tabelas préprias no banco de dados, porem foi
criada uma tabela auxiliar para receber o relacionamento das duas entidades,
assim um professor pode lecionar N disciplina e disciplina pode ter mais de um
professor satisfazendo uma particularidade da institui¢ao.

4.3 Médulo de geragao de grades horarias

O AG inicia a populagdo de individuos de forma aleatéria para garantira a
diversidade nas solugbes candidatas, cada individuo representa um quadro de

horarios completo e é composto por um vetor de numeros inteiros.

O vetor possui 11 colunas onde a primeira coluna armazena o identificador
unico da turma, a segunda a decima primeira, representam os horarios da
grade de segunda-feira a sexta-feira onde é armazenado o identificador unico
da disciplina. Cada linha do vetor representa uma turma, que esta relacionada
a um curso especifico. E possivel verificar a representacdo do individuo na

Figura 7.
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Disciplinas Disciplinas

Turma Segunda Sexta
Turma 1 11 30 |31 27 | 35
Turma 2 12 60 |68 59 | 55
Turma 3 13 88 |84 87 | 90
Turma N 14 52 |laz a2 laz

Figura 7: Representagao da grade horaria. Fonte: Autor.

Cada numero do vetor € um cédigo armazenado no banco de dados, que séo
atribuidos a disciplina e turma no momento do cadastro. Foi utilizado o tipo de
dados inteiro na representacdo, pela facilidade de manipulacdo e por
representarem fielmente os dados da grade horaria armazenados do banco de
dados. Apds a inicializacdo da populacdo, ela é submetida aos operadores
genéticos de forma a simular o processo de evolugao das espécies, por meio
da selegao, cruzamento (crossover) e mutagao. A cada iteragdo da populagéo
com o0s operadores genéticos, € criada uma nova populagdo de individuos,
esses novos individuos tendem a ser melhores que os individuos da populagao
anterior. O processo de cruzamento utilizado neste trabalho, foi inspirado no
modelo implementado por Freitas (2012). Neste modelo, sdo trocadas as
disciplinas de cada turma entre os pais selecionados pelo operador de selec¢ao,
de modo a nao tornar o individuo incompativel, pois ele utiliza um algoritmo que
troca apenas o lugar das disciplinas dentro do vetor, com isso, novos individuos
sdo inseridos na populagédo. Para evitar a estagnagao da populagéo, utiliza-se
o operador de mutacdo, onde o individuo tem seu conteudo alterado, desde
que a condicdo da taxa de mutagado definida pelo usuario previamente, seja
satisfeita. O processo de mutacao utilizado neste trabalho, foi elaborado com
base no modelo implementado por Freitas (2012). Para cada turma do
individuo, sdo sorteadas duas posi¢cbes onde cada posicdo representa uma
disciplina da turma, apds o sorteio as disciplinas sao trocadas de posi¢ao. Esse
procedimento pode ser compreendido na Figura 8, onde o Filho 1 sinaliza em
vermelho as duas posi¢des sorteadas, na sequéncia € exibido o Filho 1 com as

mesmas disciplinas invertidas sinalizadas em vermelho.
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Filho 1 (Antes da mutagdo)

[ 11 [ 30 BN 24 [ 24 [ 25 [ 27 B 30 [ 21 | 25 |

Filho 1 (Depois da mutagio)
[ 11 [ 30 BN 24 [ 24 [ 25 [ 27 B 30 [ 21 | 25 |

Figura 8: Exemplo de mutagao. Fonte: Autor.

Ap6s a populagdo ser submetida aos operadores genéticos, uma nova
populagao surge contendo novos individuos e uma determinada quantidade de
individuos selecionados a partir da técnica de elitismo, sdo mantidos na nova
populagdo de acordo com um parametro cadastrado previamente pelo usuario.
A execugao do AG finaliza, quando o melhor individuo € encontrado ou até
atingir o numero maximo de geragdes, o numero de geragdes foi estabelecido
empiricamente com base na melhoria dos resultados de acordo com testes
realizados. O individuo com o maior fitnes encontrado na ultima geracgéao, sera
a grade horaria considerada para solugdo do problema e também a grade
apresentada ao usuario, deste modo, sempre sera selecionada a melhor grade
horaria encontrada, mesmo que nao seja a 6tima, sera a melhor encontrada até
o final da execugdo do AG. A Figura 9 mostra a tela de uma grade horaria

gerada pelo sistema.

(=] Grade Horaria (X
Grade Hordria Segunda-Feira Terca-Feira Quarta-Feira Quinta - Feira Sexta-Feira
36 - Teste 05 .
C. Ger.Gerenc. C. Ger.Gerenc. Mat. Apicada Comunicagdo e Expressio IT
urs, | Cludio Chel Lotufo Caudio Chel Lotufo Barbara Lopes Macedo Ligie Maria Perera de Padua Xavier
C. Ger.Gerenc. O T eraeto G, GerGerenc. Mat. Apicada Comunicacdo e Bxpressio I
Caudio Chel Lotufo e Moo Caudio Chel Lotufo Barbara Lopes Macedo Ligt Mara Perera de Padua Xavier
Restriges Q.: (PE)
Administracio | TADM4
'Tf%“’a A‘f]’“- o Hurmanidades T Tnform. Apl. Adm 11 Mat. Aplicada Teoria Adm.
O frdacsa k) Rodrigo dos Santos Antonio Augusto Aguiar Barbara Lopes Macedo Rodrigo Duarte Solani
Restricdes Q.: (PE)
;T:‘J:Zj:‘:]r:-arte o Humanidades T Inform. Apl. Adm 11 Mat. Apicada Teoria Adm.
e
Restricges Q.: (PE) Rodrigo dos Santos Antonio Augusto Aguiar Barbara Lopes Macedo Rodrigo Duarte Soliani
Legenda das Restricoes:
P1- Professor indisponpivel no dis am questio
P - Col3o do professor
PE - Professor de outra cidade lecionando apenas duas aulas/da G

Figura 9: Grade horaria gerada pelo sistema. Fonte: Autor.

5. Testes e Resultados

A colaboradora responsavel pela geragdo das grades horarias do Unifafibe,
disponibilizou todas as informagdes necessarias para a geragao da grade

horaria, como os cursos, disciplinas, professores, disponibilidade de
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professores, entre outras informagdes. As informacbdes fornecidas sao
referentes a grade horaria gerada no semestre atual e foram uteis para serem
realizados testes com um cenario do mundo real, podendo assim comparar de

forma qualitativa os resultados da grade horaria ja existente.

Os parametros do algoritmo genético (tamanho da populagdo, quantidade de
geragdes, taxa de cruzamento, pontos de cortes do cruzamento, taxa de
mutacdo e quantidade de elitismo) definidos para os testes, foram levados em
consideragdo a quantidade de informacbes da grade horaria e recursos
computacionais disponiveis. Os testes foram realizados com base nos cursos
de Sistemas de Informagdes e Administracdo do Unifafibe, totalizando 54
disciplinas sendo elas 4 germinadas, 29 professores sendo que 15 deles nao
moram em bebedouro. Foi definida uma populacéao inicial de 3000 individuos e

um minimo de 3000 geragdes, ambos os parametros definidos empiricamente.

Os testes foram executados em um Intel Core i5 2.50 GHz com 4 GB de
memoria RAM, o tempo médio de cada execucdo foi em torno de 29 minutos
com populacdes de 3000 a 8000 individuos obtendo resultados interessantes.
Os testes realizados com uma populacdo de 10000 individuos, tiveram
resultados melhores, pois houve uma melhora na quantidade de
indisponibilidade dos professores. Na Figura 10 é possivel observar os

resultados dos testes realizados na ferramenta de geragao da grade horaria.

Tamanho Numero | Quantida Taxa de Taxa de Colisdo de Professores Pro

da de de Crossover | Mutagdo | Professores | Estrangeiros | indi:

Populagdo | geragdes | elitismo (média) {média) {r
3000 3000 0 0.95 0.30 0 4
3000 3000 0] 0.50 0.35 0 3
5000 3000 0 0.90 0.40 0 4
5000 3000 0 0.85 0.45 0 3
8000 3000 0 0.90 0.43 0 3
8000 3000 0 0.80 0.35 0 3
8000 3000 1 0.95 0.45 0 3
8000 3000 1 0.90 0.35 0 3
10000 3000 1 0.90 0.45 0 3

Figura 10: Resultados obtidos nos testes. Fonte: Autor.

6. Consideragoes Finais
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E escasso no mercado ferramentas de geragdo de grade horaria que satisfaga
as necessidades por completo de instituicdo de ensino superior. Por isso, se
faz necessario a criacdo ou adaptacdo de ferramentas computacionais para
suprir essa necessidade. A ferramenta desenvolvida no presente
trabalhoapresentou resultados satisfatorios, apesar de ter sido utilizados
somente dois cursos, foram alcancados resultados com qualidade e em um
tempo relativamente curto, em comparagdo ao trabalho manual de um ser
humano, portanto sua utilizacido é viavel em uma instituicado de ensino superior.
Como trabalhos futuros seria indicado a criacdo de uma interface
graficadisponibilizada na internet. Dessa forma, o esforgco de cadastro de
informacdes no sistema ficaria distribuido e ndo concentrado em apenas uma
pessoa. Outra sugestdo valida seria utilizar outros modelos de operadores
genéticos, como a selegdo por roleta viciada, entre outros operadores, bem
como a adaptacgéo dindmica de parametros do AG com base nas informacgdes

da populacao corrente.
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