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Resumo. A geracdo de hordrios académicos é uma das atividades mais comple-
xas e drduas enfrentadas pelas instituicoes de ensino no comego de cada periodo
letivo. Na maioria dos casos, a solucdo encontrada para esse problema, comu-
mente chamado na literatura de “timetabling”, é realizada de forma manual, o
que torna o processo muito cansativo e moroso para as instituicoes. Este pro-
blema é considerado um grande desafio da otimizacdo combinatoria, devido ao
amplo conjunto de varidveis e restricoes envolvidas, sendo considerado um pro-
blema NP-Completo, onde ndo existe a possibilidade de encontrar uma solugdo
por meio de métodos convencionais de programagdo. Este artigo trata do uso
de técnicas de algoritmos genéticos para encontrar uma solucdo otima ao pro-
blema do escalonamento de hordrios académicos que leve em consideracdo as
restricoes do corpo discente e corpo docente, a fim de favorecer o rendimento
académico dos alunos e se adequar a disponibilidade dos professores. Para
este trabalho espera-se desenvolver um algoritmo genético que seja capaz de
obter resultados vdlidos que atendam as restricoes do problema em um espaco
de tempo razoavelmente considerdvel. Tecnicamente falando, é esperado que
o algoritmo a partir de um conjunto de dados de entrada, processe e retorne
uma solu¢do que possua o maior valor de aptiddo - menor niimero de infragoes
cometidas - dentre as geragoes de individuos (solucoes). Este artigo usa como
base de dados a grade do curso de Sistemas de Informacdo da Universidade
Federal de Rio Grande Norte. Apos modificacdes na base e realizados os ex-
perimentos o algoritmo genético mostrou-se eficiente e conseguiu cumprir com
os objetivos, gerando hordrios académicos adequados e compativeis com as
restricoes estabelecidas.

Palavras-chave: Escalonamento de hordrios académicos. Otimiza¢do combi-
natoria. Timetabling. Algoritmos genéticos.

Abstract. The generation of academic timetables is one of the most complex
and arduous activities faced by educational institutions at the beginning of each
academic period. In most cases, the solution found for this problem, commonly
called “timetabling” in the literature, is performed manually, which makes the
process very tiring and time-consuming for institutions. This problem is con-
sidered a great challenge in combinatorial optimization, due to the wide set
of variables and constraints involved, being considered an NP-Complete pro-
blem, where there is no possibility of solution through conventional program-
ming methods. This article deals with the use of genetic algorithm techniques to



find an optimal solution to the problem of scheduling academic schedules that
takes into account the restrictions of the student and the faculty, in order to favor
the academic performance of students and adapt to availability. from the stu-
dents . teachers. For this work, it is expected to develop a genetic algorithm that
is able to obtain valid results that meet the constraints of the problem in a reaso-
nably considerable time. Technically, it is expected that the algorithm, from a set
of input data, processes and returns a solution that has the highest fitness value -
the lowest number of infractions committed - between generations of individuals
(solutions). This article uses data from the Information Systems course grid at
the Federal University of Rio Grande Norte as a base. After modifications in the
base and the experiments were carried out, the genetic algorithm proved to be
efficient and managed to achieve the objectives, generating adequate academic
schedules and compatible with the established restrictions.

Keywords: Academic timetable problem. Combinatorial optimization. Timeta-
bling. Genetic algorithms.

1. Introducao

No inicio de cada periodo letivo, € comum as equipes pedagdgicas das institui¢cdes de
ensino se depararem com o problema de montar uma grade de horérios que satisfaca
um conjunto amplo de restri¢des estabelecidas pela propria institui¢ao, normalmente esse
conjunto varia de acordo com o tipo de institui¢do e o cendrio a ser aplicado. Esse pro-
blema € conhecido na literatura como timetabling e consiste, basicamente, em arranjar
encontros entre docentes e discentes em um determinado tempo (dias da semana) e espago
(salas de aula) de modo que satisfagca o conjunto de restri¢des predefinidas pela institui¢ao
académica [Maydana 2011].

Na maioria dos casos, o problema de escalonamento de hordrios € solucionado
de forma manual, tornando o processo bastante cansativo € moroso para os responsaveis,
devido a grande quantidade de varidveis e restricdes. Normalmente, a grade horaria resul-
tante dessa tarefa manual ndo atende plenamente as restricoes e nem as expectativas dos
envolvidos (institui¢do, docentes e discentes). Importante salientar que a confeccdo de
uma boa estrutura de hordrios pode melhorar a satisfacdo do corpo docente e permitir que
a instituicao de ensino seja mais eficiente na gestdo de seus recursos, além de favorecer
um melhor desempenho do corpo discente [Santos and Souza 2007]. Portanto, é essen-
cial durante a montagem dos horérios tentar atender as restricdes e expectativas tanto dos
docentes quanto dos discentes, a fim de favorecer o rendimento académico dos alunos e
as preferéncias dos professores [Almeida 2015].

Ao longo dos anos, diversos pesquisadores buscaram alternativas para automatizar
e otimizar o processo de planejamento de uma grade de hordrios, a fim de minimizar a
complexidade e o esfor¢co humano. Tal complexidade € afetada de forma exponencial pela
quantidade de variaveis e restricdes estabelecidas no escalonamento, tornando invidvel a
busca por uma solugdo 6tima em um espago de tempo aceitavel. Isso ocorre pelo fato
do escalonamento de horério ser considerado um problema NP-Completo, onde nao é
possivel encontrar um algoritmo deterministico que seja capaz de encontrar uma solucao
6tima em tempo polinomial [Cruz et al. 2019].

Para esse tipo de problema € invidvel a construcdo de solucdes genéricas de
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automatizagdo, pois as varidveis e restricoes mudam de acordo com a institui¢ao de en-
sino [Cruz et al. 2019]. Basicamente, cada institui¢do possuird um conjunto de restri¢coes
especificas, podendo diminuir ou aumentar a complexidade do problema.

A complexidade na obten¢ao de uma solu¢@o 6tima motivou pesquisadores e pro-
fissionais da drea em utilizar uma metodologia baseada em heuristicas. De acordo com
[Almeida 2015], uma heuristica consiste em uma estratégia de busca por uma solucao
para o problema em tempo hébil, a fim de obter uma solugdo aceitavel para o problema
de forma mais rdpida e eficaz, em comparagdo com a busca realizada de forma manual,
na forca bruta, buscando a melhor solug@o dentre as possiveis solugdes [Almeida 2015].
Os métodos heuristicos ndo possuem uma garantia que a solu¢cdo encontrada seja sem-
pre Otima, entretanto, garante que tal solucdo esteja proxima ao 6timo global. Dentre
os diversos métodos heuristicos utilizados na literatura para solucionar o problema do
escalonamento de horérios, € possivel citar os algoritmos genéticos.

Com o avango e abrangéncia da computagdo evolutiva, trabalhos manuais que
seriam concluidos em um consideravel espagco de tempo, acabam sendo realizados por
sistemas inteligentes que sdo capazes de reduzir o consumo de tempo, além do traba-
lho e recursos anteriormente requisitados. Conforme citado anteriormente, na busca
por otimizacdo dos trabalhos manuais, principalmente da montagem de horérios, sur-
gem os algoritmos genéticos (AG), como uma ferramenta de busca inteligente que uti-
lizam os fendmenos da evolucao bioldgica, como cruzamento, selecdo e mutagdo, para
solucionar problemas reais que dispdem de um alto grau de complexidade. Normal-
mente, os AGs sdo utilizados para resolver problemas em que hd um amplo conjunto
de possiveis solugdes e que a busca exaustiva, forca bruta, seria impraticivel ou até
mesmo impossivel de obter um resultado satisfatério e adequado as restricoes do pro-
blema [Oliveira and Manzan 2022].

Este trabalho visa aplicar a técnica de algoritmo genético ao problema da monta-
gem de hordrios académicos, e utiliza a base de dados fornecida pela autora do trabalho
[Almeida 2015], que sdo dados provenientes do curso de Sistemas de Informacao da Uni-
versidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN), localizada na cidade de Caico, como
conjunto de entrada. A base de dados pode ser encontrada no trabalho [Almeida 2015].
O conjunto de entrada do algoritmo foi formado a partir de anélises, reagrupamento e
selecdo dos dados disponibilizados (esse processamento dos dados sera descrito detalha-
damente na Secao 4).

Segundo [Almeida 2015], a ocorréncia de aulas vagas ou intervalos entre aulas
na grade de hordario pode influenciar no desempenho académico do corpo discente, po-
dendo causar desmotivac@o nos alunos devido a ociosidade durante um longo periodo de
tempo (uma hora-aula ou mais). Logo, € importante que a institui¢do de ensino leve em
consideracdo o corpo discente e desta forma priorize a blocagem de horérios durante a
montagem dos hordrios, para evitar a ocorréncia de fatores que venham a prejudicar o
rendimento académico dos alunos.

Mediante isso, o objetivo deste trabalho € utilizar a técnica de algoritmo genético
para encontrar uma solucdo aceitdvel para o problema de escalonamento de horarios
académicos, seguindo as restricdes e regras associadas ao problema, além de garantir
a blocagem de hordrio e, consequentemente, o favorecimento do rendimento académico



do corpo discente. Também € objetivo deste trabalho assegurar que as restricdes de dis-
ponibilidade do corpo docente sejam atendidas. Portanto, o intuito € manter o equilibrio
entre as restricdes de alunos, quanto a ocorréncia de aulas vagas, e professores, quanto
a preferéncia de hordarios, a fim de encontrar uma solucao que favoreca ambas as partes,
pois é essencial para o processo de ensino-aprendizagem que as partes envolvidas estejam
satisfeitas.

2. Referencial teorico

Esta secdo descreve mais detalhadamente a respeito do problema de escalonamento de
horérios (timetabling) e aborda os principais conceitos de algoritmos genéticos. Além
disso, explica a importancia na defini¢ao de uma boa representacdo cromossdmica para o
problema.

2.1. Escalonamento de horarios

O problema da geracdo de quadros de horarios ou escalonamento de horarios, também
conhecido, em inglés, como “timetabling”, é um problema de otimizacdo que possui
aplicacdes praticas e que pode ser encontrado facilmente no dia a dia, como por exem-
plo, planejamento de transporte publico, escalonamento de médicos e hordrios de aula em
institui¢des de ensino. Encontrar respostas para essas problematicas podem solucionar
diversos problemas enfrentados pela sociedade [Freitas et al. 2014].

Este problema é objeto de estudo das pesquisas de otimizacao devido a sua com-
plexidade e o amplo conjunto de varidveis, dado o enorme espago de possibilidades que
devem ser avaliadas para aferir qual a solucdo 6tima, ou seja, a melhor solucio para o
problema [Almeida 2015]. A maioria dos problemas de otimizagao devem seguir um
conjunto de restri¢cdes, e isso ndo seria diferente para o problema de timetabling. Esse
conjunto, que varia de acordo com o contexto do problema, influencia diretamente na
complexidade do problema, pois quanto maior for o conjunto de restricdes mais com-
plexo serd o problema e, consequentemente, levara mais tempo para se achar uma solu¢ao
6tima. Portanto, a complexidade do problema é afetada exponencialmente pela quan-
tidade de restricdes e varidveis envolvidas, inviabilizando a busca por uma solu¢do em
um espaco tempo aceitavel. Problemas desse tipo sdo categorizados como NP-Completo,
onde nao existe um algoritmo capaz de encontrar uma solucao 6tima em tempo polinomial
[Cruz et al. 2019].

No caso do problema de escalonamento de hordrios académicos, para realizar
a montagem das grades de horério sd@o necessdrios “os hordrios, a disponibilidade dos
professores, as disciplinas a serem oferecidas, a quantidade de aulas de cada disciplina, as
salas de aula disponiveis e os horarios dos alunos.” [Almeida 2015]. Essas sdo varidveis
utilizadas pela maioria dos problemas de timetabling, mas nao basta apenas isso, também
€ necessdrio levar em consideracdo as restricdes associadas a tais varidveis, como por
exemplo, nenhum professor pode ministrar duas aulas no mesmo horério, nenhuma sala
pode receber duas aulas de disciplinas distintas no mesmo horario, entre outras restricoes.

Na busca em solucionar tal problema, as instituicdes de ensino realizam a monta-
gem de hordarios de forma manual e que atendam totalmente ou parcialmente as varidveis
do problema e suas respectivas restricoes, a fim de garantir a satisfagdo das partes envol-
vidas no processo, geralmente discentes e docentes. Como esse processo comumente €
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realizado de forma manual, as instituicdes levam um tempo consideravelmente alto para
elaboracdo dos horérios [Freitas et al. 2014].

2.2. Algoritmos genéticos (AGs)

Ao longo dos anos técnicas computacionais foram criadas com o intuito de reproduzir o
comportamento da natureza, um comportamento inteligente. Dentre essas técnicas estdo
os algoritmos genéticos, que sdo algoritmos inspirados nos principios Darwinianos da
evolugdo das espécies e da selecao natural, combinados com os conceitos da genética (cru-
zamento e mutacdo) [Almeida 2015]. De acordo com os principios de Charles Darwin,
a selecdo € um processo em que os individuos mais adaptados ao ambiente sdo seleci-
onados naturalmente e sobrevivem, conseguindo reproduzir e gerar novos descendentes
(nova populacdo). Dito isso, os AGs nada mais sdo que uma tentativa computacional de
simulacao desses principios.

Os AGs sao algoritmos meta-heuristicos que fazem uso de heuristicas de busca
genérica para solucionar problemas de otimizagdo. Esses algoritmos utilizam uma es-
tratégia de busca que tenta encontrar o 6timo global utilizando mecanismos que evitem
o confinamento em minimos ou maximos locais [Becceneri et al. 2008]. Logo, os al-
goritmos genéticos por meio da juncao dos principios evolutivos das espécies, definidos
por Darwin, e técnicas computacionais, aplicam técnicas heuristicas de busca que ten-
tam imitar tais principios para encontrar a solu¢do 6tima para determinado problema de
otimizacao.

2.2.1. Conceitos

A éarea de inteligéncia computacional trabalha com o desenvolvimento de sistemas que
simulam certos aspectos do comportamento inteligente, o comportamento dos seres hu-
manos e outros animais. Como parte dessa area temos a computacao natural, que per-
mite a criacdo de um ambiente computacional que simula ecossistemas naturais criando
populacdes com comportamentos semelhantes aos reinos animal e vegetal. Com isso, é
possivel a criacdo de solugdes computacionais para problemas rotineiros da sociedade que
demandam grande esfor¢o [Almeida 2015].

Os algoritmos genéticos fazem parte da classe de algoritmos evolutivos (AEs),
pois sdo baseados na teoria da evolucao das espécies de Darwin e no conceito de genética.
Sdo algoritmos que fazem uso de heuristicas e estratégias de buscas eficientes baseadas
nos principios da selecao natural e da reproducdo sexuada, e sdo capazes de encontrar
solugcdes proxima da solucao 6tima para problemas complexos, com o minimo de inter-
feréncia humana, usando técnicas computacionais que simulam os processos naturais da
evolucdo [Almeida 2015].

A teoria da evolugdo das espécies, constituida por Charles Darwin, diz que existe
uma competi¢ao entre os individuos de uma populagdo por recursos que sao limitados.
A luta pela sobrevivéncia faz com que os individuos mais aptos ao meio sobrevivam
e consigam gerar seus descendentes, enquanto que os menos aptos tendem a diminuir
sua descendéncia. Esse processo € chamado de sele¢do natural, conforme descrito na
Secdo 2.2 deste trabalho. Logo, a medida que os seres mais aptos repassam seus genes
para seus descendentes (combinam os genes), surgem individuos com modificacdes que
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podem afetar positivamente ou negativamente no seu processo de adaptabilidade ao meio
ambiente, o que pode garantir ou ndo maior longevidade de sua espécie. Esse processo
trata-se da evolucao natural [Almeida 2015].

A computagdo evolutiva simula computacionalmente tais processos por meio de
algoritmos evolutivos capazes de encontrar a melhor solu¢do para determinado problema
(seja complexo ou ndo), através de técnicas heuristicas e probabilisticas que imitam os
principios da evolucdo natural, onde uma populagdo de solucdes sofrem modificagdes
(combinagdes) até que uma resposta seja encontrada [Almeida 2015].

Alguns termos e definicdes utilizados na biologia foram herdados pela
computacdo evolutiva e sdo bastante utilizados na literatura. Pode-se citar os cromos-
somos, que na biologia sio responsdveis por carregar informagdes sobre os seres vivos,
enquanto que na computagao os cromossomos artificiais sdo uma estrutura de dados que
representa as caracteristicas de um individuo [Almeida 2015]. Na Tabela 1 pode-se ob-
servar alguns termos importantes da computagdo evolutiva que possuem analogia com a
natureza.

Natureza Algoritmos genéticos
Cromossomo Palavra binaria, vetor, etc

Gene Caracteristica do problema
Alelo Valor da caracteristica
Loco Posicdo na palavra, vetor

Gendtipo Estrutura

Fenotipo Estrutura submetida ao problema

Individuo Solugao

Geragado Ciclo

Tabela 1. Analogia de termos (Fonte: adaptada de [Almeida 2015])

Durante o processo de evolug¢do, os individuos da populagdo passam por dois pro-
cessos evoluciondrios: o cruzamento (crossover) € a mutacdo. O crossover nada mais
€ que o cruzamento entre dois cromossomos, onde ocorre uma troca de informacdes e
a geracdo de novos cromossomos. Na computacdo essa troca ocorre da combinacgdo de
dois vetores (cromossomos) que geram novos cromossomos artificiais. J4 o processo de
mutacao, na biologia, sdo modificacdes que ocorrem ao acaso no codigo genético dos in-
dividuos, seja motivada por um fator externo ou por erros durante a replicacdo do DNA.
Nos algoritmos genéticos a mutacdo € utilizada para evitar que o algoritmo convirja rapi-
damente para um minimo local e que novas caracteristicas sejam exploradas.

2.2.2. Funcionamento dos AGs

Conforme citado anteriormente, a base dos algoritmos genéticos sdo os principios da
selecdo natural, genética e teoria evolutiva de Darwin. Estes conceitos sao simulados
computacionalmente pelos AGs, que utilizam uma estratégia de busca probabilistica inte-
ligente, que se baseia no processo de evolucao biolégica, onde um conjunto de possiveis
solugdes € analisado e geradas novas solugdes a partir de combinagdes do conjunto inicial
[de Barros Montin 2022].



Os algoritmos genéticos geralmente sdo aplicados a problemas de otimizagao
combinatdria de grande escala, o seu funcionamento é simples, porém dependendo do
contexto do problema, podem levar horas para encontrarem uma solucao Gtima.

O primeiro passo de execuc¢do de um AG € a geracdo da populagdo inicial, que
normalmente € gerada de forma aleatdria e, as vezes, seguem algumas regras do problema
[Almeida 2015]. A populagdo € formada por individuos, que como descrito anteriormente
sdo possiveis solucdes para o problema, e para cada individuo (solucdo) € atribuido um
valor numérico que define o seu nivel de adaptabilidade, o fitness [Freitas et al. 2014].
Em outras palavras, o fitness determina a qualidade da possivel solugao.

Analogamente a regra da selecdo natural, os AGs tendem a selecionar as solucdes
que possuem um maior valor de fitness (mais aptos) no decorrer do processo evolutivo
do algoritmo. Apdés isso, a execu¢cdo do AG € prosseguida pela aplicacdo dos operadores
genéticos de crossover e mutacao, visando gerar novas solugdes a partir das solucdes que
jé existem. Com isso, os operadores de selecdo, crossover e mutacdo, nessa ordem, sao
executados até que uma condi¢do de parada seja satisfeita, podendo tal condi¢do ser a
quantidade de vezes que o algoritmo € executado ou a quantidade de tempo decorrido da
execucao do algoritmo. Caso tal condicdo ndo seja alcancada, o algoritmo recomega a
execucao a partir do operador de selecao [Almeida 2015].

2.2.3. Representacio cromossomica

A representacdo cromossOmica € uma etapa fundamental para os algoritmos genéticos,
pois ela € uma maneira de representar os dados do problema em uma forma que consigam
ser interpretados pelos computadores [Almeida 2015]. A sua importancia se da ao fato de
que estéd diretamente relacionada com a qualidade dos resultados obtidos pelo AG, bem
como o tempo computacional gasto para encontrar tais resultados [Lima et al. 2015].

Existem diversas formas de representacdo, a mais simples e mais usada pela lite-
ratura, a depender do contexto do problema, € a forma bindria. Esse tipo de representacao
consiste em um vetor (cromossomo) com uma sequéncia de bits (cada bit € um gene),
onde os valores dos bits sao representados por 1 ou O [Almeida 2015]. Essa representagao
bindria, embora tenha se mostrado eficaz em diversos problemas, ndo consegue codificar
dados com precisao em aplicagdes mais complexas.

Como resultado, surgiram diversas formas de representacdo para problemas de
otimizacdo combinatdria, como € caso da codificacdo por meio de vetores (listas) com
numeros inteiros, a representacao numérica (usada quando os cromossomos sao represen-
tados por nimeros reais), entre outras formas [Almeida 2015].

Apesar da existéncia de variadas formas de representacdo, ndo significa dizer que
todas serdo uteis para o problema alvo, pois como citado anteriormente, 0 tempo compu-
tacional para encontrar uma solucdo pode ser afetada drasticamente a depender do tipo
de representacdo escolhida. Ou seja, a depender da representacao ela pode tornar o pro-
blema ainda mais complexo. Logo, é essencial a escolha da melhor representacdo para
o problema alvo. Isso pode ser feito por meio de testes manuais ou utilizando métodos
que foram bem sucedidos na literatura, para que os resultados obtidos pelo AG sejam de
qualidade e que o tempo computacional gasto ndo seja algo impraticavel.
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3. Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos na literatura que utilizam algoritmos genéticos para solucionar
o problema do escalonamento de horérios. Conforme citado anteriormente, este problema
¢ um dos mais complexos em solucionar da otimiza¢do combinatdria, sendo considerado
um problema da classe NP-Completo. Por ser um problema enfrentado recorrentemente
no cotidiano, principalmente pelas instituicdes de ensino, surgem diversos trabalhos e
pesquisas que tentam encontrar modelos que otimizem a resolug@o de tal problematica.

Em [Oliveira and Manzan 2022] € apresentada uma solucao para otimizar o pro-
cesso de preparacdo de grade de horarios das aulas dos cursos do Instituto Federal do
Triangulo Mineiro (IFTM) - Campus UPT, localizado em Uberaba, Minas Gerais. Nesse
campus a montagem de hordrios era realizada de forma manual, e por estar relacionada
a diversas restricdes como restricdes de horarios, aulas em diferentes unidades e agrupa-
mento de aulas, era necessdrio investir em tempo e trabalho drduo para encontrar uma
solucdo que atendesse as restricdes estabelecidas. Dito isso, [Oliveira and Manzan 2022]
propds a modelagem de um sistema baseado em algoritmos genéticos para montagem dos
horérios de aulas atendendo as especificidades dos cursos do IFTM.

Para o desenvolvimento do AG foram consideradas restricOes relacionadas ao
corpo docente e as disciplinas lecionadas, tais como: um professor ndo pode ministrar
duas disciplinas a0 mesmo tempo, uma turma nao pode ter aulas diferentes no mesmo
horério, blocagem de horarios de acordo com os cursos, prioridade para aulas duplas ou
triplas, evitar janelas de hordrios, um professor deve ter um intervalo de no minimo 11
horas entre sua tltima aula do dia e a primeira do proximo dia e restri¢cdes de horarios dos
professores. Também foram considerados os seguintes operadores genéticos: método da
selecdo por torneio, como operador de selecao dos pais; operador de cruzamento baseado
em ponto de corte, onde um ponto de cruzamento € escolhido aleatoriamente e a partir
deste ponto as informagdes dos pais sdo trocadas; operador de mutacdo tradicional mo-
dificado, onde eram escolhidos aleatoriamente dois dias € 0s mesmos eram trocados de
posicdo em todas as turmas de um cromossomo.

Outro ponto importante do trabalho de [Oliveira and Manzan 2022], € a proposta
de heuristica para solucionar com maior rapidez a questdo dos conflitos de horarios dos
professores. Observando que os operadores de cruzamento e mutagdo ndo resolviam a
questao dos conflitos de horarios, foi necessario empregar uma técnica mais robusta e de-
dicada a resolver os conflitos. A heuristica foi aplicada a cada dez geragdes do algoritmo
e consistia em selecionar para cada turma de cada individuo o dia com mais choques de
horérios e o dia com menos choques de horarios, e inverter os dias.

Segundo [Oliveira and Manzan 2022], os resultados obtidos mostraram que o AG
conseguiu gerar grades de horérios que atendessem as restricdes do problema em um
tempo menor comparado ao método manual. Além disso, a heuristica implementada para
solucionar os casos de choques de hordrios mostrou-se eficiente e conseguiu zerar a quan-
tidade de choques de horarios durante os testes, e também foi fundamental para obter
resultados satisfatérios € com um menor tempo.

Em [Almeida 2015] € proposta uma solucao algoritmica para resolver o problema
de escalonamento de horarios enfrentado pelo curso de Sistemas de Informac¢ado da Uni-
versidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN), localizada na cidade de Caic6 (RN).



Segundo Almeida (2015), os intervalos vagos entre aulas, a ociosidade, pode acarretar na
desmotivacdo dos discentes e, consequentemente, prejudicar no desempenho académico
deles. Com isso, devido a complexidade na montagem e no consequente problema em
ter espacos vagos na grade de horario, foi proposto um modelo algoritmico baseado em
algoritmo genético com o foco em impossibilitar a ocorréncia de conflitos de horarios
e garantir a blocagem de aulas, a fim de favorecer o rendimento académico do corpo
discente. Para isso, o AG implementado desenvolvido utilizou os seguintes operadores
genéticos: operador de selecao baseado no método da roleta, que consiste em escolher
0s pais mais aptos ou ndo; operador de cruzamento baseado em ordem, onde sao sele-
cionadas informacdes aleatérias do pail e herdadas para o filhol e as informacdes que
nao foram selecionadas do pail sdo colocadas na ordem em que aparecem no pai2 e
posteriormente inseridas no filhol; operador de mutagdo baseado em ordem por meio da
permutacao de genes, onde € realizada uma permutagao em varios genes a0 mesmo tempo.
Porém, o operador de mutacio sofreu adaptacdes ao problema devido as restri¢des defi-
nidas e ficou responsdvel em verificar se o individuo gerado nao infringe nenhuma dessas
restrigdes.

Segundo [Almeida 2015], o algoritmo mostrou ser capaz de encontrar horarios
que respeitem as restricoes associadas ao problema e que podem ser utilizados como
solugdo para o problema do escalonamento de horérios tendo como foco principal a blo-
cagem de hordrios. Além disso, o algoritmo se destaca em relacdo as demais solucdes
existentes na drea, devido ao fato do algoritmo adaptar o funcionamento dos operadores
genéticos de cruzamento e mutacio dando énfase ao objetivo do trabalho.

A plataforma [UniTime 2015] disponibiliza diversas bases de dados voltadas
para o problema do escalonamento de hordrios, mais especificamente a problemas de
atribuicdo de aulas a determinadas salas. O UniTime € um sistema distribuido que permite
a construcdo de hordrios escolares que atenda as diversas necessidades organizacionais,
permitindo a minimizacdo de conflitos de horarios. O sistema foi originalmente desen-
volvido de modo colaborativo entre docentes, discentes e funcionarios de universidades
na América do Norte e na Europa. Atualmente a UniTime disponibiliza um software gra-
tuito que pode ser utilizado por coordenadores de curso para a montagem de grades de
horarios.

No ano de 2019, a equipe do UniTime co-organizou a 4* Competicao Interna-
cional de Escalonamento de Horarios (em inglés, The Fourth International Timetabling
Competition) [ITC 2019]. Competicdes desse tipo ocorrem desde o ano de 2003 e sdo
fomentadas por pesquisadores e interessados. Nesse tipo de competicdo, as equipes de
pesquisa competem pela constru¢cdo de um solucionador de cronogramas de cursos e na
resolugc@o de problemas do mundo real. O objetivo principal da competicao € motivar
mais pesquisas sobre problemas complexos de escalonamento de horarios de cursos uni-
versitarios provenientes da pratica. Para a 4* edi¢do da competicdo, o [UniTime 2015]
disponibilizou as bases de dados que foram coletadas de instituicdes reais que usam o seu
sistema.

Apesar do [UniTime 2015] estruturar e disponibilizar gratuitamente as bases de
dados, o presente trabalho nao fez uso de nenhuma delas, pois elas ndo continham atribu-
tos e requisitos compativeis com o objetivo deste trabalho. Todas as bases estdo relacio-
nadas a problemas que envolvem atribui¢@o de aulas a determinadas salas e alunos, o que



foge totalmente do escopo deste trabalho.

O modelo apresentado em [Almeida 2015] serviu como motivagdo para a
elaboracdo do presente trabalho, pois o fato em priorizar a blocagem de horarios para
favorecer o corpo discente durante a montagem de horérios, € um diferencial em relacao
aos demais trabalhos da drea. Neste trabalho, além de garantir que as restricdoes dos dis-
centes sejam atendidas, também garante que as preferéncias dos professores sejam con-
templadas, diferentemente do modelo desenvolvido em [Almeida 2015], onde todos os
professores possuiam dedicacao exclusiva.

4. Metodologia

Na secdo anterior foram apresentados alguns trabalhos que lidam com o problema do es-
calonamento de hordrio e que utilizam algoritmos genéticos como estratégia de solugao.
Vale ressaltar que além dessas propostas, existem diversas outras solugdes disponibiliza-
das no mercado de software na forma de produtos comerciais, gratuitos ou nao.

A maioria dos trabalhos da literatura e dos softwares disponiveis no mercado que
propdem solugdo para a problemdtica da montagem de hordrios, costumam priorizar os
aspectos administrativos durante a estruturacao dos horarios. Ou seja, levam em conta
restricoes de professores, estrutura institucional (salas disponiveis) e as disciplinas que
serdo ofertadas, negligenciando as prioridades do corpo docente e influenciando negati-
vamente em seu desempenho académico [Almeida 2015].

Dentre os trabalhos apresentados na Secdo 3, o [Almeida 2015] € o tnico que pri-
oriza o desempenho do corpo docente para a montagem das grades de horério, tornando
o docente um fator fundamental para o processo de ensino-aprendizagem. Este traba-
lho serviu de base para o presente artigo, devido aos interesses em comum de ambas as
propostas. Dito isso, as estratégias utilizadas no trabalho [Almeida 2015] também foram
aplicadas neste trabalho, porém sofreram algumas modifica¢des e incrementos.

A estratégia em considerar apenas os alunos na estruturagdo da grade de horério
sO serd util em um contexto onde os discentes possuem dedicagcdo exclusiva, e isso ndo
¢ um cendrio muito comum em institui¢des de ensino privadas. Pensando nisso e objeti-
vando cobrir a maior quantidade possivel de cendrios, este trabalho propde uma solugdo
capaz de atender as restri¢des tanto do corpo docente quanto do corpo discente, a fim de
favorecer no processo de ensino-aprendizagem e satisfazer as necessidades de ambas as
partes envolvidas.

De acordo com [Almeida 2015], o aluno, além do professor, € peca essencial no
processo de ensino-aprendizagem. Logo, € primordial também levar em consideracio
o corpo discente, além dos docentes, durante a montagem da grade de hordrios. As-
sim, para garantir um bom desempenho do corpo discente, € necessdrio que a equipe
pedagégica desenvolva a sequéncia didatica iterativa, que consiste em criar formas que
despertem o interesse dos docentes no processo € ensino-aprendizagem. Portanto, se-
gundo [Almeida 2015], uma forma de despertar tal interesse € diminuir a ociosidade do
discente, ou seja, minimizar a ocorréncia de aulas vagas na grade de horario.

Mediante isso, este trabalho tem o intuito em propor uma solu¢do ao problema
do escalonamento de horarios académicos utilizando algoritmos genéticos, com foco na
otimizagao dos horérios dos discentes, no cumprimento das restricdes impostas pelos do-
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centes e na minimizagdo de intervalos entre aulas, buscando atingir o equilibrio entre am-
bas as partes e contribuir para o processo de ensino-aprendizagem. Além disso, também
€ objetivo deste trabalho auxiliar as institui¢des no processo de montagem das grades de
horarios.

4.1. Base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi disponibilizada pela autora do trabalho
[Almeida 2015]. Esta base passou por um processo de anélise, reagrupamento e selecao,
antes de servir como conjunto de entrada para o algoritmo desenvolvido neste trabalho.
Esse processamento foi necessdrio para montar uma base mais consolidada e com horérios
mais completos.

Os dados utilizados em [Almeida 2015] sdo referentes aos semestres letivos
2012.1,2012.2,2013.1, 2013.2, 2014.1, 2014.2, 2015.1 € 2015.2 do curso de Bacharelado
em Sistemas de Informacgdo (BSI) da UFRN. Este curso oferece disciplinas nos turnos ma-
tutinos e vespertinos, € € composto por oito periodos por semestre, onde cada periodo tem
disciplinas especificas pré-definidas. As vezes, esses cursos precisam ser oferecidos aos
alunos que atrasaram seu progresso no curso. No turno matutino sdo oferecidas as dis-
ciplinas para alunos repetentes, enquanto que no contraturno (vespertino) sao ofertadas
as disciplinas para alunos regulares. Além disso, quando o semestre corrente € impar, as
disciplinas regulares do turno vespertino sdo ofertadas nos periodos impares (1,3,5,7) e as
disciplinas do contraturno (matutino) sao ofertadas nos periodos pares (2,4,6,8). Quando
o semestre corrente € par, ocorre o inverso [Almeida 2015].

Para este trabalho s6 foram consideradas as disciplinas ofertadas no turno ves-
pertino e desconsideradas as disciplinas complementares. Além disso, inicialmente, foi
considerado que os professores possuiam dedicacdo exclusiva, como em [Almeida 2015].

Durante o processo de andlise da base, os dados foram submetidos a testes no
algoritmo e percebeu-se que a solucdo Gtima era encontrada rapidamente. Isso ocorreu
pois os dados e restricdes utilizadas ndao apresentavam muita complexidade e o problema
ficou “facil” de ser resolvido. Para evitar esse cendrio, a base passou por um processo
de selecao e reagrupamento, onde foram selecionados os periodos que apresentaram mais
disciplinas regulares oferecidas e reagrupados em um tnico semestre letivo. Esse pro-
cesso consistia em analisar cada periodo um a um e comparar com os periodos de mesmo
nivel nos demais semestres letivos, o periodo que apresentasse uma maior quantidade de
disciplina e que fizesse sentido em ser realocado, era selecionado para fazer parte do novo
semestre. O conjunto de dados das disciplinas e professores resultante desse processo
pode ser visualizado no Apéndice D.

Apesar da mudanga, o algoritmo ainda continuava encontrando solu¢des de forma
muita rapida, ou seja, estava convergindo rapidamente. Logo, visando adicionar mais
complexidade ao problema, foi retirado a dedicag@o exclusiva dos professores e eles pas-
saram a ter uma lista de disponibilidade semanal, onde cada um possuia dias da semana
em que estariam disponiveis para ministrar aula. A adi¢do dessa variavel aumentou consi-
deravelmente a complexidade do problema e o algoritmo parou de convergir rapidamente,
levando mais tempo para encontrar as possiveis solucoes.

A base de dados deste trabalho € composta por 19 professores e 38 disciplinas,
além de contar com dados gerados aleatoriamente de disponibilidade. Para auxiliar du-
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rante os testes do algoritmo, foi utilizado um banco de dados SQL para armazenar o
conjunto de dados de entrada. Na Tabela 2 € possivel observar todos os professores e suas
respectivas disciplinas que fizeram parte do conjunto de dados de entrada deste trabalho.

PROFESSORES DISCIPLINAS
GILSON TGA,MTC,TGS,FSLEMP
FABRICIO POOI,POO2,ES1,PWEB
FLAVIUS ALG,PROG,SAD
JOAO PAULO LOG,ED,AEX
LUIZ PAULO ILARQ
RICARDO CEC
TACIANO BD,ES2,PABD
LUCIANO FMAT,PE.MATF
KARLIANE OSM,GPS
JOAO BORGES SO,RED,SEG
JOSE ENEAS TSI
DESIO CAL
DELSON AL
CELIA LPT
CARLOS ETIC
TIAGO PV
TALITHA FIL
LEOMARQUES ING
VYRNA DIR

Tabela 2. Relacao professores-disciplinas. (Fonte: o autor)

Na Figura 1 € apresentado o diagrama do modelo do banco de dados utilizado para
armazenar os dados do conjunto de entrada. O modelo foi projetado para ser algo simples
e de pouca robustez, pois sua modelagem serviu apenas para auxiliar nos experimentos e
resultados. As tabelas “Lesson” (em portugués, “turma’”) e “Avaliability” (em portugués,
“disponibilidade™) sdo responsdveis por armazenar os dados das turmas e a lista de dis-
ponibilidade dos professores, respectivamente. J4 as tabelas “Teacher” (em portugués,
“professor’”) e “Subject” (em portugués, “disciplina”) servem para armazenar os dados
dos professores e das disciplinas, respectivamente.

Em [Almeida 2015] ndo € informado nenhum dado em relacdo a disponibilidade
dos professores, visto que todos possuiam dedicagdo exclusiva. Logo, para este trabalho
foi necessario a criagdo do conjunto de dados de disponibilidade. Para isso foram defi-
nidas 10 amostras de dados de disponibilidade que foram criadas manualmente e com o
maximo de disparidade possivel, a fim de cobrir a maior quantidade de cenarios possiveis.

Durante a andlise da base de dados de disciplinas e seus respectivos professores,
foi estipulado que um professor deveria ter no minimo 3 dias de disponibilidade e no
maximo 5 dias de disponibilidade, considerando que sdo até 3 aulas por dia. Esse minimo
minimo de dias foi definido apds a execugdo de alguns testes com diversas bases de dis-
ponibilidade que continham uma quantidade de dias inferior a 3. Os testes ndo obtiveram
o sucesso que foi obtido com a quantidade minima de 3 dias, além disso o algoritmo ndo
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Teacher

0.1 0,1
PK | id int NOT NULL

name VARCHAR(255) NULL Avaliability

PK | idint NOT NULL

) (1,n) - -
i FK1 | teacher_id INT{10) NULL

Lesson

day_of_week INT{10) NULL

PK | id int NOT NULL

Subject
FK1| subject_id INT{10) NULL

1.n
) ) am PK | id int NOT NULL
FK2 | teacher_id INT{10) NULL I —

name VARCHAR(255) NULL
semester VARCHAR(S) NULL

(0.1)

code VARCHAR(255) NULL

period INT(10) MULL

lessons_per_week INT(10) NULL

Figura 1. Diagrama do modelo do banco de dados. (Fonte: o autor)

conseguiu gerar bons resultados para algumas bases de disponibilidade, ou seja, o AG nao
conseguia encontrar uma solucdo que cumpria com todas as restricdes. Com isso, foram
definidas algumas regras para a criacdo das amostras, sendo elas:

1. Todo professor deve ter no minimo 3 dias de disponibilidade;

2. Se um professor lecionar duas disciplinas em um mesmo periodo, entdo ele deve
ter no minimo 4 dias de disponibilidade;

3. Se um professor leciona 8 aulas na semana, entdo ele deve ter no minimo 4 dias
de disponibilidade;

4. Se um professor leciona mais do que 8 aulas na semana, entdo ele deve ter 5 dias
de disponibilidade;

5. Se um professor leciona 8 aulas e possui duas disciplinas com 3 aulas na semana
cada uma, entdo ele deve ter 5 dias de disponibilidade.

Com as regras estabelecidas, as 10 amostras foram criadas de forma manual e re-
alizadas comparacdes para minimizar a ocorréncia de dados repetidos entre as amostras.
Essa estratégia para montagem das amostras que consiste em criar dados de disponibili-
dade dos professores com o maximo de disparidade possivel, € para provar que o algo-
ritmo € capaz de encontrar solu¢dao em diferentes cendrios, aumentando a sua eficicia em
diferentes contextos.

4.2. Algoritmo genético

O primeiro passo de um algoritmo genético é a definicdo da populacdo inicial, onde o
algoritmo cria uma populacdo com uma quantidade n de individuos. Apds isso, € inici-
ado o processo evolutivo da populagdo, por meio dos operadores genéticos de selecao,
mutacio e cruzamento. Em seguida, a aptidao dos novos individuos gerados pelo pro-
cesso de evolugdo € calculada. Caso a condi¢ao de parada seja satisfeita o algoritmo €
interrompido, caso contrario aplica-se novamente os operadores genéticos. Isso se repete
até que a condicao de parada seja alcancada.

No Algoritmo 1, pode-se observar o pseudocddigo do algoritmo genético desen-
volvido neste trabalho. Nas linhas 2 e 3, € possivel notar os parametros genéticos de total
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de geragdes e tamanho da populagdo que possuem os valores 2000 e 100, respectivamente.
A primeira etapa do algoritmo € a criagdo da populacdo inicial (representada pelo vetor
“populacao”) utilizando o método “gerarIndividuo()”. Apos essa etapa, o algoritmo inicia
o processo evolutivo que se repete até que o critério de parada seja satisfeito. Este critério
serd satisfeito quando uma das seguintes situagdes ocorrerem: o algoritmo atinge o total
de geracdes (2000) ou quando ocorre a convergéncia do algoritmo (ou seja, a solugdo
otima € encontrada).

Algorithm 1 : Pseudocédigo algoritmo genético
1: totalGeracoes < 2000;

2: tamanhoPopulacao < 100;

3: populacao[tamanhoPopulacaol; > Array da populagio inicial
4: fori =1,.. . tamanhoPopulacao do

5: populacaoli] < gerarIndividuo(); > Gerando individuo para a populacdo

inicial

6: end for

7. while criteorioDeParada == falso do

8 novaPopulacao[tamanhoPopulacaol; > Array da nova populagio
9 for j = 1,...,tamanhoPopulacao do

10: pais < selecionar Pais(X); > Selecionando os pais
11: filho;j <— cruzamento(pais); > Aplicando operador de cruzamento
12: filho; < calcular Aptidao( filho;); > Calculando a aptiddo do filho,
13: filho; < mutacao( filho,); > Aplicando operador de mutagio
14: filho; < calcular Aptidao( filho;); > Recalculando a aptidao do filho;
15: novaPopulacaolj] < filhoj;
16: end for
17: populacao < selecaoSobreviventes(populacao, novaPopulacao);

18: end while

O processo evolutivo do algoritmo pode ser observado no Algoritmo 1 das li-
nhas 10 até a 15, onde sdo chamados os operadores genéticos de selecdo, cruzamento
e mutagdo (nessa ordem), e o individuo resultante desse processo € armazenado no ve-
tor “novaPopulacao”. Este vetor armazena os novos individuos que sdo gerados durante o
processo evolutivo. Também € possivel observar que ndo existe taxa de cruzamento e nem
de mutagdo, logo, o cruzamento e a mutaciao sempre ocorre na populagdo e para todos os
individuos.

Para a selecao de pais, representado na linha 10 como “selecionarPais”, o algo-
ritmo utilizou o método da roleta, que consiste em atribuir uma taxa de probabilidade de
selec@o baseado no nivel de aptiddo para os individuos da populacdo e, aleatoriamente, se-
lecionar dois individuos que serdo os pais durante a etapa de cruzamento. Entdo, quanto
maior a aptidao do individuo maior serd a chance dele ser selecionado para a etapa de
cruzamento. Os métodos de cruzamento e mutacdao podem ser visualizados com mais
detalhes na Secdo 4.4.

Ap6s o processo evolutivo, o algoritmo na linha 17 executa o método “selecaoSo-
breviventes”, que aplica uma sele¢do de sobreviventes baseado em fitness (aptiddao) com
estratégia elitista, onde € realizado uma juncao dos vetores “populacao” e “novaPopula-
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cao”, e do vetor resultante dessa unido sao selecionados os melhores individuos que sao
repassados para a proxima geracdo. Dessa forma, ndo hé perda dos bons individuos e suas
caracteristicas serdo repassadas para as proximas geracoes. Em seguida, caso a condi¢do
de parada ndo seja satisfeita o algoritmo retorna para a linha 8 e executa novamente o
processo evolutivo (da linha 10 a 15).

4.3. Representacao cromosséomica

A representagdo cromossomica utilizada neste trabalho foi a mesma elaborada e apresen-
tada no trabalho de [Almeida 2015], mas com algumas modificagdes.

No processo de definicao da representacao cromossomica, foi necessario compre-
ender as regras basicas necessarias para a montagem de horarios académicos e as peculia-
ridades do cendrio abordado neste trabalho. Basicamente, cada horério é formado por um
conjunto de disciplinas, que sdo ministradas por professores, que possuem restricoes de
disponibilidade de horério, e frequentadas por alunos, isso remete ao conceito de turma
(relacdo entre disciplina, discente e docente).

A base dados remete ao curso de BSI e esse curso apresenta algumas peculiari-
dades em sua estrutura de horério. O curso € diurno e composto por 8 periodos em cada
semestre, apesar de que alguns semestres possam ter menos periodos caso nao tenha no-
vos alunos e alunos repetentes. Sabendo disso, cada cromossomo tem que descrever a
estrutura de um conjunto de periodos e cada periodo deve ter informagdes sobre as tur-
mas e seu cronograma. Cada turma tem informacdes sobre a disciplina, o semestre atual,
o professor e quantidade de aulas da turma na semana.

A estrutura de dados utilizada para representar a turma foi um vetor, conforme
apresentado na Figura 2, onde cada posic@o deste vetor possui as informagdes necessarias
para representar uma turma.

Figura 2. Representacao de uma turma. (Fonte: adaptada de [Almeida 2015])

Segundo [Almeida 2015], as aulas do curso de BSI da UFRN sdo oferecidas na
maioria das vezes em blocos de duas-horas aula juntas, o que totaliza 6 horas aulas por
dia, o equivalente a no maximo 3 aulas por dia. Dito isso, e que cada periodo é composto
por um conjunto de turmas e horérios, a estrutura de dados escolhida para representacao
dos periodos foi uma matriz (Figura 3), onde cada linha representa o dia da semana e cada
coluna os blocos de aulas.

Na maioria dos cursos universitarios, o conjunto de periodos ocorre no decorrer de
um semestre letivo e dependendo da institui¢do pode ocorrer cerca de 2 ou mais semestres
letivos no ano. Desta forma, para gerar uma solucio para o problema do escalonamento
de horario € necessario distribuir as turmas e seus horarios em cada um dos periodos que
estao dispostos no semestre letivo. Portanto, com base nas estruturas descritas anterior-
mente, a representacdo cromossOmica utilizada neste trabalho € a juncdo das estruturas
citadas alocadas em um vetor. Em outras palavras, a representacdo cromossomica do
problema consiste em um vetor de matrizes (Figura 4), onde cada posi¢do do vetor cor-
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Figura 3. Representagao de um periodo. (Fonte: adaptada de [Almeida 2015])

responde a uma matriz (periodo), e cada posicdo da matriz corresponde a um bloco de
aula de uma turma (duas horas-aula).

prstonorprsionosfesionos] - esionor] . T T T
o Aws

SEG
TER
QUA
Quli

SEX

Figura 4. Representacao cromossomica. (Fonte: adaptada de [Almeida 2015])

4.4. Operadores genéticos utilizados

Como estamos tratando da resolu¢do de um problema utilizando técnicas computacio-
nais por meio de algoritmos, é necessario identificar o tamanho do problema para conse-
guir enxergar sua complexidade e identificar os recursos a serem utilizados. O problema
do escalonamento de horario é considerado NP-Completo, € como nenhum algoritmo
especifico é capaz encontrar a solu¢do 6tima em tempo polinomial, técnicas de busca
heuristica costumam ser utilizadas para encontrar uma solucao vidvel [Almeida 2015].

O presente trabalho utiliza o mesmo estudo de caso realizado por [Almeida 2015],
mas com algumas modifica¢des quanto a estrutura e composicao dos dados utilizados nos
experimentos. Apesar disso, € possivel por meio das variaveis envolvidas no problema de
escalonamento de hordrio determinar o tamanho do espago de busca através da Equagao
1.

n

el
|5|:Zm ey

p=1
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onde S € o espaco de busca; p é o indice do periodo; n é o nimero total de periodos (entre
4 e 8, em nosso estudo de caso); b, € o niimero de aulas que terd em cada semana de um
periodo p (entre 1 e 15, no nosso caso); e e é a dimensdo (tamanho) da estrutura de dados
de cada periodo p (no nosso caso 15 blocos) [Almeida 2015].

Conforme falado na Secdo 2, que conceitua o problema da montagem de horarios
e descreve o funcionamento dos AGs, tem-se que apds os passos de definicdo da
representacdo cromossomica (descrita na Secdo 4.3) e geragdo da populagdo inicial, €
necessario definir os operadores genéticos a serem utilizados pelo algoritmo.

Neste trabalho, assim como no de [Almeida 2015], foi utilizado a implementacao
de um AG simples com algumas modifica¢des, principalmente nos operadores genéticos.
Os operadores sofreram modificacOes para satisfazer as restricdes estabelecidas para o
problema, a fim de encontrar solugdes vidveis. Os operadores genéticos utilizados para
este trabalho foram de cruzamento e mutacao.

O operador de cruzamento utilizado foi o baseado em ordem, onde era gerado
aleatoriamente uma matriz de selecdo composta de 1’s e 0’s com tamanho correspondente
ao da matriz do periodo (Figura 5). Para sele¢ao dos pais foi utilizado o método da roleta,
que consiste em selecionar os pais mais aptos ou nao, a fim de manter a diversidade da
populacao.

SEG 1 0 0
TER 0 1 0
QUA 1 0 1
QuI 0 1 1
SEX 0 1 0

Figura 5. Matriz de selecao. (Fonte: adaptada de [Almeida 2015])

A matriz de sele¢do da Figura 5 é gerada aleatoriamente e define uma etapa do
operador de cruzamento em ordem que ocorre ap0s a selecdo dos pais. De acordo com
o conceito deste operador, citado brevemente na Secdo 3, quando o valor da posi¢do i
da matriz é 1, indica que o filho ird herdar a caracteristica de mesma posicdo da matriz
do pail, caso seja 0 o filho herda do pai2. Essa estratégia pode ocasionar a perda de
caracteristicas relevantes dos pais ao longo das geragdes, ou gerar anomalias.

Para evitar que essa perda de informacdes ocorra, foi utilizado um vetor auxiliar
para guardar as caracteristicas nao herdadas do pail. Em seguida, este vetor passa por um
processo de ordenacdo que consiste em definir a ordem que os elementos do vetor apare-
cem na matriz de caracteristicas do pai2. Com isso, 0 vetor passa a ter as caracteristicas
do pai2 e minimiza a perda de informagdes relevantes dos pais. Apds a ordenagdo do
vetor, as caracteristicas do pai2 sdo herdadas pelo filho (cada posicdo 1 da matriz com
valor 0 é preenchida na mesma posicao da matriz do filho com a respectiva caracteristica
do vetor resultante). Na Figura 6 € mostrado o passo a passo do processo de cruzamento
em ordem utilizado no algoritmo.

Seguindo o processamento do AG, apds o filho ser gerado ele € submetido ao
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Pai1
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1. Selecao dos pais 4. Guardar informagées nao Elementos néo inseridos do Pai 1

Pai 2

Filho

null FMAT FMAT
I LOG LOG ALG TGA 3. Herdar caracteristicas -----
do Pai 2 FMAT  FMAT
null ALG ALG null null >
4. Ordenagao null ] TGA TGA ALG
null ALG null LOG null

Figura 6. Simulacao do cruzamento em ordem. (Fonte: adaptada de
[Almeida 2015])

operador de mutacdo, a fim de explorar a diversidade genética, alterando uma ou mais
caracteristica do vetor. A mutacdo utilizada neste trabalho foi a baseada em ordem por
meio da permutacdo de genes do mesmo periodo, citada brevemente na Secdo 3. Este
operador sofreu modificagdes para se adaptar ao problema, devido as restri¢cdes que foram
estabelecidas. Logo, o operador ficou responsavel por verificar se o individuo gerado
durante o processo de montagem de horério nao infringe nenhuma das restrigdes.

Na biologia, o processo de mutacao de um individuo pode gerar certas anomalias,
isso ndo seria diferente no contexto dos algoritmos genéticos. Para este trabalho, o algo-
ritmo proposto utiliza um operador de mutagdo que atua na correcao de anomalias que
podem ser geradas durante a etapa de cruzamento dos individuos. Logo, este operador
tem como principal objetivo corrigir os cromossomos mal formados, que infringe algu-
mas das regras estabelecidas. Como este trabalho também visa a blocagem de horérios
(minimizac@o de aulas vagas), o operador de mutacao utilizado pelo algoritmo também
ficou responsdvel em minimizar a ocorréncia de aulas vagas, propondo horarios com uma
distribui¢do de blocos mais igualitdria, uniforme, minimizando o intervalo entre aulas.

O operador de mutagdo realiza quatro etapas para cada um dos individuos da
populacdo. A primeira etapa € a verificagao de aulas sequenciais de uma turma no mesmo
dia. Esta verificacdo ¢é realizada em todos os dias e periodos do individuo. Caso seja
detectada a ocorréncia de aulas de uma turma no mesmo dia, o algoritmo ird pegar o
professor que leciona esta turma e selecionar uma lista de todas as turmas que nao sio
ministradas por ele no periodo. Apds isso, € selecionado aleatoriamente uma turma desta
lista e realizada a troca de posi¢do com a turma que foi detectada como incorreta pelo
algoritmo.

Como este trabalho visa propor um algoritmo que também tenha como objetivo a
blocagem de hordrios a favor do rendimento académico dos discentes, se fez necessario
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incluir algumas restricdes em prol do corpo discente. Segundo [Almeida 2015], o curso
de BSI da UFRN possui uma parcela significativa de alunos que moram em outras cidades
e nao podem ficar até o fim do sexto (ultimo) hordrio. Com isso, foi definido eliminar a
ocorréncia de dias que possuam aulas apenas nos ultimos horarios.

Dito isso, a segunda etapa do operador de mutacao € verificar a ocorréncia dos
eventos de aulas vagas entre aulas e de dias que possuam aulas apenas nos tltimos horarios
para cada periodo do individuo. Caso seja detectada a ocorréncia de algum desses eventos,
o operador deve realizar uma permutagdo no mesmo periodo entre os blocos referentes ao
mesmo dia, alocando a turma em um bloco (posi¢ao) anterior.

As etapas descritas nos paragrafos anteriores, objetivam a garantia da blocagem
de horérios e uma distribuicao igualitaria das aulas ao longo da semana, a fim de favo-
recer o rendimento académico do discente (conforme falado na Se¢ao 3). Na Figura 7
sao ilustradas o funcionamento das etapas do operador de mutacdo que até agora foram
descritas.

1l null ALG FMAT LOG Verificacdo de intervalos vagos I null ALG FMAT
TGA null null TGA ALG TGA null FMAT  TGA ALG
ALG I FMAT LOG null ALG Il null LOG null

I null ALG FMAT LOG apenas no iltimo horario
TGA I FMAT  TGA ALG
ALG null null LOG null

<

Figura 7. Mutacao - correcao de anomalias. (Fonte: adaptada de [Almeida 2015])

ApOs o processamento das etapas descritas anteriormente, o operador de mutagao
busca adequar os hordrios dos periodos as restri¢des de disponibilidade estabelecidas pelo
corpo docente. O algoritmo percorre todos os dias de todos os periodos do individuo e
busca por turmas que estdo sendo ministradas em dias que o professor niao tem dispo-
nibilidade. Caso essa infra¢do seja detectada, € realizada uma permutacdo no mesmo
periodo entre os dias de disponibilidade do professor e um bloco de aula da semana com
o dia detectado como infracdo. Em outras palavras, o algoritmo seleciona aleatoriamente
um dia da semana que o professor tenha disponibilidade e um bloco de aula da semana.
Ap0s isso € realizada a permutacao entre o dia detectado como infragdao com o dia e bloco
selecionados pelo algoritmo.

Como o operador de mutacdo considera as restri¢des de disponibilidade do corpo
docente, para garantir que o processo de montagem de horério ocorra da forma correta,
€ necessdrio respeitar a restricdo de que um mesmo professor ndo pode ministrar duas
disciplinas distintas no mesmo horario de forma simultanea. Com isso, o operador de
mutagdo também € responsdvel pela verificagao de choques de horérios entre professores.

A verificacdo de choques de horério entre professores é realizada da seguinte
forma: todos os periodos sdao comparados entre si verificando se ndo existem turmas
com 0 mesmo professor no mesmo horario. Ao detectar-se o choque de horario entre dois
periodos, as posicoes do choque sdo armazenadas em uma tupla e um dos periodos é se-
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lecionado aleatoriamente para sofrer um processo de permutagdo. Para este processo, sao
definidas algumas listas de prioridades, considerando o periodo selecionado, na seguinte
ordem: aulas vagas no primeiro hordrio, aulas vagas no segundo hordrio e as demais
turmas. Apoés isso, o algoritmo verifica, na ordem estabelecida, qual das listas possui
elementos e a considera como base para realizar a permutagdo. Logo, a permutacdo ird
selecionar aleatoriamente um dos elementos da lista de prioridade selecionada e realizar
a permutacdo com as posi¢oes do choque de horario que foram armazenadas. Na Figura
8 € ilustrado o processo de correcao de choque de hordrio.

Periodo 1 do individue Periodo 3 do individuo

SEG TER QUA QU SEX SEG  TER QUA QU SEX
I nul  ALG  FMAT  LOG  choque de horirio detsctade . POO!  ED  OSM AL FSl
TGA Il FMAT TGA ALG FSI OSM AL  POOlI  ED
ALG  null  null null Permutagao nul  nul null null

Periodo 1 do individuo I ALG FMAT LOG
apo6s a permutagao TGA 1l FMAT TGA ALG

ALG null null null null

Figura 8. Mutacao - correcdao de choque de horario. (Fonte: adaptada de
[Almeida 2015])

Os operadores de selecdao, cruzamento e mutagdo sao etapas basicas de proces-
samento de um AG e fundamentais para promover diversidade e maior cobertura de
exploracdo por novas solugdes. Apds executar esses passos, o algoritmo proposto em
[Almeida 2015] emprega um modelo geracional, onde a nova prole substitui a prole ante-
rior, em outras palavras, os filhos substituem os pais. Esse modelo pode resultar na perda
dos melhores individuos da populac¢do, podendo aumentar o tempo de convergéncia do
algoritmo ou até mesmo nao achar uma solu¢do adequada ao problema.

Portanto, o presente trabalho utilizou uma selecao de sobreviventes baseado em
fitness com estratégia elitista, para ao menos manter as chances de bons individuos ndo
serem perdidos ao longo das geracdes. Para este trabalho, a estratégia elitista funciona da
seguinte forma: inicialmente a nova prole gerada é concatenada com a populacao antiga.
ApOs isso, os individuos empatados com a maior aptiddo sdo transferidos para a proxima
geragdo e os demais individuos da populagdo sio selecionados usando o método da roleta.

4.5. Funcao de avaliacao

Na biologia, apds determinado individuo ser gerado passando pelos processos de cruza-
mento e mutagdo, novas caracteristicas sao agregadas ao seu DNA e de certa forma elas
podem ou ndo contribuir para sua adaptacao, sendo o meio ambiente o avaliador de tais
caracteristicas. Para os AGs esse procedimento de avaliacdo € realizado por uma fungdo
de avaliacdo, que é responsavel por definir o nivel de aptidao das solug¢des geradas. O
valor de aptiddao determina a qualidade da solucdo e influencia diretamente na etapa de
selecdo dos pais, pois solu¢cdes com maior nivel de aptiddo possuem maior probabili-
dade de serem selecionadas durante a etapa de cruzamento e, assim, gerar novas possiveis
solucoes.

20



A funcdo de avaliacdo é dada pela soma de puni¢cdes quando o individuo infringe
alguma restricdo do problema. A puni¢do se faz necessaria, pois os individuos gera-
dos podem infringir determinadas restricdes do problema e ndo se adequar aos critérios
estabelecidos, o que pode influenciar no nivel de aptidao da populagdo. As punicdes sao
representadas de forma numérica, onde o valor determinado para cada restri¢do infringida
¢ acrescida de 1. Os critérios estabelecidos foram os seguintes:

1. Ultimo horério - segundo [Almeida 2015], os alunos do curso de BSI moram em
cidades distantes e com isso dependem de transportes com saida em horério de-
finido. Portanto, dias com aulas apenas no ultimo horério resulta em um longo
tempo de ociosidade dos discentes. Pode ter casos que o discente tenha que sair
antes mesmo da aula acabar e perder o conteudo ministrado da disciplina.

2. Aulas vagas - conforme cita [Almeida 2015] em seu trabalho, um longo tempo de
ociosidade pode influenciar negativamente no desempenho académico do corpo
discente. Logo, minimizar a ocorréncia de intervalos vagos entre aulas influencia
positivamente no rendimento académico dos alunos.

3. Aulas de uma mesma disciplina no mesmo dia - segundo [Almeida 2015], au-
las de uma mesma disciplina no mesmo dia, sdo cansativas e leva o aluno a
desmotivacdo. Em alguns casos existem disciplinas que devido a sua carga horaria
podem ocorrer com mais frequéncia durante o dia, mas elas ndo devem ser con-
sideradas como referéncia para as demais. Logo, garantir uma distribuicao igua-
litaria das disciplinas € essencial para o desempenho do corpo discente.

4. Choque de hordrio - a restri¢cdo de choque de horério é fundamental quando trata-
se de escalonamento de hordrio. Apesar do operador de mutacao tentar minimizar
a ocorréncia de choques, caso ainda persista, uma punic¢ao € aplicada ao individuo.

5. Disponibilidade dos professores - no que diz respeito ao corpo docente, é fun-
damental durante a montagem de hordrio também levar em consideragdo as
restricoes dos professores, a fim de garantir suas preferéncias de horarios para
ministrar suas aulas. Atendendo a esta restricao e as outras citadas anteriormente,
tanto os docentes quanto os discentes terdo suas restri¢cdes satisfeitas e um ambi-
ente propicio para o desenvolvimento do processo ensino-aprendizagem. Assim,
uma puni¢ao foi adotada quando o algoritmo ndo puder atender a questdo da dis-
ponibilidade dos professores.

Mediante as puni¢des citadas anteriormente, este trabalho definiu uma funcao de
avaliacdo de maximizagdo que é dada pelo inverso da soma de puni¢des quando o in-
dividuo infringe alguma restri¢do do problema ou igual a 2 quando a soma de punicdes
¢ igual a zero, como mostrado na Equacdo 2. Por ser uma fun¢ido de maximizacao signi-
fica que quanto maior for o valor de aptidao (fitness) melhor serd o individuo (solucdo).
Esta funcao utiliza os mesmos parametros que a fung¢do apresentada em [Almeida 2015]
com diferenca apenas do acréscimo da varidvel “I” e por se tratar de uma func¢do de
maximizagao e nao de minimizacao.

S(i) =Y (ap+vp+ty + I+ py) + (k x ch)
p=1
_ 2)
2,5 S(i1) =0

max F(i) = , .
(4) {Sé), caso contrario
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onde ¢ € o individuo (solugdo); p é o periodo; x o ndmero total de periodos; a o nimero de
aulas vagas no primeiro horério, desde que possua aula no segundo horério; v = nimero de
aulas vagas entre aulas; u o nimero de aulas que sdo ofertadas apenas no ultimo horério
em determinado(s) dia(s); [ o nimero de horarios que possuem aulas de uma mesma disci-
plina no mesmo dia; pf o nimero de infra¢cdes quanto a disponibilidade dos professores;
ch o nimero de choque de hordrios nos periodos; e k o peso atribuido ao choque de
horérios.

De acordo com a Equacdo 2, € possivel observar que S(i) e F'(i) sdo inversamente
proporcionais, pois quanto menor for S(i) maior serd o valor de F'(i) e, consequente-
mente, melhor serd o individuo. Para este trabalho, foi definido que caso S(7) seja igual
0, ou seja, o algoritmo encontrou uma solu¢do que nao infringiu nenhuma restricao, o
valor da fun¢do F'(7) serd igual 2. Caso contrdrio, com S(i) maior do 0 o valor de F(i)
serd o inverso de S(i). Portanto, os melhores individuos possuem um fitness igual a 2, e
os que apresentarem fitness igual 1, significa que o somatério de erros deu 1 e que ainda
existem infracdes sendo cometidas.

4.6. Implementacao

Para a implementagdo do algoritmo genético e execugdo dos experimentos deste trabalho,
foi utilizado a linguagem de programacao Python 3.9.7 e o ambiente de desenvolvimento
integrado PyCharm 2021.3.2 (Community Edition). Além disso, também contou com o
auxilio de um banco de dados SQL para armazenamento da base de dados e tornar mais
pratico a execucdo dos experimentos.

A linguagem de programacdo Python foi escolhida devido a sua flexibilidade e
praticidade de desenvolvimento. Além disso, essa linguagem ¢ bastante utilizada na li-
teratura para a implementacao de algoritmos genéticos. Apesar da linguagem dispor de
uma frameworks (bibliotecas) prontos para computacao genética, o presente trabalho op-
tou por uma implementacdo limpa, sem o auxilio de pacotes de terceiros. Essa decisdo
foi tomada para evitar dependéncias e ter controle total do algoritmo, favorecendo ajustes
futuros.

Os parametros genéticos utilizados neste artigo foram os mesmos utilizados em
[Almeida 2015], que foram os seguintes: o tamanho da populacio, que foi escolhido a
partir de sugestao da literatura, de valor igual a 100; e a quantidade de geragdes, que foi
definida com valor igual a 2000.

O algoritmo proposto neste trabalho foi projetado para ser interrompido em duas
situagdes: ao encontrar a solucdo mais aceitdvel, com fitness 2; ou caso alcangasse o
limite maximo de geracdes (2000). Essa situagao de parada ao encontrar a solucdo 6tima
foi projetada para que os experimentos fossem executados com mais velocidade, devido a
grande quantidade de 10 amostras de disponibilidade e ao prazo de entrega deste trabalho.

O algoritmo proposto neste trabalho segue a sequéncia légica que € comum em
qualquer implementacdao de AG, que seria na seguinte ordem: geracdo da populacdo
inicial, selecdo dos pais, cruzamento, mutacdo, avaliacdo de cada individuo da nova
populacao gerada e sele¢do de sobreviventes, se chegar ao fim da busca o algoritmo para,
caso contrario retoma a execucao do passo de selecdo e repete a sequéncia até finalizar a
busca.
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A etapa de selecdo de sobreviventes implementada neste trabalho, funciona da se-
guinte forma: o algoritmo concatena a nova populacio com a antiga, seleciona os melho-
res individuos dessa juncio e cria uma nova populagcdo com esses individuos e se estiver
faltando individuos para completar o tamanho méaximo da populagdo, sao selecionados
individuos complementares por meio do método da roleta.

Para comprovar o funcionamento e validar a soluc@o proposta neste trabalho, no
final da execucao, o algoritmo salva a grade de horarios encontrada em um documento txt
e exibe um gréfico para acompanhamento da evolucao, com as médias de aptidao a cada
geracdo processada.

5. Resultados

Os experimentos foram executados em duas mdaquinas independentes, sendo elas: um
computador desktop AMD Ryzen 5 5600G 3.90 GHz com 16GB RAM e SSD M.2 2280
NVMe de 500 GB, e um notebook Intel Core 17-7500U 2.70 GHz com 8GB RAM e SSD
A400 de 240 GB. Ambas as maquinas possuem Windowns 10 como SO.

Antes de realizar os experimentos, o conjunto de dados de entrada, conforme des-
crito na Se¢do 4.1, passou por uma série de processos até ficar consolidado e pronto para
uso. Apos ter a base consolidada foi adicionado os dados de disponibilidade dos profes-
sores, adicionando ao modelo do algoritmo uma nova varidvel com o intuito de adicionar
mais complexidade ao problema.

Para os dados de disponibilidade foram definidas 10 amostras de dados que foram
criadas baseadas nas propriedades descritas na Secdo 4.1. As amostras contém os dados
referentes aos dias da semana de disponibilidade de cada professor, onde cada docente
possui uma lista de dias uteis de preferéncia para ministrar suas aulas. Esses dias foram
representados no banco de dados como um valor numérico inteiro que vai de 0 até 4,
onde 0 representa segunda-feira, 1 terga-feira e assim por diante até a sexta-feira (4). Na
Figura 9 € possivel observar uma das 10 amostras utilizadas neste trabalho, o restante das
amostras podem ser visualizadas no Apéndice A.

Analisando a Figura 9 € possivel observar que ao lado do nome dos professo-
res estdo as respectivas disciplinas que eles ministram. A coluna dias informa os dias
da semana de disponibilidade de cada professor. Esses dados de disponibilidade sdao
permutacoes dos dias da semana, que foram gerados manualmente preservando sem-
pre que possivel a disparidade entre as amostras, a fim de cobrir 0 maximo de cendrios
possiveis.

O algoritmo proposto neste trabalho, assim como o apresentado no trabalho
[Almeida 2015], se destaca em relagao as demais solugdes existentes na area, devido ao
fato do algoritmo explorar o funcionamento dos operadores genéticos de cruzamento e,
principalmente, de mutagdo com foco aos objetivos do trabalho. Geralmente a maioria
das solugdes o operador de mutacdo estd atrelado a uma taxa de mutacdo, que deter-
mina a probabilidade de ocorrer mutacdo. Ja neste trabalho o operador de mutacao €
independente de qualquer limitador de ocorréncia e sempre é aplicado aos individuos da
populacado, pois tal operador foi projetado para agir corrigindo os individuos que violem
as restrigcoes.

As simulagdes foram executadas seguindo alguns parametros genéticos que foram
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GILSON (TGAMTC, TGS FSILEMP) SEG.TER,QUA QUI SEX 5
FABRICIO (POOI,POO2 ES1.PWEB) SEG.TERQUISEX 4
FLAVIUS (ALG,PROG,SAD) SEG.TER,QUA QUI,SEX 5
JOAOD PAULO (LOG,ED,AEX) SEG.QUA SEX 3
LUIZ PAULQ (IILARQ) SEG.TER SEX 3
RICARDO (CEC) TER,QUA QUI 3
TACIANO (BD,ES2 PABD) SEG.TER,QUI,SEX 4
LUCIANO (FMAT PE MATF) TER,QUA SEX 3
KARLIANE (OSM, GPS) SEG.QUI,SEX 3
JOAQ BORGES (SO RED SEG) TER,QUA QUI,SEX 4
JOSE ENEAS (TSI) SEG,QUA,SEX 3
DESIO (CAL) TER,QUA, QUI 3
DELSON (AL) SEG.QUA SEX 3
CELIA (LPT) SEG.TER,SEX 3
CARLOS (ETIC) TER,QUA SEX 3
TIAGO (PV) SEG.QUA SEX 3
TALITHA (FIL) SEG.QUA SEX 3
LEOMARQUES (ING) TER,QUA SEX 3
VYRNA (DIR) SEG.QUA.QUI 3

Figura 9. Amostra 1 de disponibilidade. (Fonte: o autor)

definidos durante a modelagem do algoritmo, conforme citado na Secao 4.6. Logo, todas
as simulacdes foram executadas com tamanho da populacgdo igual a 100 e a quantidade
de geracOes igual a 2000. Ao todo foram executadas 10 simula¢des, correspondendo ao
total de 10 amostras (Apéndice A).

Ao final de cada simulacdo o algoritmo gera um grafico com as médias de aptidao
de cada geragdo, que serve para acompanhar o desempenho do algoritmo ao longo das
geracoes. Na Figura 10 € possivel observar o gréfico de resultado criado pelo algoritmo
apds o processamento da amostra 1 (Figura 9), os demais graficos para o restante das
amostras podem ser visualizados no Apéndice B.

De acordo com a Figura 10, € possivel observar que ao longo das geragdes o algo-
ritmo consegue evoluir a média de aptiddo da populagdo, ou seja, consegue gerar melhores
individuos com maior nivel de aptiddo durante o processo evolutivo. Isso comprova que
o algoritmo conseguiu achar uma solu¢@o para a amostra 2 da Figura 9. Nesse caso, o
algoritmo parou ao encontrar um individuo com valor de aptidao 2 na 864° geracdo e com
média 0,189184 na ultima geragdo. Na Figura 11 esta sendo apresentado o resultado do
2° periodo encontrado pelo algoritmo ao executar a amostra 1. Os resultados da grade de
horérios completa para a amostra 1 podem ser visualizados no Apéndice C.

A grade de hordrio gerada na Figura 11 € apenas um periodo de um total de 8
periodos da solucdo encontrada pelo algoritmo que obteve valor de aptidao 2. Analisando
o hordrio € possivel notar que as restricdes definidas na Secdo 4.5 foram respeitadas e
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Média de aptiddo das geragdes - Amostra 1
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Figura 10. Média de aptidao das geragcoes da amostra 1. (Fonte: o autor)

. AuAs
12 34 56
SEG LPT PROG null
TER MTC PROG null
QUA TGS CAL PROG
QuUI CAL TGS null
SEX LPT MTC null

Figura 11. Horario gerado pelo algoritmo para o 22 periodo da amostra 1. (Fonte:
o autor)

que as disciplinas obtiveram uma boa distribui¢do na semana. Outro fator importante que
merece destaque, € que antes de chegar na 2000 geracdo o algoritmo conseguiu encontrar
uma solucdo Gtima para a amostra 1. Na Tabela 3 é detalhado os resultados que foram
obtidos na execuc¢do de todas as amostras.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos durante o processamento evolutivo do
algoritmo com as amostras que foram geradas manualmente (Apéndice A). Vale ressaltar,
que a coluna “Geragdo de parada” representa a ultima geragdo que o algoritmo criou ao
encontrar um individuo com valor de aptiddo 2 ou até executar a quantidade maxima
de 2000 geracdes. Ja a coluna “Melhor aptidao” informa o valor de aptiddo do melhor

individuo da dltima geragdo processada pelo algoritmo.

Mediante os resultados expostos na Tabela 3, é possivel afirmar que o algoritmo
conseguiu encontrar solu¢do 6tima (valor de aptidao igual a 2) para todas as amostras
definidas neste trabalho. Além disso, também € notdvel que para algumas amostras o al-
goritmo conseguiu convergir bem antes de alcangar a 2000* geracdo, com destaque para
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Amostra | Geracao de parada | Aptidao média da dltima geracao | Melhor aptidao
1 864 0,189184 2.0
2 1816 0,187291 2.0
3 333 0,234986 2.0
4 455 0,179098 2.0
5 48 0,139181 2.0
6 1625 0,442790 2.0
7 834 0,323438 2.0
8 496 0,159941 2.0
9 548 0,247523 2.0
10 1358 0,329141 2.0

Tabela 3. Resultados das simulac6es com as amostras. (Fonte: o autor)

amostra 5 que teve uma solucdo 6tima obtida na 48 geracdo. Isso ocorre devido as es-
tratégias de aleatoriedade que sd@o implementadas para a geragdo da populagdo inicial e
dos operadores genéticos do AG. Importante destacar que cada uma das amostras foram
executadas apenas uma unica vez e que o algoritmo obteve um tempo médio por iteragao
de aproximadamente 16,3 segundos. Esse tempo médio € apenas uma estimativa gros-
seira, pois as simulacdes foram executadas em mdquinas que rodavam outros processos
em paralelo além do algoritmo, o que impede uma defini¢do exata do tempo de processa-
mento do AG.

6. Discussoes e Trabalhos futuros

O problema do escalonamento de hordrios normalmente é um trabalho drduo e moroso de
ser solucionado manualmente, devido a sua alta complexidade que depende da quantidade
de varidveis associadas ao contexto do problema. Portanto, utilizar métodos computaci-
onais para automatizar a montagem de horérios é uma forma de otimizar esse trabalho
manual. A maioria das solu¢des encontradas na literatura para esse tipo de problema,
costumam priorizar as restricoes administrativas da instituicdo e dos docentes, relevando
as preferéncias do corpo docente.

O presente trabalho tem o intuito em utilizar a técnica de algoritmo genético
da computacdo evolutiva para tentar solucionar o problema da montagem de hordrios
académicos, por meio de uma alocacdo otimizada de horarios levando em consideracao
as restri¢oes do corpo discente, quanto a blocagem de horarios académicos, e de disponi-
bilidade dos professores. Logo, o principal diferencial da solu¢ao proposta neste trabalho
€ considerar durante o processo de montagem das grades de horarios os alunos e profes-
sores da instituicdo, a fim de garantir uma boa relacdo no processo ensino-aprendizagem.

Conforme citado na Se¢do 1, garantir a blocagem de hordrios com o intuito
de minimizar os intervalos vagos entre aulas, influencia positivamente no desempenho
académico do corpo discente e também é um dos objetivos deste trabalho. Portanto,
analisando os resultados apresentados na Se¢do 5, € possivel afirmar que o algoritmo pro-
posto neste trabalho conseguiu cumprir com os objetivos definidos, encontrando solugdes
para diferentes conjunto de dados de disponibilidade dos professores e respeitando as
restricoes para blocagem de horérios a favor do rendimento académico dos discentes.
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Durante a anélise dos graficos do Apéndice B € perceptivel que ao longo das
geracdes o processo evolutivo do algoritmo conseguiu evoluir a populacdo inicial, ou
seja, durante a execugdo foram gerados individuos com maiores niveis de aptidao e suas
caracteristicas conseguiram ser repassadas para a proxima gerac¢ao. Outro detalhe impor-
tante, é que o algoritmo conseguiu encontrar uma solucdo 6tima para todas as amostras
geradas (conforme mostrado na Tabela 3), comprovando que o seu modelo € funcional e
apresenta resultados satisfatorios que cumprem com os objetivos deste trabalho.

Para trabalhos futuros, sugere-se acrescentar ao algoritmo proposto novas
varidveis a serem consideradas durante o processo de escalonamento de horérios, como,
por exemplo, disponibilidade e capacidade de salas de aula. Ademais, também € sugerido
realizar testes com outros tipos de operadores genéticos e executar o algoritmo com novos
dados de entrada para testar a sua eficacia e qualidade das respostas. Também sugere-se a
criacdo de um sistema de informagao para a Universidade Federal Rural de Pernambuco
(UFRPE) utilizando o AG proposto para auxiliar supervisores de drea e coordenadores de
curso. Além disso, também podem ser realizadas mudangas a nivel de implementagao,
que envolvem otimizag¢do do codigo fonte do projeto (disponibilizado em [Demiro 2022]),
a fim de diminuir o tempo de resposta do algoritmo. Uma sugestdo de implementagao se-
ria adicionar ao método que tenta corrigir as puni¢des de disponibilidade dos professores,
um funcionamento que previna tal correcdo de implantar erros de choques de horérios.
Por tltimo, é sugerido realizar uma andlise mais detalhada e com maior precisdo quanto
ao tempo médio de processamento do algoritmo.
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APENDICE A - Amostras de dados de disponibilidade dos professores
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GILSON (TGAMTC, TGS FSIL,EMP)

SEG,TER,QUA QUISEX

FABRICIO (POOIPOOZ ES1.PWEB) SEG.TER,QUISEX

FLAVIUS (ALG,PROG,SAD)
JOAQ PAULO (LOG,ED,AEX)
LUIZ PAULO (IILARQ)
RICARDO (CEC)

TACIANO (BD,ES2,PABD)
LUCIANO (FMAT,PE MATF}
KARLIANE (OSM,GPS)

JOAO BORGES (SO RED,SEG)
JOSE ENEAS (TSI)

DESIO (CAL)

DELSON (AL)

CELIA (LPT)

CARLOS (ETIC)

TIAGO (PV)

TALITHA (FIL)

LEOMARQUES (ING)

VYRNA (DIR)

GILSOM (TGAMTC, TGS FS1LEMP)

SEG,TER,QUA QUISEX
SEG,QUASEX
SEG,TER,SEX
TER,QUA,QUI
SEG,TER,QUISEX
TER,QUA SEX
SEG,QUI,.SEX
TER,QUA QUISEX
SEG,QUA SEX
TER,QUA,QUI
SEG,QUA SEX
SEG.TER,SEX
TER, QUA SEX
SEG,QUA SEX
SEG,QUA SEX
TER,QUA SEX
SEG,QUA QU

SEG,TER,QUISEX

FABRICIO (POOIPOO2 ES1,PWEB) SEG,QUA QUISEX

FLAVIUS (ALG PROG,SAD)
JOAO PAULO (LOG,ED AEX)
LUIZ PAULO (ILARQ)
RICARDO (CEC)

TACIANO (BD ES2,PAED)
LUCIANO (FMAT,PE MATF)
KARLIANE (OSM,GPS)

JOAD BORGES (S0 RED.SEG)
JOSE ENEAS (TSI)

DESIO (CAL)

DELSON (AL)

CELIA (LPT)

CARLOS (ETIC)

TIAGO (PV)

TALITHA (FIL)

LEOMARQUES (ING)

VYRNA (DIR)

SEG,TER,QUA QUISEX
SEG,TER,QUAQUI
SEG,TER,QUI

TER,QUA SEX
SEG,TER,QUA QUISEX
SEG,TER,QUAQUI
TER,QUA SEX
SEG,QUISEX
TER,QUA QUI
TER,QUA,QUISEX
SEG,QUISEX
TER,QUI,SEX
TER,QUA QUI
SEG,TER,QUI
SEG.TER,SEX
SEG,QUISEX
SEG.TER,QUI
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GILSOMN (TGAMTC, TGS FSLEMP)

SEG.TER QUISEX

FABRICIO (POOIPOOZ ES1,PWEB) SEG,QUAQUISEX

FLAVIUS (ALG,PROG,SAD)
JOAO PAULO (LOG,ED AEX)
LUIZ PAULO (Il ARQ)
RICARDO (CEC)

TACIANO (BD,ES2 PABD)
LUCIANO (FMAT,PE MATF)
KARLIANE (OSM, GPS)

JOAO BORGES (SO ,RED,SEG)
JOSE ENEAS (TSI

DESIO (CAL)

DELSON (AL)

CELIA (LPT)

CARLOS (ETIC)

TIAGO (PV)

TALITHA (FIL)

LEOMARQUES (ING)

VYRNA (DIR)

GILSON (TGAMTC, TGS, FSLEMP)

SEG,TER,QUA QUISEX
SEG,TER,QUA QUI
SEG,TER,QUISEX
SEG,TER,QUA,SEX
SEG,TER QUA QUISEX
SEG,TER,QUA QUI
TER, QUA QUI SEX
SEG,TER,QUISEX
SEG,TER,QUA QUI
TER,QUA QUI,SEX
SEG,TER QUILSEX
TER,QUA,QUISEX
SEG,TER,QUA QUI
SEG,TER,QUILSEX
SEG,TER QUILSEX
SEG,TER,QUISEX
SEG,TER,QUA QUI

SEG,TER,QUISEX

FABRICIO (POCIPOO2 E51,PWEB) SEG,TER QUA SEX

FLAVIUS (ALG PROG,SAD)
JOAD PAULO (LOG,ED AEX)
LUIZ PAULO (I ARQ)
RICARDO (CEC)

TACIANO (BD,ES2 PAED)
LUCIANO (FMAT PE MATF)
KARLIANE (0SM GPS)

JOAD BORGES (SO RED,SEG)
JOSE ENEAS (TSI)

DESIO (CAL)

DELSON (AL)

CELIA (LPT)

CARLOS (ETIC)

TIAGO (PV)

TALITHA (FIL)

LEOMARQUES (ING)

VYRNA (DIR)

SEG,TER,QUA QUI SEX
SEG,TER,QUA.QUI
TER.QUA QUI SEX
QUA QUILSEX
SEG,TER,QUA QUISEX
SEG,TER,QUA.QUI
SEG,TER,QUA SEX
SEG.TER,QUISEX
TER,QUA, QUI
TER,QUA,QUI
SEG,QUISEX
TER,QUI.SEX
TER,QUA,QUI
SEG.TER,QUI

QUA QUISEX
SEG,QUISEX
SEG,TER,QUA
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GILSON (TGAMTC TGS FSILEMP) SEG TERQUA QUI SEX 5
FABRICIO (POOI,PO0D2 ES1,PWEB) TER,QUA QUI,SEX 4
FLAVIUS (ALG,PROG,SAD) SEG.TER,QUA QUISEX 5
JOAOD PAULO (LOG,ED AEX) SEG.TER,QUA 3
LUIZ PAULO (IlARQ) SEG.TER,QUI 3
RICARDO (CEC) TER,QUI SEX 3
TACIANC (BD.E52 PABD) SEG TER,QUA QUI,SEX 5
LUCIANO (FMAT PE, MATF) SEG,QUA,QUI 3
KARLIANE (OSM,GPS) TER,QUA SEX 3
JOAO BORGES (50,RED SEG) SEG TER,QUA SEX 4
JOSE ENEAS (TSI) QUA QUI SEX 3
DESIO (CAL) TER,QUA SEX 3
DELSON {AL) SEG,QUA,QUI 3
CELIA (LPT) QUA.QUI,SEX 3
CARLOS (ETIC) SEG.QUISEX 3
TIAGO (PV) SEG,TER,QUA 3
TALITHA (FIL) TER,QUA,QUI 3
LEOMARQUES (ING) QUA. QUI SEX 3
VYRNA (DIR) SEG,QUA, SEX 3

GILSON (TGAMTC, TGS FSILEMP) SEG,TER,QUA QUI,SEX 5
FABRICIO (POOI,POO2 ES1.PWEB) SEG.TER,QUA QUI 4
FLAVIUS (ALG,PROG,SAD) SEG,TER,QUA QUI SEX 5
JOAO PAULO (LOG,ED,AEX) TER,QUA SEX 3
LUIZ PAULO (ILARQ) QUA QU1 SEX 3
RICARDO (CEC) TER,QUA SEX 3
TACIANO (BD,ES2,PABD) SEG,TER,QUA QUI 4
LUCIANO (FMAT,PE MATF) SEG.TER.SEX 3
KARLIANE (OSM,GPS) QUA.QUI SEX 3
JOAO BORGES (S0O,RED.SEG) SEG.TER,QUAQUI 4
JOSE ENEAS (TSI) SEG.QUA QUI 3
DESIO (CAL) SEG,TER,QUI 3
DELSON (AL) SEG,QUISEX 3
CELIA (LPT) SEG,QUA,QUI 3
CARLOS (ETIC) SEG,QUA SEX 3
TIAGO (PV) SEG.QUA,QUI 3
TALITHA (FIL) TER,QUA SEX 3
LEOMARQUES (ING) SEG,QUA,QUI 3
VYRNA (DIR) SEG.TER,QUA 3
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GILSON (TGAMTC TGS FSI.EMP) SEG.TER,QUA QUI SEX 5
FABRICIO (POOI,POO2 ES1 PWEB) SEG,QUA QUISEX 4
FLAVIUS (ALG PROG, SAD) SEG.TER,QUA QUI,SEX 5
JOAQ PAULO (LOG ED AEX) TER,QUA SEX 3
LUIZ PAULO (11 ARQ) SEG.TER,SEX 3
RICARDO (CEC) SEG.TER.QUI 3
TACIANC (BD.ES2 PAED) SEG.TER,QUA QUI,SEX 5
LUCIANO (FMAT,PE MATF) QUA QUI SEX 3
KARLIANE (OSM, GPS) TER,QUA SEX 3
JOAO BORGES (50.RED SEG) SEG,TER QUA SEX 4
JOSE ENEAS (TSI SEG,TER QUI 3
DESIO (CAL) SEG,QUA SEX 3
DELSON (AL) TER,QUA,QUI 3
CELIA (LPT) TER.QUI SEX 3
CARLOS (ETIC) SEG.QUA,QUI 3
TIAGO (PV) SEG,QUISEX 3
TALITHA (FIL) SEG.QUA,QUI 3
LEOMARQUES (ING) TER.QUI SEX 3
VYRNA (DIR) SEG.TER,SEX 3

GILSON (TGAMTC TGS FSI.EMP) SEG.TER,QUA QUI SEX 5
FABRICIO (POOI,POO2 ES1 PWEB) SEG TER QUA SEX 4
FLAVIUS (ALG PROG, SAD) SEG.TER,QUA QUI,SEX 5
JOAQ PAULO (LOG ED AEX) SEG,QUA.QUI 3
LUIZ PAULO (11 ARQ) QUA . QUI,SEX 3
RICARDO (CEC) TER.QUI SEX 3
TACIANC (BD.ES2 PAED) SEG,QUA,QUISEX 4
LUCIANO (FMAT,PE MATF) TER,QUA,QUI 3
KARLIANE (OSM, GPS) SEG.TER,SEX 3
JOAO BORGES (50.RED SEG) SEG,QUA QUI SEX 4
JOSE ENEAS (TSI TER.QUI.SEX 3
DESIO (CAL) TER.QUI, SEX 3
DELSON (AL) SEG.TER,QUI 3
CELIA (LPT) QUA. QUI SEX 3
CARLOS (ETIC) TER.QUI SEX 3
TIAGO (PV) SEG,TER,QUA 3
TALITHA (FIL) SEG.TER,SEX 3
LEOMARQUES (ING) SEG.TER QUA 3
VYRNA (DIR) SEG.TER.QUI 3
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GILSON (TGAMTC, TGS, F5LEMP)

SEG,TER,QUA QUI SEX

FABRICIO (POOI POO2 ES1,PWEB) TER,QUA,QUISEX

FLAVIUS (ALG PROG,SAD)
JOAQ PAULO (LOG.ED,AEX)
LUIZ PAULO (I1LARQ)
RICARDO (CEC)

TACIANO (BD,ES2,PABD)
LUCIANO (FMAT,PE,MATF)
KARLIANE (OSM GPS)

JOAO BORGES (SO ,RED,SEG)
JOSE ENEAS (TSI)

DESIO (CAL)

DELSON (AL)

CELIA {(LPT)

CARLOS (ETIC)

TIAGO (PV)

TALITHA (FIL)

LEOMARQUES (ING)

VYRNA (DIR)

GILSON (TGAMTC, TGS FSLEMP)

SEG,TER,QUA QUISEX
TER,QUI.SEX
TER,QUA SEX
SEG,QUISEX
TER.QUA QUI SEX
SEG,QUISEX
SEG,QUASEX
TER,QUA,QUISEX
SEG.QUISEX
QUA QUISEX
SEG.QUAQUI
SEG,QUA SEX
TER,QUI.SEX
TER,QUA,SEX
SEG,TER,QUI
SEG,QUA SEX
TER,QUA SEX

SEG,TER,QUA.QUISEX

FABRICIO (POOI,POO2 ES1,PWEB) TER,QUA QUISEX

FLAVIUS (ALG PROG SAD)
JOAD PAULO (LOG,ED,AEX)
LUIZ PAULO (Il ARQ)
RICARDO (CEC)

TACIANO (BD.ES2 PABD)
LUCIANO (FMAT PE MATF)
KARLIANE (OSM,GPS)

JOAQ BORGES (SO RED,SEG)
JOSE ENEAS (TSI)

DESIO (CAL)

DELSON (AL)

CELIA (LPT)

CARLOS (ETIC)

TIAGO (PV)

TALITHA (FIL)

LEOMARQUES (ING)

VYRNA (DIR)

SEG,TER,QUA QUISEX
SEG,QUA QU
QUA,QUISEX
SEG,TER,SEX
SEG,TER,QUISEX
TER,QUA SEX
SEG,QUA GQUI
SEG,QUA QUL SEX
QUAQUISEX
TER, QUI,SEX
SEG,TER,SEX
SEG,QUI,.SEX
SEG,TER,QUA
TER,QUI,SEX
SEG,QUISEX
TER,QUA,QUI
QUA,QUISEX
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APENDICE B - Grificos com as médias de aptiddo das geracdes
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Média de aptidao das geracoes - Amostra 5
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Média de aptidao das geracoes - Amostra 7
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APENDICE C - Grade de hordrios da amostra 1
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SEG ALG

TER ALG

QUA ALG

Qul null

SEX TGA
. Auas
12 34 56

SEG LPT PROG null
TER MTC PROG null
QUA TGS CAL PROG
Qul CAL TGS null
SEX LPT MTC null

~ AuAs

12 34 56
SEG AL OsSM ED
TER FPOOI null null
QUA ED AL FSl
Qui FSI null null

SEX POOI ED OsM

SEG ARQ POO2 null
TER ARQ POO2 ING
QUA PE ING BD

aul ESH BD null
SEX PE ES1 null
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Qui 50 PWEB null
SEX PABD ES2 S0

SEG PWEB EMP null
TER FABD EMP null
QUA ES2 null null

. Auas
SEG TSI FIL null
TER SEG RED CEC
QUA CEC SEG TSl
Qui GPS RED null
SEX FIL GPS null

SEG DIR PV null
TER MATF null null
QUA PV MATF null
Quil DIR null null
SEX null null null
~ Auas
12 34 56
SEG AEX null null
TER ETIC null null
QUA ETIC null null
Qui SAD null null
SEX AEX SAD null
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APENDICE D - Conjunto de dados de entrada de disciplinas e professores
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Disciplina | Periodo Professor Quantidade de aulas por semana
ALG 1 FLAVIUS 3
FMAT 1 LUCIANO 2
I 1 LUIZ PAULO 2
LOG 1 JOAO PAULO 2
TGA 1 GILSON 2
CAL 2 DESIO 2
LPT 2 CELIA 2
MTC 2 GILSON 2
PROG 2 FLAVIUS 3
TGS 2 GILSON 2
AL 3 DELSON 2
ED 3 JOAO PAULO 3
FSI 3 GILSON 2
OSM 3 KARLIANE 2
POOI 3 FABRICIO 2
ARQ 4 LUIZ PAULO 2
BD 4 TACIANO 2
ES1 4 FABRICIO 2
ING 4 LEOMARQUES 2
PE 4 LUCIANO 2
POO2 4 FABRICIO 2
EMP 5 GILSON 2
ES2 5 TACIANO 2
PWEB 5 FABRICIO 2
PABD 5 TACIANO 2
SO 5 JOAO BORGES 2
CEC 6 RICARDO 2
FIL 6 TALITHA 2
GPS 6 KARLIANE 2
RED 6 JOAO BORGES 2
TSI 6 JOSE ENEAS 2
SEG 6 JOAO BORGES 2
DIR 7 VYRNA 2
MATF 7 LUCIANO 2
PV 7 TIAGO 2
AEX 8 JOAO PAULO 2
ETIC 8 CARLOS 2
SAD 8 FLAVIUS 2
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