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1. Resumo

Atualmente a elaboracdo de quadros de horarios na UFPB € um processo manual e cus-
toso, que exige a participagdo tanto dos professores quanto das chefias de departamento
com diversas reunides para chegarem a uma solucdo razoavelmente satisfatoria, o que
acaba por exigir muito tempo e recursos humanos.

O trabalho tem como objetivo auxiliar na elaboragdo e andlise de quadros de
horérios de instituicoes de ensino em geral, para a elaboracdo e testes da ferramenta usa-
mos como base os cursos de Sistemas de informacdo e de Licenciatura em ciéncia da
computacao da UFPB campus IV, no entanto, a solu¢do foi pensada para ser aplicada em
qualquer institui¢ao de ensino.

Este trabalho apresenta a implementacao de uma ferramenta de analise de quadro
de horarios e de uma ferramenta de geracao de quadros de horarios otimizados com uso
de algoritmos genéticos. As duas solucdes tem como base um esquema de acoplamento
de funcdes que avaliam diferentes caracteristicas de um quadro de hordrios, a ferramenta
de analise gera um relatorio do individuo com que tipo de problemas o quadro de horarios
apresenta e onde, com base nas fungdes pré-estabelecida, o gerador de quadro de horarios
usa estas funcdes para gerar uma solucdo com uso de algoritmos genéticos.
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2. Introducao

Elaborar os horarios de disciplinas em cursos de graduacdo € uma tarefa complexa e de
grande impacto tanto no processo de aprendizagem dos discentes quanto na eficiéncia das
atividades exercidas pelos docentes, visto que um horario mal elaborado pode acarretar
em um mau uso do tempo durante o periodo de aulas. Alguns problemas causados por
horérios mal elaborados sdo: (1) aulas muito fragmentadas em um mesmo dia, com bura-
cos entre as aulas, pode gerar tempo ocioso dos alunos e dos professores entre as aulas; (2)
uma sequéncia grande de aulas consecutivas de um mesmo tema ou do mesmo professor
em uma turma seria cansativo para alunos e professores, afetando o processo de aprendi-
zagem; (3) dias com apenas 1 disciplina ou turma pode trazer um aumento nos custos para
alunos e professores, que as vezes moram longe do campus e teriam que se deslocar mais
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vezes ao campus para atividades isoladas em alguns dias. Outros de importancia critica
para o funcionamento do quadro de horarios, que podem tornar um quadro de horérios
invidvel logo em um primeiro momento, como professores alocados para duas aulas no
mesmo horario ou colisdao de horérios de dois professores para mesma turma.

Atualmente nos cursos de Bacharelado em Sistemas de Informacao (BSI) e Licen-
ciatura em Ciéncia da Computacao (LCC) da Universidade Federal da Paraiba (UFPB),
campus IV, os hordrios sdo elaborados de maneira manual em um trabalho conjunto das
coordenagdes dos dois cursos e da chefia de departamento, o que gera uma quantidade
considerdvel de carga de trabalho a estes professores e, mesmo com esta mobilizacdo em
sua confeccdo, por muitas vezes acaba resultando em um hordrio pouco satisfatrio para
algumas das partes: professores e alunos.

Considerando a complexidade e importancia desta tarefa, este trabalho se propde
a auxiliar o processo de elaboracdo de horérios de disciplinas de cursos de graduagio.
O objetivo geral do trabalho € criar uma ferramenta que avalia a viabilidade e eficiéncia
de solugdes de horarios e automatiza a busca pelo hordrio mais adequado de acordo com
critérios levantados por professores e alunos, com o uso de algoritmos genéticos. Os
objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Estabelecer critérios para selecdo de melhor hordrio, com uma fun¢do de custo e
pesos para cada critério;

e Criar uma ferramenta que avalie uma soluc¢do, indicando o custo de uma solugao
com base nos critérios definidos e permitindo a comparagdo de solugdes. A fer-
ramenta deve ser flexivel para permitir a ficil adi¢do, remog¢ao e configuracdo de
critérios.

e Criar um método para buscar a melhor solu¢cdo de forma automética, visando mi-
nimizar a func¢do de custo considerando os critérios estabelecidos e usando uma
abordagem de algoritmos genéticos.

O restante do artigo estd estruturado da seguinte forma: a se¢do 3 apresenta a
fundamentagdo tedrica; a se¢io 4 discute os trabalhos relacionados; a secdo 5 descreve
a ferramenta proposta neste trabalho; a secdo 6 mostra como a avaliacdo da ferramenta
foi conduzida em um cendrio real; e, finalmente, a se¢do 7 apresenta as conclusdes do
trabalho.

3. Fundamentacao teorica

Algoritmos genéticos sdo um tipo de algoritmo evolutivo que tem como base a l6gica da
selecdo natural das espécies proposta por Charles Darwin (Lacerda and Carvalho 1999).
Este tipo de algoritmo faz uso dos critérios como hereditariedade, mutacao, selecao natu-
ral e recombinagdo da selecao natural.

A Figura 1 mostra um processo tipico de algoritmo genético. O primeiro passo
consiste em definir uma populacio inicial, composta por um grupo de individuos que
carregam uma série de genes , também conhecido como genoma. Um individuo nada mais
¢ do que uma possivel solu¢do; uma populagdo seria o conjunto destes individuos; um
gene seria uma das caracteristicas que este individuo carrega e o genoma seria 0 conjunto
destes genes. A populacao inicial geralmente € formada por uma série de individuos com
caracteristicas geradas aleatoriamente.
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Figura 1. Exemplo grafico do fluxo do algoritmo genético.

Fonte: (Lacerda and Carvalho 1999)

Ap0s a criagdo da populacao inicial e apds a criagdo de cada nova populagdo, os
individuos destas populacdes sdo submetidos a uma fun¢do de aptidao, que avalia o seu
desempenho de acordo com as caracteristicas desejadas, conhecida como funcdo de fit-
ness. A funcdo de fitness usa para a avaliagdo uma légica de bonificacdo para os que se
adequam melhor aos requisitos estabelecidos na fun¢do ou puni¢@o aos que ndo possuam
caracteristicas desejaveis. Este sistema de penalizacdo e bonificacio pode utilizar um sis-
tema de pesos, que possibilita a func¢do saber quais os critérios prioritdrios e quais os de
menor prioridade. Este sistema de critérios pode ser divididos em dois tipos: hard cons-
traints, que sao restricdes de extrema importancia que tornam uma solucdo invidvel caso
nao sejam cumpridas por um individuo; e soft constraints, que sdo restricdes de menor
impacto na qualidade da solucdo, mas que também devem ser contabilizados durante a
avaliacdo e selecao do melhor individuo.

ApOs a aplicacdo da funcdo de fitness, os individuos mais bem avaliados serdo ele-
gidos para a criagdo dos novos individuos, onde este novo individuo possui uma mistura
das caracteristicas de seus pais; este processo € chamado de recombinagio ou cruzamento
(crossover). Feito o processo de cruzamento, o novo individuo recebe uma mudanca
em um ou mais dos seus genes a fim de prover uma maior variabilidade genética na
populagdo; este processo de alteracido dos genes € conhecido como mutagdo (mutation).

O processo de aplicagcdo da funcdo de fitness, crossover e mutation ira se repetir



até que esta série de novos individuos se acumule em uma quantidade suficiente para a
formacdo de uma nova populacdo. A cada vez que a fung¢do fitness € aplicada € verificado
se as condicdes de parada foram atendidas, caso ndo, os processos de crossover, mutation
e novamente de fitness se repetirdo e apds a aplicagdo do fitness a nova populacdo a
condicdo de parada serd verificada novamente, este processo se repete até que a condi¢ao
de parada seja atendida, caso esta condi¢cdo seja atendida, o melhor ou os N melhores
individuos daquela populacao seriam retornados como as melhores solucdes.

4. Trabalhos relacionados

Esta se¢ao discute trabalhos que sdo relacionados com o problema proposto no presente
artigo, dos quais foram avaliadas as ferramentas usadas, métodos, objetivos, contextos e
resultados obtidos.

O trabalho de (Lobo 2005) propds uma solu¢ao do problema de horario escolar
via algoritmo genético paralelo. Foi aplicado na Universidade Presidente Antonio Carlos
— UNIPAC - em Conselheiro Lafaiete-MG. Fez uso de Java e Corba para implementar
a heuristica de otimiza¢@o na constru¢do de quadro de horarios. Utilizou um sistema de
“ilhas” a fim de aplicar computacdo paralela ao algoritmo. Conseguiu atingir 92,3% da
solucdo 6tima. Também fez uma comparagdao com e sem o uso de paralelismo, onde con-
seguiu atingir o resultado em 78 segundos com o uso do paralelismo, e em 140 segundos
sem o paralelismo, um ganho de 62 segundos.

O trabalho de (Ciscon et al. 2005) teve como objetivo a elimina¢do de janelas e
aulas isoladas no horario dos professores. Foi elaborado um algoritmo utilizando um
sistema de penalizacdo, construido utilizando a linguagem Java. Nao fez diretamente
nenhuma diferenciacdo entre hard requisites e soft requisites, € nao utilizou uma solucao
Otima para avaliacdo do desempenho do algoritmo.

(Vieira and Macedo 2011) propuseram um sistema de alocacdo de horarios de cur-
sos universitarios aplicado no Departamento de Computagao da Universidade Federal de
Sergipe. Além de utilizar requisitos normalmente utilizados neste tipo de solucdo (ex:
disciplina atende horério do curso, professor d4 aula em dois lugares ao mesmo tempo,
etc), também levou em conta o interesse dos professores em cada disciplina. No entanto,
a ferramenta foi idealizada unicamente para o Departamento de Computacao da Univer-
sidade Federal de Sergipe, sem considerar uma flexibilizacdo da ferramenta para outros
departamentos e para outros critérios.

O trabalho de (Freitas et al. 2007) apresentou a ferramenta Kairds, baseada em
algoritmos genéticos para a geracao de tabela de horério escolar, que foi criada para sa-
tisfazer os interesses da Faculdade Ruy Barbosa (FRB). As grades de horarios obtida a
partir desta ferramenta atingiu uma média entre 1 a 3 conflitos de hordrios e uma média
de 2 a 5 horarios em branco em cada bateria de testes, ao todo foram 5 bateria de testes.

5. Uma ferramenta extensivel para a definicao de horarios baseada em
algoritmos genéticos
A solugdo proposta neste trabalho foi feita com a modelagem e implementagcdo de um

algoritmo genético. O diferencial desta ferramenta em relacao aos trabalhos relacionados
¢: ter seu codigo aberto, implementar restricdes ainda ndo vistas em outras ferramentas



e ser extensivel para criar diferentes restricdes e funcdes de aptidao para se adequar a
realidade de outros cursos.

A linguagem Python foi escolhida para a construcao da ferramenta, devido a faci-
lidade em gerar estruturas de dados capazes de representar as entidades necessarias, além
da existéncia de bibliotecas que ajudam na manipulacdo dos dados e implementacdo da
solugdo. As diferentes etapas do algoritmo genético foram elaboradas conforme descritas
nas subsecoes a seguir, seguindo o processo apresentado anteriormente na Figura 1.

5.1. Representaciao da solucao

Para modelar as entidades do sistema, optou-se pelo uso de um diciondrio para representacao
do individuo (solu¢@o), do cromossomo (conjunto de horérios definidos para cada aula) e
da populacdo (conjunto de individuos em uma geracao). As geracdes de individuos foram
mapeadas em um diciondrio, onde a chave corresponde ao nimero sequencial da geracao
e o valor corresponde a um outro dicionario que representa a populacao naquela geracao.
Para a populacido de cada geragdo, existe um diciondrio que representa o conjunto de
individuos daquela populacdo. Cada individuo é representado por um cromossomo, im-
plementado também com diciondrios. No diciondrio de mais alto nivel, cada item € uma
disciplina, onde a chave € o c6digo da disciplina. Este dicionario de disciplinas € mapeado
para a lista de aulas daquela disciplina. Cada aula tem a representa¢do do gene do cro-
mossomo (o hordrio definido para aquela aula, naquele individuo), além de informacdes
adicionais da disciplina, curso, periodo e professor. Além do valor do gene, que corres-
ponde ao hordrio alocado para cada aula, cada aula também traz informag¢des adicionais
como o nome da disciplina, cddigo, curso e periodo, para ajudar no célculo da fungdo
fitness.

A Figura 2 apresenta a estrutura das entidades modeladas, com vdrios niveis de
diciondrios e as relagdes entre eles. A Figura 3 mostra um exemplo de individuos em uma
populacdo, onde cada individuo apresenta informagdes sobre: sala, periodo, professor e
horério alocado (gene).

5.1.1. Representacao do cromossomo

O cromossomo € composto por um diciondrio que possui como chave o cédigo da dis-
ciplina e o valor € a lista de aulas daquela disciplina. Cada aula representa um gene do
Cromossomo, que armazena cinco caracteristicas referentes a aula. Exemplo de cromos-
somo e genes: 42: [[’A1’, 'p3’, "Jodo’, "h3’, ’segunda’, ’Matemitica’, ’si’],[’A2’, 'p5’,
"José’, ’h3’, ’segunda’, ’Inglés’, ’si’]], temos entre cada colchete a representacdo de um
gene contendo sete informagdes referentes a aula. Tomemos como exemplo o primeiro
gene, [Al’, 'p3’, ’Jodo’, "’h3’, ’segunda’, "Matematica’, ’si’]: o primeiro valor separado
por virgula representa sala em que a aula se dard, o segundo valor representa o periodo em
que esta disciplina esta disponivel, terceiro valor representa o professor responsavel pela
disciplina, o quarto valor representa o horario em que acontecerd a aula, o quinto valor
representa o dia da aula, o sexto valor representa a disciplina que serd lecionada na aula e,
por fim, o sétimo valor que representa o curso para o qual a aula estd disponivel. Assim to-
mando como exemplo o primeiro gene ['Al’, ’p3’, ’Jodo’, 'h3’, ’segunda’, Matemadtica’,
’si’] temos:
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Figura 2. Estrutura das entidades representadas pelo algoritmo genético.

Sala: Al

Periodo: p3

Professor: Joao

Hordrio: h3

Dia: segunda

Disciplina: Matematica

Curso: Sl

O horério no qual cada aula seré alocada € o atributo que o algoritmo genético vai
modificar para buscar a melhor solugdo. Os outros atributos sdo fixos, passados como en-
trada, e sdo usados para computar restri¢des. Entdo, de forma simplista, um cromossomo
¢ representado aulas, onde cada aula estd em um indice (gene) e o seu valor representa
o hordrio no qual a aula estard alocada. Os horarios podem se repetir (mais de uma aula
pode ter o mesmo hordrio), mas cada aula s6 terd um horério alocado em uma solugao.

5.2. Entrada do algoritmo e populacao inicial
Para a criacdo da populacdo inicial, a ferramenta recebe como entrada 3 arquivos no
formato CSV:

e disciplinas.csv: cada linha representa uma disciplina ofertada. As colunas sdo:
nome da disciplina, c6digo, curso, periodo no curso, quantidade de aulas e profes-
sor que ird ministra-la.



fa: {

6: {g1e31e4: [['RA212', 'pl', 'Ana Liz', 'h13', 'sexta'], ['RA207', 'pl', 'Ana Liz', 'hi15', 'sexta']]

»
8103106: [['RA202", 'pl', 'Ana Liz', 'hi11', 'quinta’], ['RA204', 'pl', 'Ana Liz', 'h13', 'sexta']],

‘rate’: @},

7: {81@3209: [['RA208', 'p7', 'Hacks', 'hi1', 'segunda'], ['LABS@s5', 'p7', 'Hacks', "h13', 'sexta']],
8103160: [['RA204', 'p7', 'Luiz', 'h1e', 'quinta'], ['RA202', 'p7', 'Luiz', 'h4', 'terca'l],
‘rate’: @}

Figura 3. Exemplo da representacao individuos em uma populacao.

e horarios.csv: cada linha representa um slot de horério disponivel para a alocacao
das disciplinas. As colunas sdo: identificador do horario, dia da semana e hora de
inicio

Com base nestes arquivos de entrada, o algoritmo monta a populacao inicial com
um individuo da seguinte forma. Para cada uma das D disciplinas passadas no arquivo de
entrada, verifica-se a sua quantidade = de aulas e entdo x genes do cromossomo (solu¢do)
sdo usados para indicar os horarios nos quais as aulas desta disciplina ocorrerdo. Portanto,
0 cromossomo serd composto por N = D x T genes, onde cada gene representa o horario
de uma aula de uma disciplina, sendo * a média da quantidade de aulas por disciplina. Os
individuos da populagdo inicial terdo horarios aleatdrios alocados para cada aula, gerados
através de uma distribui¢do uniforme com valores h € [1, H|, onde H é a quantidade
de horérios disponiveis e h representa o indice do hordrio escolhido, dentre os horarios
disponiveis passados como entrada no arquivo de hordrios. Os valores gerados para h
serdo sorteados permitindo repeti¢do. Teremos, entdo, individuos da populagdo inicial
compostos por /N genes, sendo [V a quantidade de aulas semanais das disciplinas definido
durante a inicializa¢do do algoritmo vezes a quantidade disciplinas, os quais possuem
valores aleatdrios de hordrios entre 1 e H.

5.3. Restricoes e funcao de aptidao

Inicialmente foram discutidos alguns critérios que seriam relevantes tanto para um quadro
de horarios geral para cursos de graduacdo, quanto no contexto dos cursos relacionados
a este trabalho. Algumas ideias de restricdes foram obtidas a partir de uma reunido de
professores do Departamento de Ciéncias Exatas (DCX) da UFPB para elaboracdo dos
horarios dos cursos de Bacharelado em Sistemas de Informacao (BSI) e Licenciatura em
Ciéncia da Computacao (LCC).

Dentre op¢des de critérios levantados, foi implementado um subconjunto de restri¢des
na ferramenta para permitir a sua aplicacao e avaliacdo inicial. No entanto, a ferramenta
foi desenvolvida de tal forma que as restricdes podem ser facilmente estendidas, sendo
facilmente plugadas novas fungdes que representam novos requisitos adequados a outros
contextos. Cada funcdo de restricdo indica a quantidade de violacdes daquela restricao
encontrada em uma solucao (individuo).

O conjunto das R restricdes consideradas e a quantidade de violagdes sdo utiliza-
dos para compor a fung¢ao de fitness. Mais especificamente, o usudrio que deseja executar
o algoritmo passa uma lista de func¢des de restricdo com seus respectivos pesos. A fungao
de fitness calcula o somatério da quantidade de violagdes v, de cada restricao r multi-
plicada pelo peso w, associada ao custo (penalidade) daquela restricao. Quanto menor o
valor da func¢do de fitness, melhor serd a solugdo. Portanto, busca-se escolher o individuo



que minimize o valor do fitness, indicando um menor custo ou penalidade daquela solug¢ao
de horario. O fitness é calculado conforme equagdo a seguir:

R
F:ZUT*UJT
r=1

As restricdes podem ser classificadas em rigidas (hard) e suaves (soft), de tal
forma que se uma restri¢ao rigida for violada a solucao € considerada invidvel. Na pratica,
restri¢des rigidas terdo pesos muito maiores do que as suaves. Por padrao, serd definido
peso 1000 para restricdes rigidas e peso 10 para restricdes suaves. Apenas solucdes com
fitness menores que 1000 serdo consideradas vidveis. Apesar dos valores padrao, dife-
rentes valores de pesos para cada restricdo e de limiares de solucdo vidvel podem ser
definidos.

Nesta primeira versdo, a ferramenta tem implementadas as seguintes funcdes de
restricao:
e R1: disciplinas do mesmo curso e mesmo periodo ndo podem ter aulas no mesmo
horério.
e R2: disciplinas ministradas pelo mesmo professor ndo podem ter aulas no mesmo
horario.
e R3: aulas da mesma disciplina ndo podem ser no mesmo dia.

As restricoes R1 e R2 sado rigidas (peso 1000 para cada violacdo), enquanto a
restricdo 3 € suave (peso 10 para cada violagdo).

5.4. Selecao

Para a selecdo de individuos, foi escolhido o sistema de torneio, onde é escolhido uma
amostra de tamanho /N de uma populacdo a qual a fungao fitness ja foi aplicada e selecio-
namos o individuo mais bem avaliado desta amostra, esta operacdo se repete até que seja
atingido a quantidade de individuos igual ao tamanho da populagado, que € a quantidade
necessdria para a aplicacdo do crossover.

5.5. Crossover

Para o crossover foi selecionado o sistema de recombinacdo em um ponto onde € es-
colhido um ponto aleatério da sequéncia dos genes do cromossomo de dois individuos
e uma das metades desse cromossomos trocam de posicdo entre os individuos, gerando
dois novos individuos.

0[1/0[1[1]1[0[1/0] [O[1[1[1[T|OlO[TIOI
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5.6. Mutacao

Durante a mutagdo € escolhido um gene aleatério de cada individuo € gerado um novo
gene com uma nova combinacao aleatoria de caracteristicas. Apds submetida a mutagdo
a populacgdo resultante se torna a populacao atual.



6. Metodologia

Para os testes durante a implementagdo do algoritmo, foram utilizados os dados referentes
as disciplinas e horarios dos cursos graduacao em Sistemas de Informacao e de Licencia-
tura em Ciéncia da Computagcdao da UFPB, Campus IV.

Os dados referentes as disciplinas foram carregados de um arquivo CSV que con-
tinham os dados das disciplinas como, c6digo, nome, créditos, curso e professor. Apds
o carregamento ¢ gerada a populacdo inicial com o tamanho de 50 individuos com cro-
mossomos com genes gerados aleatoriamente. Criada a populacdo inicial € aplicada a
funcdo fitness a populacdo, que observa os seguintes requisitos: (1) verifica se existem
aulas de disciplinas do mesmo periodo no mesmo dia e horério caso encontrado aplica
um peso de 1000 para cada quebra deste requisito no individuo, (2) verifica se existem
aulas de disciplinas do mesmo professor no mesmo dia e horario, caso encontrado aplica
um peso de 1000 para cada quebra deste requisito no individuo, (3) verifica se existem
aulas da mesma disciplina no mesmo dia, caso encontre aplica um peso de 10 ao para
cada quebra deste requisito no individuo, (4) verifica a existéncia de aulas consecutivas,
caso encontrada aplica um peso de 10 para cada quebra deste requisito ao individuo.

Aplicada a funcao fitness a populacio sao verificadas duas condi¢des de parada,
(1) se chegou a milésima geragdo, (2) encontrou um individuo com fitness igual a zero.
Caso uma dessas condi¢Oes sejam satisfeitas € exibido o relatério com qual o melhor
individuo e caso tenha quebrado algum requisito quais e como, e gerados dois arquivos
CSV um com o quadro de horario obtido para o curso de LCC e outro para o curso de SI.

Aplicada funcdo fitness a populagdo e caso as condi¢des de parada ndo tenham
sido satisfeitas, vem a fase de selecdo por torneio, o torneio seleciona 10 individuos
aleatdrios da populacdo e seleciona o individuo com o melhor fitness dentre os seleci-
onados no torneio o vencedor do torneio ird para a fase de cruzamento, o processo de
torneio se repete até que sejam selecionados 50 individuos.

Terminado o torneio os 50 individuos vao para o processo de crossover onde dois
individuos t€m seus cromossomos divididos em um ponto aleatério e um dos lados é
selecionado aleatoriamente e trocado com o outro individuo, gerando um novo individuo,
o0 processo se repete até que sejam gerados 50 novos individuos.

Feito o crossover essa nova populacdo de individuos € submetida a um processo
de mutacao onde um gene aleatério do cromossomo é marcado e substituido por um novo
gene aleatdrio.

Feito isso a nova populagdo gerada apds a mutagdo € submetida a funcao fitness e
o ciclo se repete até que uma das condicdes de parada sejam satisfeitas.
6.1. Métricas de avaliacao

Para avaliar a qualidade do algoritmo e as solu¢des geradas, usamos o fitness do melhor
individuo de cada geragdo como métrica.

7. Resultados

Até o momento, foi implementado um protétipo da ferramenta de elaboragdo de quadros
de horarios de cursos, com base em algoritmos genéticos, que € de codigo aberto e flexivel
para customizagdo de restri¢des, pesos, fun¢des de parada, etc.



o algoritmo desenvolvido foi capaz de encontrar solucdes 6timas com os dados
dos cursos de Bacharelado em Sistemas de Informacao e de Licenciatura em Ciéncia da
Computacgdo, para o periodo 2020.1 e para as restricoes definidas até o momento. No
entanto, é possivel que a medida que o nimero de restri¢cdes aumente, o0 tempo necessario
para encontrar a solu¢do 6tima aumente ou até mesmo se torne invidvel. Apesar disso, a
solucdo desenvolvida € capaz de se adaptar a diferentes requisitos e condi¢des de parada,
desde que estes obedecam o padrdo estabelecido na ferramenta.

A Figura 4 apresenta os resultados da execucao do algoritmo usando uma populagdo
de 50 individuos durante 1000 geracdes. O melhor valor de fitness encontrado dentro de
toda a execucdo foi de 10, ou seja, apenas uma soft constraint de peso 10 foi violada.
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Figura 4. Valor do fitness do melhor individuo por geracao

Também foi desenvolvida uma funcionalidade de avaliacdo de quadros de horérios
Ja prontos com base nas restri¢coes pré-definidas, indicando alertas sobre restrigdes sendo
violadas. Isto € util quando, por exemplo, a coordenagdo elabora um horario manual-
mente e que verificar inconsisténcias. Esta funcionalidade recebe um CSV com o quadro
de horérios e, caso queira além do fitness do quadro, também & possivel receber um re-
latério de quais restrigdes ndo estdo sendo respeitadas por quais partes do cromossomo
do individuo.

8. Conclusoes

A ferramenta desenvolvida é capaz de lidar com a elabora¢do de quadros de horérios,
baseada em algoritmos genéticos, de maneira flexivel do ponto de vista das restricdes e
das condigdes as quais € desejado atingir na elaboracdo do quadro. Ela também € capaz



de avaliar solucdes geradas previamente com base nas restri¢des aplicadas ao algoritmo,
0 que por se so trds um grande ganho de tempo na avaliacdo dos quadros de horarios
elaborados pelos professores, além de tornar os quadros submetidos a avaliacdo mais
confidveis quanto ao respeito as diretrizes estabelecidas pelos professores durante a sua
elaboracao.
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Apéndice I - Melhor horario para os cursos de Sistemas de Informacao e
Ciéncia da Computacao

Tabela 1. Quadro de horarios do curso de Sistemas de informacao obtido da
melhor solucao encontrada

Disciplina Periodo | Professor Hora | Dia
Introducdo a Programagdo TUR 2 pl Ayla 8 sexta
Introducdo a Programagdo TUR 2 pl Ayla 13 terca
Introdugdo ao Computador pl Ana Liz 8 quarta
Introducdo ao Computador pl Ana Liz 13 quarta
Metodologia Cientifica pl Substituto 13 terca
Metodologia Cientifica pl Substituto 8 sexta
Administragdo I pl Eliane 13 segunda
Administragdo I pl Eliane 13 segunda
Matemadtica Elementar pl Laudelino 8 quinta
Matematica Elementar pl Laudelino 10 quinta
Alg. e Estrutura de Dados 1 p3 Wagner 8 quinta
Alg. e Estrutura de Dados 1 p3 ‘Wagner 13 sexta
Prog. Orientada a Objetos - POO p3 Raquel 8 terca
Prog. Orientada a Objetos - POO p3 Raquel 10 quarta
Algebra Linear e Geom. Analitica p3 Wendell 8 segunda
Algebra Linear e Geom. Analitica p3 Wendell 8 quarta
Banco de Dados I p5 Leandro 13 terca
Banco de Dados I pS Leandro 8 terca
Eng. de Software Aplicada p5 Juliana/Yuska | 8 terca
Eng. de Software Aplicada p5 Juliana/Yuska | 13 sexta
Sistemas Operacionais p5 Raquel 10 quinta
Sistemas Operacionais p5 Raquel 13 sexta
Redes de Computadores p5 Hacks 13 terca
Redes de Computadores p5 Hacks 13 segunda
Pesquisa Aplicada SI pS Adson 13 segunda
Pesquisa Aplicada SI p5 Adson 13 quarta
Desenv. de Sist. Corporativos p7 Leandro 8 quarta
Desenv. de Sist. Corporativos p7 Leandro 13 quarta
Gestao da Qualidade SW p7 Yuska 8 quarta
Gestdo da Qualidade SW p7 Yuska 8 terca
Sistemas Distribuidos p7 Marcus 10 quarta
Sistemas Distribuidos p7 Marcus 8 terca
Auditoria e Seg. de Sistemas p7 Hacks 8 terca
Auditoria e Seg. de Sistemas p7 Hacks 10 quinta
Sistemas de Apoio a Gestdo p7 Luiz 10 segunda
Sistemas de Apoio a Gestdo p7 Luiz 8 terca
Intelig. Artificial e Sistemas Espec. | p7 Marcus 8 quinta
Intelig. Artificial e Sistemas Espec. | p7 Marcus 8 sexta




Tabela 2. Quadro de horarios do curso de Ciéncia da Computacao

melhor solucao encontrada

obtido da

Disciplina Periodo | Professor Hora | Dia
Introdugio a Programacdo TUR 2 pl Ayla 8 sexta
Introducdo a Programagdo TUR 2 pl Ayla 13 terca
Algebra Linear e Geom. Analitica p3 Wendell 8 segunda
Algebra Linear e Geom. Analitica p3 Wendell 8 quarta
Intelig. Artificial e Sistemas Espec. | p7 Marcus 8 quinta
Intelig. Artificial e Sistemas Espec. | p7 Marcus 8 sexta

IP pl Vanessa/Rafael | 8 segunda
1P pl Vanessa/Rafael | 13 sexta
Metodologia pl Thaise 13 quinta
Metodologia pl Thaise 8 terca
Mat. Elementar pl Laudelino 8 terca
Mat. Elementar pl Laudelino 10 segunda
Calculo 1 pl Josevandro 13 sexta
Calculo 1 pl Josevandro 10 terca
Scaico pl Int. Comp 8 quinta
Scaico pl Int. Comp 13 terca
Ling. Programacao p2 Ayla 8 quinta
Ling. Programacio p2 Ayla 8 segunda
Arquitetura I p2 Augusto 13 quinta
Arquitetura I p2 Augusto 8 quarta
Vetorial p2 ‘Wendhel 13 terca
Vetorial p2 Wendhel 13 quarta
Cilculo II p2 Josevandro 13 segunda
Célculo 1T p2 Josevandro 10 quinta
Estr. de Dados p3 ‘Wagner 13 terca
Estr. de Dados p3 Wagner 13 segunda
Arquitetura IT p3 Rafael 13 quinta
Arquitetura IT p3 Rafael 10 quarta
Loégica p3 Substituto 10 segunda
Légica p3 Substituto 13 terca
Algebra Linear p3 ‘Wendhel 13 terca
Algebra Linear p3 Wendhel 8 terca
POO p3 Rodrigo Vilar 13 quarta
POO p3 Rodrigo Vilar 10 terca
Mod. de dados p4 Pasqueline 8 quarta
Mod. de dados p4 Pasqueline 13 segunda
SO p4 Raquel 8 quinta
SO p4 Raquel 10 segunda
Mod. de dados p4 Pasqueline 13 sexta
Mod. de dados p4 Pasqueline 10 quarta
Pesquisa Aplicada p4 Pasqueline 10 quinta
Pesquisa Aplicada p4 Pasqueline 8 segunda
Ling. Declarativas p4 Joelson 13 sexta
Ling. Declarativas p4 Joelson 8 segunda
Empreend. p5 DSCA 8 sexta
Empreend. p5 DSCA 10 terca
Teoria da Comp. p5 Joelson 10 quinta
Teoria da Comp. p5 Joelson 10 quarta
Banco de Dados p5 Vanessa 8 terca
Banco de Dados p5 Vanessa 8 sexta
Redes p5 Augusto 13 terca
Redes p5 Augusto 8 quarta
Sistemas Multimidia po Thaise 10 quarta
Sistemas Multimidia p6 Thaise 13 quinta
Andlise e Projeto po Rodrigo Vilar 13 quinta
Andlise e Projeto p6 Rodrigo Vilar 10 sexta
Estatistica po Joseilme 8 quarta
Estatistica p6 Joseilme 13 quarta
EAD p7 Flavia 8 quarta
EAD p7 Flavia 10 quinta
Eng. de Software p7 Leandro 8 segunda
Eng. de Software p7 Leandro 10 quinta
PMI p7 Flavia 13 segunda
PMI p7 Flavia 8 terca
ESI p7 Thaise 13 terca
ESII p7 Thaise 10 sexta




