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A alocacdo da grade de horarios em cursos uniggosté um trabalho continuo, repetitivo e de dific
solugdo. Trata-se do tipico problema de se otimazdistribuicdo das disciplinas a serem ofertadas e
seus respectivos professores de forma a se raspa@itadas restricdes impostas. A automatizagéo de
um sistema para este fim é um problema computdcidifigil, sem solugdo algoritmica trivial.
Problemas de otimizagdo como este requerem solwgfersativas, como as buscas locais em um
espaco de estados possiveis. Este artigo propdesoiugdo baseada na técnica de Algoritmos
Genéticos. Um sistema de apoio a decisdo sobrracéio de grades de horarios para o Departamento
de Computagéo da Universidade Federal de Sergip8)(fdi desenvolvido seguindo esta abordagem,
e o0s resultados obtidos mostram aplicabilidaderdpgsta.
Palavras-chave: Alocacéo de horarios; Algoritmoséfeos; Sistema de apoio a decisdo.

The allocation of the period schedules in univgrsidurses is a continuous job, repetitive and hard
be solved. It deals with the typical problem inioyzing the distribution of the subjects to be offé

to their respective professors, in such way it magpect the varied restrictions imposed. The
automation of a system for this purpose is a difficomputational issue, without plain algorithmica
solvability. Optimization problems like these regualternative solutions, as the local searches in
space of possible states. This article purposetutian based on the Genetic Algorithms technidgue.
support system for the decision concerning thecation of period schedules for the Computer
Science Department in the Federal University ofgiper (UFS) was developed following this

approach. Gotten results show the applicabilitthefproposal.
Keywords: Timetabling; Genetic Algorithms; DecisiBapport System.

1. INTRODUCAO

A geracdo de grade de horarios € um problema argigfioentado pelas instituicdes de
ensino superior normalmente em todo inicio de derietivo. Chefes de departamento e
coordenadores de curso dedicam horas (ou diasal@ho em busca de uma solugéo que,
guase invariavelmente, ndo é 6tima. De fato, satade um problema combinatério
complexo, pois o conjunto de interesses particala® instituicdo, professores e alunos
geram diversas condi¢des conflitivas a serem atasdi

A importancia dessa atividade, suas dificuldadessguisas voltadas a busca para solucao
do problema remete a Gotlieb em 1963 e se estemddiversos artigos publicados em
conferéncias e periddicos cientificos [Schaerf5].99

Na literatura cientifica, o tema de trabalho é emndo comaimetabling.O problema de
timetablingaplicado a sistemas de ensino consiste em agentaisequéncia de encontros
(aulas, exames, bancas, palestras ou outro tipatigi@lade escolar) entre instituicéo,
professores e estudantes em um periodo de temfirade satisfazendo um conjunto de
restricbes de variados tipos [Paim e Greis, 2088). boa parte das solu¢des propostas,
técnicas de Inteligéncia Artificial, como as busksrsis em um espaco de estados possiveis,
sdo utilizadas.
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Existem algumas ferramentas comerciais que promatgeracao automatizada de grades
de horérios, entretanto, sua utilizacdo € pouaqéste uma vez que este tipo de problema
incorre em necessidades especificas de um detgonnaso, em detrimento das solugbes
genéricas existentes.

Este artigo descreve o sistema de geracdo autentgigrade de horéarios desenvolvido
para atender as necessidades do Departamento deutagéo (DCOMP) da Universidade
Federal de Sergipe (UFS), em particular, do cues8idtemas de Informacéo. O problema é
formulado como uma busca local em espaco de estagliliza a metafora da selecéo natural
e evolugdo para que a melhor solugdo seja geradmaodo processo. Esta técnica de
otimizacdo € conhecida como Algoritmos Genéticosalfordagem adotada permite a
reproducédo da solucéo de forma a atender restregjecificas de outros cursos e de outras
instituicoes.

O restante do artigo estd organizado da seguinteafoNa secéo 2, sdo apresentados e
discutidos os principais tipos de problemastidetablinge trabalhos relacionados ao seu
estudo e solucdo. Uma breve explicacacatianale dos algoritmos genéticos também é feita
nesta secédo. A secdo 3 descreve 0 método utilzadosolucéo do problema no DCOMP, o
gue inclui uma discusséo dos pormenores da probtEménodelagem genética do problema
e implementacdo da solucdo. Resultados obtidosg@sentados e discutidos na secéo 4.
Finalmente, na sec¢do 5, sdo apresentadas algumekis@ies e perspectivas de trabalhos
futuros.

2. ALOCACAO DE GRADE DE HORARIOS ( TIMETABLING)

Burke et al (2003) define o problematitaetablingatravés de quatro parametros: T, um
conjunto finito de horariostitnes) R, um conjunto finito de recursoregources) M, um
conjunto de eventosneetingy e C, um conjunto de restricdemstrainty. O problema esté
em associar horarios e recursos aos eventos, liltscatisfazer as restricdes da melhor
forma possivel.

Normalmente, os problemas timetablingséo classificados de acordo com os eventos a
gue se propde: area esportiva, hospitalar, edutci@ntre outras. Em relagdo a area
educacional, Schaerf (1995) classifica em trégalifes gruposschool timetablingcourse
timetabling examination timetablingOs dois primeiros se caracterizam pelo agendament
de um conjunto de aulas (ensino médio e cursosersiidrios, respectivamente), € o
examination timetablingpara a marcagéo de avaliagfes.

A diferenca entre estas formas de classificacé mstquantidade do conjunto finito de
determinados parametros. €Bhooltimetabling possui uma quantidade de recursos menor,
pois uma turma ja possui uma sala especificadal egago de alunos, em sua maioria, é
predeterminado, o que faz com que a complexidgdersduzida. Em problemas deurse
timetablingexiste um grande conjunto de restri¢cdes: dis@plile uma mesma turma podem
ser alocadas em salas diferentes, cada disciploastituida por alunos de diversos cursos,
professores possuem restricbes de horario por @esdrarem outras atividades na
instituicdo, cada disciplina possui conjuntos dé-naquisitos que devem ser respeitados,
entre outras.

J& no caso dexamination timetablingas restricdes sdo minimas. Para cada disciplina
existe uma avaliacdo, as mesmas ndo devem ocarreung mesmo dia e horério e a
marcacgéo de provas em dias consecutivos deve isziayv

Nos problemas démetablingbusca-se atender ao maior nimero de restricdsfvpse
estas sao de variados tipestge constrainfordering constraintsevent-spread constraints
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preset specifications and exclusipoapacity constraintshard and soft constraine algumas
outras que ndo podem ser generalizadas [Fang, .199hfoque deste trabalho entretanto
esta ligado abard constraints soft constraints

Restricbedard séo as que ndo podem ser violadas em qualquaesip@ois causariam a
inviabilidade da grade de horario. J4 as restrigoéisséo restricbes desejaveis, que devem
ser preferencialmente seguidas; sua violagdo, tamten ndo inviabiliza a solucao.

Existem algumas abordagens para modelagem do prablde timetabling e
automatizacdo da solucdo. Uma abordagem inicialindas que cada evento tivesse
exatamente um grupo de alunos associado a estprafessor nomeado, € um nimero de
horarios de livre escolha [Cooper e Kingston, 1986Jalmente, dentre as varias técnicas de
resolucdo existentes, as que mais se destacamssdle algoritmos genéticos (AGS),
satisfacdo de restricdes, arrefecimento simuladeca tabu, e algoritmos de col6nias de
formigas.

A ideia do desenvolvimento dos AGs partiu dos coimhentos da biologia, através da
teoria evolutiva de Darwin e dos principios basidasgenética moderna desenvolvida por
Mendel. A teoria que foi utilizada como base pamesenvolvimento desta técnica foi a de
gue uma populacdo de individuos que se reproduegmaknente é resultado da mutacéo e
recombinacédo dos genes “sobreviventes” das geragdesores [Timoéteo, 2002].

Nessa técnica, diversos individuos diferentes siadgs aleatoriamente e somente 0s
mais adaptados sobrevivem. O fundamento basicarimdividuos, avalia-los, selecionar os
mais aptos, realizar o cruzamento de seus “cédigo®ticos”, e gerar novos individuos
resultantes do processo, que possivelmente sacadegitados.

Na figura 1 estd ilustrado o ciclo de execucdo meAG. Primeiramente, € gerada uma
populacdo inicial de forma aleatéria. Os individeés avaliados através de uma fungéo de
avaliacao fitnesg, que deve ser bem definida. Na etapa seguinta,aandicdo de parada é
testada, que pode ser uma quantidade fixa de geragdum valor médio dénesspara a
populacdo. Através ditnessde cada individuo é realizada a selecéo paraipartida etapa
de reproducdo, onde os individuos envolvidos trogaaterial genético cfossovey,
produzindo os seres que constituirdo a proxima lpgaa. Nao raramente ocorre mutacdes
nos individuos criados, o que possibilita o surgitoele novas solu¢des. Por fim, uma nova
populacdo é composta e 0 processo se repete.

Os AGs tem como fundamento bésico aplicar o procdssevolucdo natural como um
paradigma de solucdo de problemas, a partir déngplamentacdo em computador [Zuben,
2000]. Em sua tese, Fang (1994) apresenta um frarkepara resolver problemas de
timetablingmodular em instituicdes educacionais através de./ABa abordagem envolve
trés componentes: declaracdo das restricbes ddeprabespecifico, construcdo de uma
funcdo de avaliacdo para o problema especificartdizacdo de um algoritmo genético de
problemas independentes para resolucdo do problema.

Na técnica de Satisfacdo de Restricdes (CSPnstraint Satisfaction Problémum
conjunto de variaveis e um conjunto de restric@sespecificados. Cada variavel tem um
dominio ndo-vazio de valores possiveis. Cada ¢éstrenvolve algum subconjunto das
variaveis e especifica as combinacdes de valomesijidas para aquele subconjunto. Apesar
da técnica lidar diretamente com a definicdo do s restricdes, ha uma certa limitacéo
para aplicacdo de preferéncias a estas restripéesssarias para modelagem das restricdes
soft do problema tratado. Bistare#it al (1997) apresentam uma proposta de solugcédo desta
problematica com CSP.

Outros trabalhos, como o de Zampieri e Schaerf@20fue utilizam Busca Tabu para
resolver problemas dexamination timetablingo de Malim et al (2006), que faz uso de
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algoritmos imunoldgicos artificiais para resolveolemas deiniversity timetablinge Eley
(2006) que trata de problemasaam timetablinggom algoritmos de colénias de formigas,
sdo exemplos de trabalhos. A combinacédo de difesetdtnicas para solugdo do problema
também é utilizada. O trabalho de Souza et al (2p8@p6e a utilizacdo de um algoritmo
evolutivo hibrido, onde a populacéo inicial € geradravés do algoritmo GRASP, e o0s
melhores individuos passam por um refinamento pétimdo de Busca Tabu.
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Figura 1 - Pipeline de funcionamento de um Algoritmo Geoéti
3. SISTEMA DE ALOCACAO AUTOMATICA DE HORARIOS DO DCOMP

3.1. ALOCACAO MANUAL DE HORARIOS

O Departamento de Computacdo da Universidade Heder&Sergipe (DCOMP) é
composto por trés cursos: Ciéncia da Computacadtersas de Informacéo e Engenharia da
Computacdo. O departamento possui 28 professang® efetivos e substitutos, que sao
responsaveis por ministrar disciplinas desses 8osurAtualmente, 0 DCOMP conta com
aproximadamente 650 alunos, que estdo dispostag @st trés turnos. As funcles
administrativas sédo divididas entre trés coordereaim para cada curso, e acima deles
estdo o chefe e o subchefe do departamento. Todeestsutura é apoiada por 2 técnicos
administrativos e 3 estagiarios.

Um conceito presente é a ideia de créditos. Castaptina possui certa quantidade de
créditos e cada crédito significa uma hora-aulaasein Normalmente, um maximo de duas
horas-aula de uma mesma disciplina acontece emasmmdia. Outro ponto importante é a
existéncia de 3 tipos de disciplinas: as obrigagras optativas e as eletivas. A primeira sao
as disciplinas que os alunos obrigatoriamente desersar para obter sua formacdo. As
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optativas formam o curriculo complementar; cadas@udispe de uma quantidade
predeterminada de créditos optativos que o alune damprir. As eletivas sé@o disciplinas
cujo conteldo esta mais distante do curriculo piEglag do curso, mas que podem ser
cursadas e podem compor um limite percentual dmbtos optativos.

Atualmente, o desenvolvimento das grades de her&io da da seguinte forma. Os
coordenadores dos cursos do DCOMP elaboram sugest®eoferta que atendam as
necessidades imediatas do curso que coordenans. stgjastées sdo enviadas ao chefe de
departamento que analisa os pedidos dos coordersagloenta atender a todas as solicitagbes
feitas. No entanto, muitas vezes, os hordrios @toposdo conflitantes, neste momento se
inicia a negociacao entre os responsaveis, almejarmbnstrucdo da estrutura de disciplinas
obrigatérias que devem ser ofertadas. A partiredesbmento as turmas comecam a ser
disponibilizadas no sistema académico para queunssapossam consulta-las.

Em seguida, ha a criacdo de turmas adicionais ggeciglida através do resultado da
analise da retencdo de alunos dos cursos e vedificde suas necessidades mais urgentes.
Listas com sugestdes de disciplinas optativas ériogr sugestdo sdo disponibilizadas na
secretaria do departamento durante algumas semaisasido computar interesses e
intencdes de matricula por parte dos alunos. Airpdet entdo, o chefe do departamento
comeca a adicionar novas turmas de forma manunéndo atender o maior nimero possivel
de exigéncias, tanto por parte dos alunos, quam@arte dos professores. Neste periodo a
grade permanece disponibilizada para que os akkormaecem a construir seus horarios. Uma
Ultima e ndo menos dificultosa etapa € entdo idéci®e fato, quase invariavelmente, alunos
percebem choques de horarios e outras inconsiagn®i trabalho é entdo retomado e a
solucéo é continuamente refinada até que os pralslegjam completamente sanados.

3.2. ARQUITETURA DO SISTEMA

Com o conhecimento da estrutura organizacional G®MP e de posse do processo
manual historicamente utilizado para elaboracagrdde, seis casos de uso foram projetados
para contemplar trés diferentes visdes do sistenrap pode ser observado na figura 2. A
partir de profunda investigacdo dos pormenores rggem a constru¢cdo de uma grade
curricular no DCOMP, as restricdes do thpard e do tiposoft foram especificadas e listadas
a sequir.
Restricbedard:
. Todas as disciplinas ofertadas devem preencherneemide horas por
semana estabelecidas pela estrutura curricular;
. O professor ndo pode lecionar em duas turmas dtteessem um mesmo dia
e horéario;
. Aulas de uma mesma turma ndo devem acontecer ermeésmo dia e
horéario;
. Todas as disciplinas obrigatérias do periodo vigeleivem ser ofertadas;
. A oferta das disciplinas deve obedecer ao turncdos.

Restricoesoft
. Todas as aulas de uma turma devem ser ofertadgeefigéncia, em um
mesmo horario durante a semana;
. Aulas de uma mesma turma ndo devem ser ofertadaliasntonsecutivos,
nem em um Unico dia;
. A preferéncia do professor em optar por lecionanap disciplinas de seu
interesse particular deve ser respeitada.
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O sistema foi implementado segundo o padrédo atqédéviodel-view-controller(figura
3). este padrao prové maior maior independéncia pada camada, facilitando o
desenvolvimento, uma vez que alteracdes em umadeando refletem nas demais. O pacote
modelcontém classes responsaveis pelo acesso e gestdadbs, formando uma camada de
abstracdo com o SGBD. O pac@entrol é o nlcleo do sistema, que possui as regras de
negocio presentes no departamehiew trata da interface com os usuéarios do sistema. O
pacoteEngine é reservado para os algoritmos de otimizacgdo,ilpltsmdo solucbes com
baixo acoplamento.

Sistema Gerenciador de Oferta de Disciplinas

Oferece Disciplinas — %
——{_ Mantém Informacdes Pessoais

Professor

o
Disponibiliza Ofertas
% — Mantém Disciplinas
Gestor de Disciplinas Altera Ofertas

Figura 2: Casos de uso do sistema de alocacgéo diriles do DCOMP.

Na figura 4 séo ilustradas algumas classes preseatpacotenodele no pacoteontrol.

3.3. MODELAGEM DO CROMOSSOMO

A modelagem do cromossomo é uma etapa de grandetémpia na formulagdo de um
problema utilizando AGs. Uma boa definicdo do cresemo minimiza a quantidade de
testes necessarios para avaliar um individuo.

Cada cromossomo é composto por todas as turmadegeedo ser ofertadas no periodo
vigente (figura 5). Por si soO, esta definicdo evyjte a restricdo hard de ndmero 4 seja
violada. Cada gene, representado por uma colursgupas informag¢des sobre uma turma:
disciplina, professor que a leciona, horarios qoerrerdo as aulas e quantidade de vagas
destinadas a cada curso.

O fato dos horarios ja estarem presentes no geneofa que a primeira restricéard
seja plenamente atendida.

view

control engine

Figura 3: Organizagao do sistema de alocagédo segundo ogmahVC. O algoritmo
genético esta presente no pacote Engine.
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model.Oferta
+ listaTurmas
+ Ofertal)
+ getTurmal)
+ getTurmal)
+ getTurmal) yofurta
model.Turma
+ nome
iy model.Docentes
medel.Vaga : dlSCffphnEl + listaProfessores
+ curso PIOIESH0F
h + Docentes{]
4t + horario
q + getProfessor()
+ Vagal) + vagas
+ Turmal)
+ toString()
+eurso +disciplina
model.Curso model.Disciplina +professor
+ nome + codigo model.Professor
+sigla i hofne + matricula
+ listaDisciplinas +tpo + nome
+ turno + requisitos + preferencias
+ Curso() : g:rtgzleodrtos + Professor()
+ getDiscipli i i
getDisciplina() + Disciplinaf) + tostring()
+ toString(}

Figura 4: Classes dos pacotes model e control.

+dcomp

control.Departamento
+ curso

+ dcomp

+ oferta

+ guantidadeCursos

+ blocoTempo

+ guantidadeBleco

+ Departamento()

+ gerarCursoSli()

+ gerarCursoCC()

+ gerarCursoEC()

+ gerarListaDocentes()
+ gerarOferta()

+ processarOfertal)

Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina Disciplina

Professor | Professor | Professor | Professor | Professor | Professor Professor
Horario[ ] | Horario[] | Horario[] | Horario[] | Horario[] | Horariof ] Horariof |
Vagas[ ] Vagas[ ] Vagas| ] Vagas| ] Vagas| ] Vagas[ ] Vagas[ ]

Figura 5: Modelagem cromoss6mica de uma grade deasf. Cada gene armazena informagdes
sobre a disciplina, o professor responsavel, haraude aula e nimero de vagas.

3.4. IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os individuos da populacgéo inicial foram criadosmdmase na lista de todas as turmas que
devem ser ofertadas no periodo vigente. Informagéce o professor e horario da disciplina
séo gerados de forma aleatéria em cada individréordha a criar variabilidade genética na
populacéo. O professor € atribuido através da dfitéal de docentes do departamento e o
vetor de horérios € preenchido com valores inteleacordo com a tabela 1.

Tabela 1: Representacéo dos horérios.

Horario Segunda | Terga Quarta Quinta Sexta
07:00 as 09:00 0 1 2 3 4
09:00 as 11:00 5 6 7 8 9
11:00 as 13:00 10 11 12 13 14
13:00 as 15:00 15 16 17 18 19
15:00 as 17:00 20 21 22 23 24
17:00 as 19:00 25 26 27 28 29
19:00 as 21:00 30 31 32 33 34
21:00 as 23:00 35 36 37 38 39
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Individuos sdo avaliados através da computacidomatsrio de valores de bonificacédo e
penalizagdo. O atendimento a uma determinadag@&strépresenta um bdnus associado a um
peso pré-estabelecido para a mesma. O ndo-ateridirmeama restricdo representa uma
penalidade, também associada a um peso pré-esidbel®s valores dos pesos foram
definidos considerando sua importancia relativa @anversas com o0s especialistas no
assunto: chefe do departamento e coordenadoresirde. A tabela 2 ilustra os pesos
associados a cada restricao.

Na selecdo dos individuos que fardo parte da paxjaracdo € utilizado o método da
roleta russa onde todos os individuos podem ser selecionagi@sparticipar do cruzamento
(crossove). No entanto, ditnessde cada um define a probabilidade disto acontttea vez
ocorrida a selecdo, é realizado o cruzamento estrandividuos. O métodsingle point
crossovey que seleciona um ponto aleatdrio do cromossoma faaer o corte e trocar o0s
materiais genéticos, foi escolhido (figura 6).

Tabela 2: Bonifica¢gbes e Penalizacdes utilizadas

Restricdo Bbnus/Penalidadg Pesp Multiplicador
Disciplina atende horéario do curso Bbnus 3 1 * anddnoréario
Evitar choque entre aulas de mesma turma Bénus 5 * turina sem choque

Professor dar aula em dois lugares
mesmo tempo

Aulas de uma turma devem ser oferta:i%%nuS 1 * horarios que
no mesmo horario atendem a restricéo

Aulas de uma turma ndo devem ser
ofertadas em dias consecutivos, nem| rienalidade 2
mesmo dia

Fenalidade 3 1 * choques encontrados

1 * horarios que néo
atendem a restricéo

e 1 * disciplinas do
Honus 5 interesse do professor
gue ele leciona

Professor optar por disciplinas de s
interesse

4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para a realizacdo dos experimentos com o sisteram fgerados dois grupos de testes,
um com uma lista com 6 professores do departanjantamente com as disciplinas que
mais os interessavam, 12 turmas para serem ofgsreadee os 3 cursos, sendo dado maior
foco para turmas do primeiro periodo de Sistemamftemacédo. O outro grupo de teste
conteve 8 professores tendo que ofertar 38 turrnagegartamento de computacdo, dando
maior énfase as disciplinas de Ciéncia da Compotagé é o curso que possui maior
demanda por vagas.

Nos experimentos foram utilizados os seguintesnpeti®s:

» Populagéo de 750 individuos;

* 200 geragoes;

» Todos os individuos estdo disponiveis para sele¢éo;

* Taxa decrossoverde 95%;

» Taxa de mutacdo de 5%;

» Método de selecéo escolhido foi o da roleta;

» Crossovercom apenas um ponto de corte;

» Nao existe preprocessamento para eliminar indiddmdmalos.
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Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina Disciplina
Professor | Professor | Professor | Professor | Professor | Professor Professor
Horario[] | Horanol] | Horano[] | Horaro[] | Horano[] | Horano| ] Horarid] ]
Vagas[] | Vagas[] Vagas[] | Vagas[] | Vagas[] | Vagas[] Vagas| ]
Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina | Disciplina Disciplina
Professor | Professor | Professor | Professor | Professor | Professor Professar
Horario[) | Horano[] | Horaro[] | Horaro[] | Horano ] | Horaro] ] Horario| ]
Vagas[ ] Vagas[ | Vagas[ ] \agas[ ] Vagas[ | Vagas| ] Vagas[ ]

Figura 6: Crossover de um anico ponto.

Com essas configuragcdes foram realizados um canjdet testes para perceber a
convergéncia do algoritmo, analisando a evolugdmdthor individuo da primeira geracdo
com o melhor da ultima geracédo nos dois grupogste.tOs dados sdo mostrados na tabela
3. E importante analisar que quanto maior o nurderturmas a ser ofertada maior o ganho
entre a primeira e a Ultima geracao. Isto ocorrgumha uma reducédo de recursos de tempo
ocasionado pela quantidade de turmas que deveaiestadas, com isto a inser¢do ao acaso
das turmas viola as restricdes facilmente. Por @sstilizacdo de algoritmos de otimizagéo
trazem bons resultados.

Os graficos da figura 7 e da figura 8 ilustram avaule evolu¢cdo do melhor e o pior
individuo de cada geragéo. A convergéncia mais\gatecorre até a quadragésima geracao
no grupo de teste 1 e até a sexagésima no grupestie 2. Isto mostra que quanto mais
turmas, mais geracdes serdo necessarias parasglg;ao comece a convergir. A partir dai,
0 avanc¢o € gradual e pouco perceptivel. Outro ifgeressante a se observar é que boas
solucdes sdo rapidamente aproveitadas pelo ambpigntque ndo existe em qualquer
momento no gréafico piora nos melhores individu@nbBém vé-se uma certa oscilacdo nos
piores individuos, mostrando que existe variacawétiga e possibilidade de evolucdo na
populagéo.

Tabela 3: Andlise de convergéncia. Os valores gmeam o valor do fitness medido para o

melhor individuo da respectiva geragéo.

Melhor Melhor Melhor Melhor
|nd|V|duo~da mdmduo da Ganho (%) individuo da |nd|)/|QUo da Ganho (%)
populacao Ultima ~ dltima
inicial geracio — entre as populagédo geracio — entre as
eracdes | inicial — Grupo geracgles
Grupo de Grupo de 9 de Teste 2 Grupo de
Teste 1 Teste 1 Teste 2
159 217 36,47% 302 501 65,89%
154 219 42,20% 300 494 64,66%
158 221 39,87% 307 496 61,56%
159 223 40,25% 313 485 54,95%
159 221 38,99% 300 490 63,33%
159 213 33,96% 307 495 61,23%
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Por ultimo, foi analisado se a melhor solucdo etmeda que atende as restricBes
estabelecidas pelo departamento. Os dados encostestio dispostos na tabela 4 para o
grupo de teste 1 e na tabela 5 para o grupo de 2edt primeira vista, observa-se que 0s
resultados conseguidos foram positivos. N&o hofmeaode disciplinas em turnos diferentes
ao do curso, nem aulas de uma mesma turma no n@isnsohorario. Nao foi encontrado
nenhuma alocacdo de um professor em turmas diésrerdt mesmo dia e horario. J& em
relacdo as restricfe®ft nem todas foram plenamente atendidas. No grugeste 1: duas
turmas ndo conseguiram se adequar a restricdoizjupiel uma turma deve ser ofertada no
mesmo horéario de dias diferentes. Outras duas tutemabém ndo conseguiram evitar ser
ofertadas em dias consecutivos, nem no mesmo diar Eltimo, metade das turmas tiveram
professores que lecionavam disciplinas que osedssavam. No grupo de teste 2 apresentou
resultados bem parecidos se levarmos em consideag@imento das ofertas: oito turmas
ndo conseguiram se adequar a restricdo de que wma ddeve ser ofertada no mesmo
horario de dias diferentes. Outras oito turmas tamb&o conseguiram evitar ser ofertadas
em dias consecutivos, nem no mesmo dia. E por djltiminte duas turmas tiveram
professores que estavam interessados em leciomalaaglisciplinas.

250

200 —

150

==Diores Indiiduos

w=Pdelhores individuos
100

50

0

Figura 7: Diferenca entre o melhor e o pior indiutlem cada geracéo — Grupo de teste 1
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Figura 8. Diferencga entre o melhor e o pior indiwédem cada geragdo — Grupo de teste 2
Tabela 4: Demonstrativo de ocorréncias das resag;é Grupo de teste 1
Restricao Valores Valores
atingidos | possiveis
Disciplina atende horario do curso 35 35
Evitar choque entre aulas de mesma turma 12 12
Professor ministrar aula em dois lugares ao mesmepa 0 35
Aulas de uma turma devem ser ofertadas no mesméidode dias 14 16
diferentes
Aulas de uma turma ndo devem ser ofertadas emcdiaecutivos, nem > 16
no mesmo dia
Turmas que possuiam professores que se interesgalamisciplina 6 12
Tabela 5: Demonstrativo de ocorréncias das reseg;:é Grupo de teste 2
Restricdo Valores Valores
atingidos | possiveis
Disciplina atende horario do curso 63 63
Evitar choque entre aulas de mesma turma 31 31
Professor ministrar aula em dois lugares ao mesmeoa 0 63
Aulas de uma turma devem ser ofertadas no mesmé@ridode dias 30 38
diferentes
Aulas de uma turma ndo devem ser ofertadas emcdiasecutivos, nen 8 38
no mesmo dia
Turmas que possuiam professores que se interesgalamiisciplina 22 31
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Estes resultados mostram que a solucao é viavedtamo a implantacdo no DCOMP se
dara durante alguns periodos, o software seraadii pela chefia como apoio ao método
manual. Apenas apoés solida comprovacgdo de suiefieste podera vir a ser utilizado de
forma oficial em detrimento ao método manual coresor.

5. CONCLUSAO

Neste artigo foi proposta uma solucdo baseada garitahos genéticos. Este trabalho
teve o intuito de apresentar a estrutura de urarsiside alocacdo de grade de horérios, que
utiliza algoritmos genéticos como técnica paraltesm do problema, tendo como estudo de
caso 0 Departamento de Computacdo da UFS. Apesdredte estudado na literatura
cientifica, este tipo de problema requer por vaz@s modelagem especifica para cada
estudo de caso.

Os experimentos realizados e as analises feitasndealidade a modelagem apresentada
neste trabalho, mostrando a evolugcdo da solucévaoco das geracdes. Estes resultados
demostram que é possivel a criacdo de uma graderéeos automatizada Util e consistente
para o DCOMP, reduzindo o tempo de criagdo da gdedborarios inicial e 0 nimero de
reclamacgdes por motivo de choque de disciplinas.

Em trabalhos futuros é interessante a utilizacdoodeas técnicas de otimizacao,
comparando-as aos algoritmos genéticos. Tambénssiveb a realizacdo de analises em
outros departamentos de forma a tentar generalimarsolucdo para uma mesma instituicao.
Outra linha de trabalho é a criacdo de um modula pamalise da retencao de alunos,
servindo como entrada de dados para o sistema.
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