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RESUMO

Resumo: O Problema de Geracdo de Horarios Escolares, conhecido na literatura como
Timetabling Problem, trata da definicdo dos horérios para todas as aulas de uma escola,
considerando um conjunto limitado de horarios e satisfazendo um conjunto restricdes. A
solucdo manual do problema além de ser trabalhosa e lenta, pode ocasionar solugdes de
gualidade muito ruim. Mesmo encontrar um quadro viavel de horérios € um problema NP-
Dificil, dificultando o uso de técnicas exatas para instancias de ordem mais elevada. Vérios
métodos de otimizagdo e heuristicas tém sido propostos, mas a maioria encontra problemas
ao lidar com um grande nimero de restricdes, necessarias aos problemas do mundo real.
Entre as técnicas mais recentes, as meta-heuristicas tem se destacado por possibilitar bons
resultados em tempo aceitavel de processamento. Busca Tabu, Recozimento Simulado e
Algoritmos Genéticos tém sido as meta-heuristicas mais utilizadas. Entretanto, objetivos e
restricdbes importantes tém sido desconsiderados, tais como: horérios indesejaveis do
professor, formacdo de janelas e aulas isoladas e prestigio do professor, dificultando a
utilizacdo dessas propostas de solugdo em problemas reais. Neste trabalho, dois
importantes objetivos sdo tratados, a eliminacdo de janelas e aulas isoladas, buscando
horérios com mais aceitacéo dos professores. Esta generalizagdo se mostrou essencial para
a utilizacdo da solucdo proposta na geracdo de horérios para duas escolas escolhidas como
estudo de caso. No contexto abordado, a utilizacdo e aceitabilidade das solucdes
encontradas mostram a importancia da generalizagdo considerada e a validade da proposta
atual.

Palavras-chaves: timetabling, algoritmos genéticos, otimizacéo, geracéo de horarios
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ABSTRACT

Absctract: The Timetabling problem consists in scheduling a set of classes to a fixed
number of time gots subject to agreat number of constraints. The manual problem solution
is painful and slow and many times the results aren’t satisfactory. Even to find a feasible
timetable solution is NP-hard. Consequently, the use of exact methods is not appropriate to
high orders instances. Many exact methods and heuristics have been proposed to approach
the timetabling problem, however, the main problem from these methods have been to
handle efficiently many real world constraints and objectives. From the recent approaches,
the meta-heuristics highlight to find good quality results in reasonable execution time.
Tabu Search, Simulated Annealing and Genetic Algorithm are the main meta-heuristic
methods utilized. However, important constraints and objectives have been neglected,
making hard the use of these solutions in the real world. In this paper, two important
objectives are considered: the idle time windows and isolated classes minimization,
possibiliting a timetable with higher quality of accepting. The generalization proposed in
this paper has demonstrated very important in the solution for two studied case schools
analyzed. In context, the real utilization and acceptability of the produced solutions show

the generalization importance and current proposal importance.

Keywords:. timetabling, genetic algorithms, heuristics
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1. INTRODUCAO

Um grande problema presente nas ingtituicdes educacionais em todo inicio de
periodo letivo é a geracdo dos horarios escolares. A programacao dos horérios torna-se
uma tarefa dificil devido a0 grande nimero de possibilidades e a necessidade de se
respeitar uma série de restrigdes, muitas vezes conflitantes entre si.

As ingtituigbes de ensino geralmente necessitam de muitos dias programando os
seus horérios manualmente e chegam a maioria das vezes a um horario inviavel. Geram-se
horérios ndo ideais a realidade da escola, além de grande esforco por parte de seus
funcionérios.

Uma solucéo que seja capaz de propor um horério com qualidade e que ndo viole as
restricbes € muito necess&ria, uma vez que € crescente 0 numero de novos
estabelecimentos de ensino e o problema estar presente em todos eles.

Adicionalmente, este € um problema desafiador em otimizacdo combinatoria
Devido a sua complexidade computacional e a consequente dificuldade de tratélo com
algoritmos exatos em tempo hébil, normalmente estes problemas sdo tratados com métodos
heuristicos. A familia de problemas timetabling se caracteriza por um espaco de busca
muito grande acompanhado de um conjunto de restricdes que devem ser respeitadas.

O objetivo desse trabalho € apresentar um algoritmo genético para o tratamento do
problema de geracdo de horarios escolares, o timetabling, considerando o aspecto de
eliminacdo de janelas e aulas isoladas no horério dos professores. Estes tém sido os
grandes dificultadores na geracdo dos horérios, bem como ponto fundamental na
aceitabilidade pelos professores envolvidos. Janelas sdo 0s horérios ociosos entre duas
aulas de um mesmo turno na grade horaria de um professor, ao passo que as aulas isoladas
sd0 aquelas presentes isoladamente em um dia no horario do professor. No contexto das
escolas de ensino fundamental e médio é clara a importancia das restricdes citadas,
contudo, ndo ha referéncias a trabalhos que buscam a minimizac&o simultanea destas, pelo

gue se tem conhecimento.

1.1. Objetivos e Justificativas

O tratamento do problema de geracdo de horarios em escolas carece de bons
trabalhos na literatura. Apesar de se encontrar ferramentas disponiveis, poucas tratam de

maneira eficiente as restricoes reais existentes em escolas. Com este trabalho objetiva-se:



= Apresentacdo de um modelo matemético acerca do problema;

* |mplementacdo de um algoritmo que solucione 0 modelo apresentado considerando
as restricdes mais comuns para a geracaéo de um horério de qualidade;

» Consideracdo, de forma simultdnea, de mais duas importantes restricdes. a
eliminacdo de janelas e de aulas isoladas no horério do professor;

» Desenvolvimento de uma interface grafica amigavel que utilize este algoritmo.

1.2. Organizacéo do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 traz a descricdo do
problema abordado no trabalho, métodos heuristicos, algoritmos genéticos além de uma
breve revisdo dos trabalhos correlatos. O capitulo 3 apresenta a metodologia do trabalho,
explicando a proposta de solucdo que utiliza algoritmo genético considerando os objetivos
j& mencionados. janelas e aulas isoladas. Neste capitulo também é apresentado o sistema
desenvolvido O capitulo 4 mostra os resultados obtidos e uma discusséo relativa a estes
resultados. Ja o capitulo 5 apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros. O capitulo 6
apresenta as referéncias bibliogréficas consultadas. Por fim o capitulo 7 mostra um dos
horérios gerados pelo algoritmo para instancias reais de uma escola de Monsenhor Paulo /
MG.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Descri¢cao do Problema

O problema de geracdo de horéarios escolares, citado na literatura como uma das
insténcias do Timetabling Problem, consiste em arranjar encontros entre professores e
alunos em um periodo de tempo previamente fixado, tipicamente uma semana, de modo a
satisfazer um conjunto de restricdes que podem ser de Varios tipos.

Segundo Souza (2000), a solucdo manual deste problema é uma tarefa ardua e
normalmente requer varios dias de trabalho. A elaboracéo de um quadro de horérios por
esta via pode demandar duas semanas de trabalho em uma escola secundéria ou até um
més em uma universidade. Ainda segundo Souza (2000), a solucdo obtida pode ser
insatisfatoria com respeito a diversos aspectos.

No entanto, alguns autores, entre eles, Schaerf (1999) e Werra (1985) acreditam que
problemas de geracéo de horarios ndo podem ser completamente automatizados. Ha duas
justificativas para isso: por um lado, ha razdes que ndo podem ser facilmente expressas em
um sistema automatizado, que tornam um quadro de horario melhor que o outro. Por outro,
uma vez gque o espaco de solucdes € vasto, a intervencdo humana pode conduzir a busca
em direcdo a regiBes promissoras, nas quais o sistema, por si sO, dificilmente teria
condicOes de chegar.

Muitas variantes do problema tém sido propogtas na literatura, e diferem umas das
outras pelo tipo de ingtituicdo de ensino envolvida, universidades ou escolas médias, e pelo
tipo de restrigdes impostas a0 problema. Schaerf (1999) cita trés classes de problemas:

» School Timetabling: seqlienciamento semanal das aulas de uma escola, evitando
gue professores e alunos tenham mais de uma aula simultaneamente. Basicamente,
existe um conjunto de turmas, um conjunto de professores e um conjunto de
horérios reservados para arealizacdo das aulas.

» Course Timetabling: diz respeito a alocacdo de aulas de uma universidade tipica.
Basicamente ha um conjunto de disciplinas (Calculo |, Engenharia de Software,
Genética, etc.) e para cada disciplina um nimero de aulas. Ha, também, um
conjunto de cursos (Engenharia de Alimentos, Ciéncia da Computacéo, Agronomia,
etc). Cada curso envolve um conjunto de disciplinas. Os alunos matriculam-se em

turmas das disciplinas de seu curso. Uma turma de uma disciplina pode ter



estudantes de cursos diferentes. Ha, por Ultimo, um conjunto de horérios
disponibilizados para a realizagdo das aulas. O problema, entdo, trata do
seguenciamento semanal das aulas evitando a simultaneidade de disciplinas e
respeitando os horarios disponibilizados;

» Examination Timetabling: seqlienciamento de exames de um conjunto de cursos em
uma universidade, evitando exames simulténeos de cursos com estudantes em
comum, e espalhando os exames 0 maximo possivel. Segundo Souza (2000), apesar
da similaridade com o course timetabling, eles se distinguem, sobretudo pela
natureza das restricbes envolvidas. Entre as restriches tipicas deste tipo de
problemas, destaca-se: nenhum estudante pode fazer mais do que certo nimero de
exames por dia, exames de certas disciplinas ndo podem preceder a exames de
determinadas disciplinas, alguns exames tém que ser realizados em um mesmo

horério.

O objetivo deste trabalho € produzir um método para tratar especificamente a
variante citada como School Timetabling, porém com caracteristicas em que ela se
apresenta em escolas de ensino fundamental e médio no Brasil.

Tipicamente, estas escolas atendem a um determinado nimero de turmas que é
limitado por sua capacidade fisica. As turmas séo conjuntos disjuntos de estudantes que
tém um mesmo curriculo. Normalmente ha mais turmas do que salas de aula, mas as
escolas trabalham em mais de um periodo por dia, normalmente os periodos matutino,
vespertino e noturno.

Cada turma possui uma relacdo de disciplinas que tém certo niUmero de aulas
dependendo do curriculo do curso e série as quais a turma pertence. O caso mais comum é
gue quantidade de aulas de cada turma preenche completamente a semana, isto €, asturmas
tém aulas em todos os horarios de seu periodo, todos os dias da semana. Ha casos, contudo,
gue podem ocorrer janelas também no horario daturma (Ciscon et a., 2005).

O nimero de horarios do periodo e o nimero de dias da semana, multiplicados pelo
nimero de turmas da escola nos dao o numero total de aulas ministradas naguele periodo.
Se forem considerados todos os periodos do dia teremos todas as aulas ministradas na
escola (Ciscon et al., 2005).

Essas aulas sdo ministradas por um conjunto de professores. Cada professor tem seu

proprio nimero de matérias, bem como as turmas para as quais lecionard. Muitas vezes 0s



professores trabalham em mais de uma escola e em cada uma delas ministram um diferente
nimero de aulas (Ciscon et al., 2005). O objetivo basico é fazer um quadro de horario, em
geral semanal, de tal forma que: 1) As cargas horarias de todas as matérias sejam
cumpridas; 2) Cada turma ndo tenha aula com mais de um professor ao mesmo tempo, €;
3) Um professor ndo dé aula para mais de uma turma em um mesmo horério.

Neste contexto, o presente trabalho foca a geracdo de horario minimizando a
guantidade de janelas e aulas isoladas nos horarios dos professores. Com isso busca-se a
geracdo de um horéario otimizado para o professor a fim de facilitar a execucéo de outras

possiveis atividades.

2.1.1. Complexidade do Problema

O problema de programacao de horarios € NP-Dificil, conforme Even et a. (1976).

Cooper & Kingston (1996) demonstram para uma série de problemas de horarios
gue aparecem comumente na prética estarem todos na classe NP-Dificil. Entretanto,
algumas instancias do problema podem ser resolvidas em tempo polinomial. Este € o caso
do problema de programacao de horarios em escolas, em sua versdo basica, quando turmas
e professores estdo sempre disponiveis. A maioria dos casos resolviveis € no entanto,
muito especial e ndo incluem as restricdes mais comuns.

Em vista disso, justifica-se a abordagem do problema de programacdo de horarios
por métodos heuristicos, 0s quais, ndo garantem a existéncia de uma solucdo viavel,
mesmo que essa exista, e tampouco sua otimalidade. Para o problema de geracdo de
horérios, conceitua-se como solucdo viavel aguele hor&rio que pode ser utilizado pela
escola, ndo necessariamente sendo 0 mais adequado possivel. Isto é, existem restrigdes de
inviabilidade e restricbes de qualidade, sendo que a satisfagdo apenas das primeiras

restricdes ja qualifica um horario como viavel.

2.2. Métodos Heuristicos

Em Problemas de Otimizacdo Combinatéria, cujo universo de dados é grande,
existe um nimero muito extenso de combinagdes, tornando inviavel a andlise de todas
possiveis solucdes, visto que o tempo computacional para uma enumeracdo completa seria

demasiadamente longo. Neste sentido, tém-se as heuristicas, também conhecidas como



algoritmos heuristicos, que sdo métodos que compdem uma gama relativamente nova de
solucgdes para Problemas de Otimizacdo Combinatéria.

Segundo Papadimitriou & Steiglitz (1982), as heuristicas séo quaisquer métodos de
aproximagao sem uma garantia formal de seu desempenho.

As heuristicas, apesar de ndo garantirem encontrar a solucdo Gtima para um
problema, procuram por solugbes consideradas de boa qualidade em um tempo

computacional razoavel.

2.2.1. Métodos de Busca Local

De acordo com Souza (2000), as técnicas de busca local em problemas de
otimizacdo constituem uma familia de técnicas baseadas na nocdo de vizinhanga. Em
linhas gerais, a partir de uma solucdo inicial Sy (a qual pode ser obtida por outra técnica ou
gerada de forma aleatéria), uma técnica de busca local navega pelo espaco de busca,
passando, iterativamente, de uma solugdo para outra que seja vizinha. Dentre as técnicas
existentes, Souza (2000) cita:

* Método de Descida
» Método Randémico de Descida
= Méodo Randémico N&o Ascendente (RNA)

Para mais informactes de métodos de busca local, consulte Souza (2000).

2.2.2. Meta-heuristicas

Ribeiro (1996) define meta-heuristicas como procedimentos destinados a encontrar
uma boa solucéo, eventualmente a 6tima, consistindo na aplicacéo, em cada passo, de uma
heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema especifico.

Contrariamente as heuristicas convencionais, as meta-heuristicas sdo de caréter
geral e tém mais condicdes de escapar de étimos locais.

Serdo apresentadas, a seguir, algumas importantes meta-heuristicas.

2.2.2.1. GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)
Proposto por Feo & Resende (1995), o GRASP (Procedimento de busca adaptativa,

gulosa e randomizada) € um método iterativo que consiste de duas fases. uma fase de
construcdo, na qual uma solucdo é gerada, elemento a elemento, e de uma fase de busca

local, na qual um étimo local na vizinhanca da solucéo construida € pesquisado, isto &,



repete-se vérias vezes a aplicacdo de busca local em solucdes iniciais diferentes geradas
aleatoriamente. A melhor solucdo encontrada ao longo de todas as iteragbes GRASP
realizadas € retornada como resultado.

Segundo Feo & Resende (1995), em GRASP a aeatoriedade é utilizada em
conjunto com informac&o heuristica que leva em conta critérios de otimizacéo relativos a
solucdo parcial. A idéia de iteracdo, na sua forma béasica, difere bastante das outras meta-
heuristicas, pois a solucéo da iteracdo corrente ndo é resultado das anteriores, sendo fruto
unicamente da semente aleatéria da iteracao.

No GRASP basico, ndo existe deterioracdo controlada da solucéo corrente como
mecanismo de fuga do 6timo local, como ocorre por exemplo no Recozimento Simulado
(deterioracdo controlada estocasticamente) ou Busca Tabu (deterioracéo controlada por
estruturas de meméria). Neste métodos, a idéia é comecar de uma solucdo inicial e
percorrer um unico caminho dentro da vizinhanca exploravel, eventualmente deteriorando
a solucéo corrente (Recozimento Simulado) ou o 6timo local alcancado (Busca Tabu) até
gue se pare em alguma solucdo, que sera afinal.

Ainda segundo Feo & Resende (1995), o procedimento GRASP procura conjugar
bons aspectos dos algoritmos puramente gulosos, com agueles dos procedimentos

aleatérios de construcéo de solugdes.

2.2.2.2. Recozimento Simulado

Técnica de busca local probabilistica, proposta originalmente por Kirkpatrick et al.
(1983), que se fundamenta em uma analogia com a termodinamica, a0 simular o
resfriamento de um conjunto de &omos aquecidos. Isto é, conforme Noronha (2000) em
analogia a fisica da matéria: levando um cristal a sua temperatura de fusdo, as moléculas
estdo desordenadas e se agitam livremente. Ao resfriar-se a amostra de maneira
infinitamente lenta, as moléculas vao adquirir a estrutura cristalina estéavel que tem um
nivel de energia mais baixo possivel.

Conforme Aarts & Korst (1989) a analogia com a otimizacéo (combinatoria ou ndo)
€ bastante direta. Os estados da matéria sdo as solucdes realizaveis, a quantidade objetiva
substitui a energia, os estados metaestéveis da matéria sendo 6timos locais e a estrutura

cristalina corresponde ao 6timo global.



Esta técnica comeca sua busca a partir de uma solucdo inicial qualquer. O
procedimento principal consiste em um loop que gera aleatoriamente, em cada iteracdo, um
Unico vizinho s da solucéo corrente s.

Downsland (1993) chama de A a variagéo de valor da funcéo objetivo ab mover-se
para uma solucdo vizinha candidata, isto é A = f(S) - f(s), sendo que o0 método aceita o
movimento, e a lucdo vizinha passa a ser a nova solucéo corrente, se A <0. Caso A>=0
a solucdo vizinha candidata também podera ser aceita, mas neste caso, com uma
probabilidade €™, onde T é um parametro do método, chamado de temperatura e que
regula a probabilidade de aceitar solucdes de pior custo.

Observa-se que a probabilidade de aceitar movimentos que degradam o valor da
funcdo objetivo decresce com a temperatura (T). Isto implica que quanto mais a
temperatura cai menos movimentos degradantes tem uma chance de serem aceitos.

Segundo Downsland (1993), a temperatura T assume, inicialmente, um valor
elevado Ty e 0 procedimento péara quando atemperatura chega a um valor proximo de zero
e nenhuma solucdo que piore o valor da funcdo objetivo é mais aceita, isto é, quando o
sistema esté estavel.

Mais informagdes em Downsland (1993) e Kirkpatrick et al. (1983).

2.2.2.3. Busca Tabu
Segundo Marinho (2005), o método de Busca Tabu, proposto independentemente

por Glover (1986) e Hansen (1986) é um procedimento iterativo para a solucdo de
problemas de otimizacdo combinatdria que aceita movimentos de piora para tentar escapar
de 6timos locais distantes de um 6timo global.

Ainda segundo Marinho (2005), comegcando com uma solucdo inicial s, 0 método
explora a cada iteragdo, um subconjunto V da vizinhanca N(s) da solucdo corrente s.
Considerando o problema de minimizacdo de uma funcéo f(.), o membro s de V com
menor valor nessa regido torna-se a nova solugdo corrente mesmo que S sgja pior que s,
isto é que f(s') > f(s). No entanto, a melhor solucdo gerada até o momento, s*, é sempre
armazenada.

O critério de escolha da nova semente € utilizado paratentar escapar de um minimo
local. Esta estratégia, entretanto, pode fazer com que o algoritmo cicle, isto €, que retorne a
uma solucdo j4 gerada anteriormente. De forma a evitar que isto ocorra, existe um

mecanismo chamado memoria de curto prazo ou lista tabu. O objetivo desta lista é tentar



evitar movimentos que levem a regides ja visitadas do espago de solucdes, o que
usualmente € alcancado pela proibicdo dos ultimos movimentos realizados. Esses
movimentos sdo armazenados nesta lista e permanecem proibidos (com status tabu), por
um dado numero de iteracdes.

Duas regras sdo normalmente utilizadas de forma a interromper o procedimento.
Pela primeira, para-se quando € atingido certo nimero maximo de iteracdes sem melhora
no valor da melhor solugéo. Pela segunda, quando o valor da melhor solucdo chega a um
limite inferior conhecido (ou préximo dele).

Mais informagdes em Marinho (2005), Glover (1986) e Hansen (1986).

2.2.2.4. Algoritmo genético

Goldberg (1989) conceitua Algoritmos Genéticos como agoritmos de busca
baseados nos mecanismos da selecdo natural e da genética natural. Eles combinam a
sobrevivéncia da estrutura mais adaptada com a troca aleat6ria das informacdes genéticas
para formar um novo espago de busca. Segundo Goldberg (1989) eles exploram
eficientemente as informactes histéricas para especular novos pontos de busca com uma
esperada melhoria de desempenho.

Segundo Souza et a. (2002), a geracdo de horarios € considerada um problema de
decisdo multicritério, porque para determinar a qualidade de uma programacdo faz-se
necessario considerar diferentes objetivos (custos). Com isso, a utilizacdo do Algoritmo
Genético traz uma vantagem consideravel, uma vez que um conjunto de individuos
candidatos a solucdo do problema pode representar em um mesmo instante diversas regides
do espaco de busca.

Por ter sido, dentre as meta-heuristicas existentes, o escolhido para implementacao

neste trabalho, o Algoritmo Genético é mais bem descrito na se¢do a seguir.

2.3. Algoritmos Genéticos (AG)

Concebidos por Holland (1975), os Algoritmos Genéticos sao baseados na teoria de
evolucdo natural descritos por Darwin (1859). De acordo com Srivinas et al. (1994),
atuamente, os AG tém se congtituido ferramentas poderosas para resolver problemas onde
0 espaco de busca € muito grande e os métodos convencionais se mostram ineficientes.

Segundo Ribeiro Filho (2000), Algoritmos Genéticos sdo baseados num processo

coletivo de aprendizagem dentro de uma populacdo de individuos, cada um dos quais



representando um ponto no espaco de busca de solugbes para um dado problema. A
populacdo € inicializada e evolui através de geracbes com o uso de operadores de selecdo,
reproducdo e mutacdo. Durante o algoritmo, é feita uma avaliacdo da qualidade
(adaptacdo) dos individuos e essa informagdo é usada para conduzir o processo evolutivo,
favorecendo a selecdo de individuos bem adaptados, para assim gerar individuos também
bem adaptados. O mecanismo de cruzamento permite mesclar informacdes de individuos
de uma geracéo e passa-las aos seus descendentes, e um processo de mutacdo introduz
inovacdo na populacdo.
Embora AGs sgjam, atualmente, uma classe de algoritmos, pois existem variagoes
na sua forma, serafeito uma explicacéo breve do funcionamento béasico destes algoritmos.
Antes, aidéia basica do AG pode ser descrita de maneira sucinta, no pseudo-codigo
aseguir (Oliveira, 2004):
Algoritmo Genético Classico:
1. P < Geracao daPopulacéo Inicial
2. enquanto condicéo ndo satisfeita faca
3 P < Sdlecdo (P);
4. P € Cruzamentos (P');
5 P < Mutacles (P);
6. fim enquanto
7. Solucdo < Melhor Individuo (P)

Goldberg (1989), Ribeiro Filho (2000) e Srivinas et al. (1994) foram consultados
para um melhor detalhamento do método.

O AG processa estruturas que sao representacoes de solucdes do problema. As
solugdes sdo consideradas individuos, e as estruturas s8o representacbes de seus
Cromossomos.

Uma funcéo associa as estruturas a valores numéricos que medem a qualidade das
solucbes. A formulagdo dessa funcéo reflete os objetivos de otimizacdo do problema. A
gualidade das solugdes é considerada como adaptacdo dos individuos.

Iterativamente, como se pode observar no pseudo-codigo apresentado
anteriormente, 0 AG transforma a populacdo em uma nova populacdo, usando trés
operagdes genéticas definidas com base nos principios fundamentais da evolucdo natural:

selecdo, reproducdo (ou cruzamento) e mutacao.
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A selecdo pode ser feita de inUmeras maneiras, mas normalmente as estruturas sao
selecionadas de modo proporcional a sua adaptacdo. Estruturas mais adaptadas sdo
selecionadas com mais freqiiéncia do que as menos adaptadas.

As estruturas selecionadas podem ser entdo reproduzidas de vérias maneiras, dentre
elas, 0 cruzamento, que é a associacdo entre duas estruturas para a geracdo de novos
individuos.

Um processo de mutacdo sobre os novos individuos atera a formacdo de suas
estruturas. O objetivo da mutacdo € manter variedade na nova populacéo.

Tanto a escolha da forma de reproducéo quanto da aplicagdo ou ndo da mutacéo sdo
feitas de acordo com probabilidades que sdo parametros do AG.

Por fim, existe uma condicdo de parada do algoritmo, que pode ser baseado no

nimero de iteragdes ou o0 tempo de execucao.

2.4. Problema Béasico de Geracao de Horarios

2.4.1. Formulacdo Matemética do Problema

Segundo Souza (2000), sejam os seguintes dados:
() Um conjunto finito H de horérios semanais, por exemplo, das 10:00h até as
11:00h;

(2) Um conjunto de m professores, aos quais estéo associados conjuntos T. c H

i
representativos dos horérios durante os quais o professor i esta disponivel para
ensino;

(3) Um conjunto de n turmas e um conjunto C; c H onde C; € o conjunto de
horérios durante os quais aturma| esta disponivel;

(4) Umamatriz R = (rij)mn de nimeros inteiros ndo-negativos, 0s quais representam

0 numero de aulas que cada professor i tem que ministrar para cadaturmaj;

Definicdo: O problema basico de geracdo de horarios em escola consiste em
determinar a existéncia de uma funcédo encontro, f(i,j,k) : {1,....m} x {1,...,n} xH = {0,1},
(onde f(i,j,k) = 1 se e somente se 0 professor i ensina para a turma j no horario k),

satisfazendo:
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@ f(i,j.k)=1=ke (T,NC,);

(b) D f@,j,k)=r, Vv, =L..meV, =1..,n;

keH

© Zm: f(i,j,k)<1V,; =1...,neke H;
i=1

@3 1(.j.K)<1¥, =1...mek=H

=L

A restricdo (a) assegura que existe um encontro entre um professor i e uma turma |
somente se ambos estiverem disponiveis no horario k. As restrigbes (b) garantem que o
numero total de encontros durante a semana entre o professor i e aturmaj é exatamente o
ndmero requerido ri;. As restrigdes (c) impedem que alguma turma tenha mais do que um
professor em um dado horario e o conjunto de restricdes (d), por sua vez, assegura que
nenhum professor ensina para mais de uma turma simultaneamente.

Pode-se considerar um grau de importancia para as restricbes. As restricdes mais
“fortes’ sdo aquelas que garantem a viabilidade de uma solucéo, isto €, aguelas referentes
aos conflitos de simultaneidade de aulas tanto para professores quanto para turmas.

Além dessas restriches consideradas “fortes’, podem ser consideradas outras
restricbes mais “fracas’ cuja ndo-satisfagdo nao acarreta necessariamente inviabilidade da
solucéo.

Assim sendo, uma solucdo s pode ser avaliada com base em duas componentes,
uma de inviabilidade (g(s)), a qual mede o ndo atendimento aos requisitos essenciais
(restricbes “fortes’), e outra de qualidade (h(s)), a qual mede o ndo atendimento aos
requisitos ndo-essenciais (restrigoes “fracas’). A funcéo de custo de uma solucéo s, a qual
deve ser minimizada, pode ser calculada, portanto, pela seguinte expressdo: f(s) = g(s) +
h(s).

A componente g(s), que mensura o nivel de inviabilidade de uma solucéo s, €
K
avaliada com base na expressao: a(s) = Zakl ‘
k=1

Onde K é o nimero de medidas de inviabilidade, 1« € o valor da k-ésima medida de
inviabilidade e ok € 0 peso associado a essa k-ésima medida. 1sto € necessario, pois ha mais
de uma medida de inviabilidade para o problema de geracdo de horarios. No presente

trabalho, referem-se a média de aulas por dia, nimero de aulas de cada disciplina por dia,
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choques no horario do professor e aos horarios inviaveis. Estas restricdes sdo apresentadas
em detalhes na secdo a seguir.

A componente h(s), que mensura a qualidade de uma solucéo s, é avaliada com base
L
na seguinte funcéo: h(s) =Y 4Q
1=1

Onde L representa o nUmero de medidas de qualidade, Q, o valor da l-ésima medida
de qualidade e ) 0 peso associado a essa |-ésima medida. Assim como mencionado
anteriormente, o contador L é necessario para indicar que existe mais de uma medida de
gualidade no horério. Estas medidas sdo apresentadas em detalhes na secéo a seguir.

Deve ser observado que uma solucdo s é viavel se e somente se g(s) = 0. Nas
componentes da funcdo f(s) os pesos dados as diversas medidas refletem a importancia

relativa de cada uma delas e, sendo assim, deve-se tomar ¢, >> 4 VK, I, de forma a

privilegiar a eliminacdo das solugdes inviaveis.

2.4.2. Restricdes em horéarios reais

As componentes de inviabilidade e qualidade, mencionadas no modelo, séo
classificadas como restrigdes nos horarios em problemas reais. Uma listagem com as
restricbes mais comuns encontradas em escolas secundarias e€/ou abordadas em trabalhos
classicos da literatura € apresentada a seguir. As oito primeiras sdo consideradas neste
trabalho. Optou-se pela escolha destas oito restrigdes por terem sido consideradas as mais
importantes e as que mais refletem a realidade da maioria das escolas brasileiras.

1. Colisdo por Professor: Essa restricdo avalia se um professor lecionara mais de
uma aula simultaneamente. E considerada como uma restrigio “forte”. Na Figura 2.1 pode-
se observar que a professora “Erotildes’ deve dar aula tanto para o “2B” quanto para o
“3A” no primeiro horério de segunda-feira, logo esta formulacdo torna este horério

inviavel.
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| Twma: 2B

SEGUNDA

——

< MATEMATIC A/Erotides

BIOLOGLA /Dayse
(QUIMICA fhna Paula
PORTUGUES /Lurdinha
| Twma: 34A

SEGITNTDA
= T e
dETEM'I'ICMEmtﬂdes

PORTUGUES Toere
(QUIMICA /Ana Paula
BIOLOGLA /Dayse
HISTORLA Marlene

Figura 2.1 - Coliséo por Professor

2. Janelas. Essa restricéo verifica se a grade horéria formada possui alguma

“janeld’, ou sgja, se existem horérios vagos em um determinado dia no horério do

professor. Na Figura 2.2 pode-se notar a presenca de duas janelas no horério da professora

“Tanismara’, uma naterca-feira (3° horario) e outra na quarta-feira (2° horério).

| Professor: TANISMARA

TN .

L _ )8
_ = o

sc et L L

68 je \ f | |_
V

Figura 2.2 - Janela no hor ario do Professor

3. Aulasisoladas. Aulas presentes isoladamente na grade horaria do professor. Por

exemplo, na Figura 2.3 é mostrada a ocorréncia de uma aula isolada no ultimo horério de

guarta-feira para a professora “Maria’.
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| Professor: MARTA

B e
— | s [®
|l s

I N T

= ()
\l,/

Figura 2.3 - Aulaisolada no horario do Professor

4. Blocos de Disciplinas (Aulas Geminadas): Esse critério avalia uma condi¢éo
pedagdgica baseada na forma pelas quais as disciplinas estéo dispostas. Para um melhor
aprendizado, convém que as disciplinas estejam dispostas em blocos de duas. Se a carga
horéria de uma disciplina séo cinco aulas semanais, o ideal é que elas estejam dispostas em
dois blocos de duas aulas e uma aula isolada. Entretanto esta restricdo ndo € unanimidade
entre as escolas. A Figura 2.4 exibe a ocorréncia de aulas geminadas.

Twrma: 6B
| QUINTA
(GEOGRAFIA /T. Zanin
IMATEMATIC AfTanismara

|ED RELIG Magia__

[PORTUGUES /T. Calheiros
PORTUGUES /T. Calheiros

Figura 2.4 - Aulas Geminadas no horario do Professor

5. Vérios Blocos por Dia: Um problema pode ocorrer durante a formagdo dos
blocos. Trata-se do fato de dois blocos de uma mesma disciplina ficarem alocados em um
mesmo dia, congtituindo assim uma atitude pedagogicamente incorreta. E preciso evitar,
por exemplo, quatro aulas de matemética em um determinado dia, pois os alunos e
professores ficariam insatisfeitos com o horario gerado.

6. Preferéncias dos professores. Os professores geralmente trabalham em mais de
uma escola e tém suas preferéncias de horério. Por isso, além de avaliar todos os critérios
anteriores € preciso verificar se o professor esta lecionando num horéario de sua preferéncia.

O presente trabalho considera os horarios inviaveis (o professor ndo pode dar aula neste
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horario, considerada no trabalho como restricdo “forte”’) e os horérios indesegjaveis (horério
que o professor prefere ndo dar sua aula, considerada como restricéo “fraca’).

7. Indisponibilidade da turma: Uma aula ndo pode ser alocada a um horario a
gual a turma ndo estgja disponivel. Na Figura 2.5 pode-se observar que a turma “5A -

Ensino Supletivo” ndo tém aulas no primeiro e nem no ultimo horario de cada dia.

| Twma: SA - Ensino Supletiveo

| SEGUNDA | TERCA | QUARTA | QUINTA | SEXTA

I | | | |

|ARTES fToracl HISTORIA Marlene HISTORIA Marlens  [ED. FISICADayse IMATEMATIC AMarly
[ED. FISIC A/Dayse MATEMATICAMarly  [PORTUGUES /Elisa | MATEMATICAMardly  [PORTUGUES /Elisa
[PORTUGUES /Eisa ~ [PORTUGUES /Elisa MATEMATICAMarly |GEOGRAFLA fFabiola | GEOGRAFIA (Fabiola
I | | | |

Figura 2.5 - Indisponibilidade da turma

8. M édia de aulas por dia: Esse critério avalia se 0 nUmero de horérios por diaesta
de acordo com a média de aulas. Essa média € calculada baseada na carga horaria semanal
de uma determinada turma. Se uma turma tem vinte e cinco aulas semanais, o ideal é que
ela tenha cinco aulas por dia. A avaliagdo desse critério evita que uma turma tenha muitos
horarios em alguns dias e poucos horarios em outros. Esta restricdo foi considerada “forte”
neste trabal ho.

9. Aulas preferenciais: A configuragdo de aulas que séo preferiveis nos primeiros
horérios ou nos ultimos. Novamente baseado no aspecto pedagogico, algumas escolas
preferem que as aulas consideradas mais dificels, como Fisica ou Matematica sejam
alocadas no inicio do horéario.

10. Prestigio do professor: Por exemplo, um professor mais renomado ou um que
trabalha a mais tempo na escola tem mais prestigio que um outro que seja menos renomado
ou que tenha menos tempo de casa. 190 €, ele terd preferéncia na alocacdo de suas aulas.

11. Restricao de precedéncia: O quadro de horario de uma turma ndo pode conter
algumas sequéncias especificas de matéria. Na pratica, evitam-se aulas “dificeis’ em
sequéncia.

12. Digtribuicdo de aulas. Aulas da mesma matéria precisam ser espalhadas tao
uniformemente quanto possivel ao longo da semana.

13. Pré-alocacao de aulas: Algumas aulas com seus horarios pré-alocados;

Souza (2000) afirma que, na pratica, uma tabela de horério satisfazendo a todos

esses requisitos pode ndo existir. As restrigdes (2 + 3 e 12) sdo contraditorias. Entretanto,
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faz-se necess&rio encontrar um compromisso conveniente entre professor e turma para
gerar uma tabela de horaria tdo boa quanto possivel, mesmo na presenca de alguns

conflitos.

2.5. Trabalhos Correlatos

Segundo Even et al. (1976), o problema de geracéo de horarios € NP-Dificil e, em
vista disso, varios métodos heuristicos tém sido experimentados.

Recentemente, técnicas baseadas em meta-heuristicas tém sido empregadas. Séo
encontrados trabalhos com Recozimento Simulado em Abramson (1991) e Abramson
(1999), Busca Tabu em Hertz (1992), Codta (1994), Schaerf (1996) e Schaerf (1999) e
Algoritmos Genéticos em Colorni et al. (1998) e Abramson & Abela (1992) e combinacéo
de métodos diferentes em Cooper & Kingston (1993).

Abramson (1991) aplicou Recozimento Simulado para resolver um problema de
horarios escolares na qual se considera, também, a alocacéo de salas. A fungdo objetivo a
ser minimizada é a soma do nimero de conflitos, em cada horario, de turmas, professores e
salas, isto €, a soma do nimero de vezes, menos um, que cada turma, professor ou sala
aparece em cada horério, se esse nUmero for maior que zero.

Abramson (1999) compararam seis esquemas diferentes de resfriamento em um
algoritmo de Recozimento Simulado para resolver problemas de horarios em escolas. Um
desses esquemas, que produziu solugdes de melhor qualidade em um menor espago de
tempo, consiste em uma sequiéncia de reaquecimento, seguido de resfriamento, quando a
temperatura ainge um determinado nivel, o qual € determinado pelo préprio método.

Hertz (1992) aplicou Busca Tabu para resolver um problema onde as matérias séo
dividas em topicos, os quais devem ser ministrados em certa ordem para uma dada turma
ao longo de um conjunto de dias.

Costa (1994) e Schaerf (1996) aplicaram Busca Tabu para resolver um problema de
horérios em escolas (PHE) em que aparecem restricbes de véarios tipos. Schaerf (1996)
representa uma solucao por uma matriz, onde suas linhas representam os professores e as
colunas, os horarios reservados para as aulas. Cada elemento da matriz, referente a um
dado professor e a um dado horario, contém o nome da turma para a qual o professor vai
lecionar naquele horario. Um movimento consiste em trocar duas aulas de um dado

professor ou mover uma aula para um horario diferente. Costa (1994), ao contrério,
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empregou um tipo de movimento diferente. Mais precisamente, ele permite somente a
mudanca de uma unica aula para um horério diferente. Assim, nessa representacéo, um
professor pode ensinar mais que uma aula a0 mesmo tempo. A fung&o objetivo nessas duas
abordagens € uma soma de componentes que avaliam o atendimento aos diversos
requisitos exigidos para o quadro de horario.

Colorni et al. (1998) aplicaram Algoritmos Genéticos ao PHE. Quadros inviaveis de
horario também s8o incluidos no espago de busca do algoritmo. A funcdo objetivo
considera requisitos didaticos, organizacionais e pessoais e incorpora, também, o nimero
de inviabilidades. De forma a conduzir a busca em direco a quadros viaveis de horario, a
funcdo objetivo € hierarquizada, atribuindo-se as inviabilidades um peso maior do que o
dos demais requisitos.

Em trabalhos anteriores considerando a realidade no Brasil, cabe citar Souza et al.
(2002), que utiliza um algoritmo hibrido que inclui: GRASP, Busca Tabu e Algoritmo
Genético. A inclusdo das meta-heuristicas GRASP e Busca Tabu, visam, respectivamente,
gerar uma populacéo inicial de forma heuristica (ndo aleatoria) e o refinamento da melhor
solucéo encontrada em cada geracéo do algoritmo genético. Os resultados estdo limitados a
uma comparacao entre um método de geracao com o refinamento final pela Busca Tabu e
agueles gerados com 0 mesmo algoritmo, porém sem o refinamento final.

Jaem Timoteo (2002) é utilizado um Algoritmo Genético com formas adicionais de
mutacdo, selecao e de cruzamento. N&o considerando os requisitos de formacéo de janelas
e aulas isoladas, o trabalho alcancou resultados interessantes, inclusive apresentando uma

comparacdo entre varias alternativas de configuracéo possiveis.

2.6. Consideracg0Oes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi descrito de forma detalhada o problema a ser tratado no trabalho.
Além disso, foram apresentados métodos heuristicos que sdo utilizados na literatura para a
resolucéo do problema.

Foi observado, também, como os principios da evolugéo natural foram utilizados na
criacao dos Algoritmos Genéticos para a obtencdo de solucdes de problemas de otimizagdo
combinatoria

Finalmente foi feito um estudo resumido dos trabalhos correlatos de maior

importancia na literatura relacionados ao tema deste trabal ho.
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3. METODOLOGIA

3.1. Modelo Tratado

Na secéo 2.4, foi apresentado o modelo basico para o problema de geracdo de
horarios. Contudo, este modelo n&o reflete todas as restri¢bes tratadas neste trabalho. Por
isso, fez-se necessario uma adaptacdo ao modelo:

Sejam os seguintes dados:

(D) Um conjunto finito H de horérios semanais, por exemplo, das 10:00h até as

11:00h;

(2) Um conjunto de m professores, aos quais estdo associados conjuntos T. c H ,

]
representativos dos horarios durante os quais o professor i esta disponivel para
ensino;

(3) Um conjunto de n turmas e um conjunto C; c H onde C; € o conjunto de

horérios durante os quais aturma|j esta disponivel;
(4) Umamatriz R = (Iij)mn de nimeros inteiros ndo-negativos, 0s quais representam

0 nuimero de aulas que cada professor i tem que ministrar para cadaturmaj;

Funcéo Objetivo:
Minimize > K+ A +> eM +> oN+> jOsujetoa:

@ f(i,j,k)=1=ke (T,nC,);

(b) D f@,j,k)=r, Vv, =L..meV, =1..,n;

keH

(©) Zm: f(i,j,k)<1V,;=1..,neke H;
i=1

@3 1(.j.K)<1¥, =1...mek=H

=L

A restricdo (a) assegura que existe um encontro entre um professor i e uma turma |
somente se ambos estiverem disponiveis no horario k. As restrigbes (b) garantem que o

nimero total de encontros durante a semana entre o professor i e aturmaj é exatamente o



ndmero requerido ri;. As restri¢des (c) impedem que alguma turma tenha mais do que um
professor em um dado horario e o conjunto de restricdes (d), por sua vez, assegura que

nenhum professor ensina para mais de uma turma simultaneamente.

Sendo:

K, L, M, N e O a quantidade de cada uma das medidas de qualidade;
¥, peso da penalidade: janelas no horério;

d, peso da penalidade: aulas isoladas;

€, peso da penalidade: blocos de disciplinas;

¢, peso da penalidade: monopdlio de aulas por dia;

v, peso da penalidade: horarios indesejéveis.

3.2. Proposta de Solucao

Dentre as meta-heuristicas citadas, o Algoritmo Genético foi a escolha devido a
facilidade de abordagem do problema considerando a eliminacéo de janelas e aulas
isoladas e também por estar entre as meta-heuristicas de destague em problemas de
otimizacdo combinatéria. Além disso, segundo Eiben & Smith (2003), AGs sdo o grupo de
algoritmos evolucionérios mais conhecido e estudado, o que contribui para sua utilizacdo e
aprendizagem.

Outro ponto importante a ser citado é a série de trabalhos correlatos que obtiveram
relativo sucesso na utilizacdo do AG como alternativa de solugdo para o problema de
geracao de horérios.

A fim de adaptar o agoritmo genético para a resolucdo do problema abordado,
foram necessarias definicdbes e modificagdes. As segdes a seguir descrevem estas

alteracoes.

3.2.1. Funcao de Adaptabilidade

A partir do modelo proposto, sentiu-se a necessidade de se construir a funcéo de
adaptabilidade atendendo as exigéncias do Algoritmo Genético. Para tanto, as restricdes
(@ e (b) ndo foram incluidas como penalidades da funcdo objetivo, pois estas sdo
automaticamente atendidas devido a representacdo matricial dos individuos (sera mais bem

explicado nas secdes 3.2.2 e 3.2.3). Ja as restricdes (c) e (d) foram convertidas para a
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penalidade I, cujo peso é a. A restricdo de horérios inviaveis (restricdo “forte”) foi
convertida para a penalidade J, cujo peso € . Embora estas duas restricdes sejam “fortes’
foi necessério transformé&las em penalidades na funcdo de adaptabilidade, pois, com a
utilizacdo das ponderacBes, o algoritmo, além de permitir a existéncia de solucbes
invidveis nos horarios iniciais, consideraria estas restricdes na resolucdo do problema.
Estes pesos possuem valores bem superiores aos outros, assim, 0 algoritmo busca
minimizar primeiramente estas restricoes.

Jaasrestrigdes “fracas’ gque sdo focadas neste trabalho (janelas e aulas isoladas) séo
tratadas pelas penalidades K e L cujos pesos sdo y e 6 e possuem pesos intermediarios.

Os valores de cada um destes pesos e dos outros ndo citados seré mencionados no
capitulo 4.

A seguir, a Funcéo de Adaptabilidade proposta:

Adaptabilidade =) ol +> I+ K+ A +D M +> gN+> 0

Sendo:

I, J, K, L, M, N e O aquantidade de cada uma das medidas avaliadas pelo algoritmo;
a, peso da penalidade: choques entre professores;

B, peso dapenalidade: horériosinviaveis;

¥, peso da penalidade: janelas no horério;

d, peso da penalidade: aulas isoladas;

€, peso da penalidade: blocos de disciplinas;

¢, peso da penalidade: monopdlio de aulas por dia;

v, peso da penalidade: horarios indesejavels.

3.2.2. Representacao de Solucdes

Ao se implementar um AG, a primeira necessidade é criar uma representacao
eficiente para as solugdes. A representacéo pode significar o bom ou mau desempenho do
algoritmo.

Para representar a solugdo no problema da geracdo de horérios, varios trabalhos
foram avaliados, porém a forma mais intuitiva foi citada por Timéteo (2002), onde cada
gene representa um dot (ex: terca-feira as 07h00min). Um cromossomo seria representado

por uma matriz tri-dimensional (NUmero de Turmas X NuUmero de Dias X NUmero de
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Hor&rios) e em cada célula da matriz seria armazenado um ndmero inteiro que
representaria a relacdo entre um professor e sua respectiva disciplina. A representacdo
proposta tem a vantagem de ndo permitir, devido a sua codificagcdo, que duas disciplinas
referentes @ mesma turma sejam lecionadas no mesmo horério. Porém, ndo garante a ndo
ocorréncia de colisdes de professores e outras restrigoes.

Cada individuo é formado por uma matriz de trés dimensdes conforme mostrado na
Figura 3.1. Segundo Timoteo (2002), € importante observar que dependendo do nimero de
turmas e dots disponiveis, a representacdo de uma solugdo pode ser muito grande,

requisitando, assim, maiores recursos computacionais.

5 cHF —+—— Turmma

[ 1]
& SHP

Sendo:

- Portugués | Ana Licia

[T

- Matematica / Tanismara

7 - Geografia / Maria Emilia
Horario

- Historia / Marlene

- Ciéncias
- Ingles

Y P ey ]
IFIII\."I\.\'Q'IE-
=0 o0 L5
|| o s |-

O o

P i | o | =

Figura 3.1 - Representacéo da Solugéo

Na verdade, um AG trabalha com uma populacdo de individuos, e por isso a

representacao desta populagdo seria, um conjunto de matrizes.

3.2.3. Populacgao Inicial

Iniciase 0 AG com a geracao da populacdo inicial. Neste trabalho, optou-se pela
geracdo de uma populacdo inicial aleatoria. Para cada turma, existe uma lista com as
disciplinas que devem ser ministradas. As disciplinas dessa lista sdo sorteadas e atribuidas
em cada dot de cada individuo. O processo continua até que a lista de disciplinas de todas
as turmas segja percorrida. Segundo Goldberg (1989) o tamanho ideal para a populagdo é
entre 50 e 100 individuos. Neste trabalho, inicialmente, optou-se por uma populacéo de
100 individuos.

Apesar de a populacdo inicial ser gerada de maneira aleatéria, a lista de disciplinas
de cada turma e arepresentacéo da solucéo proposta (vide secéo 3.2.2) impedem a geracéo

de individuos totamente invidveis. Dentre as quatro redricdes de inviabilidade
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consideradas neste trabalho (vide secBes 2.4.1 e 2.4.2), duas delas (média de aulas por diae

nimero de aulas de cada disciplina) sdo tratadas ja na geracéo da populacdo inicial.

3.2.4. Avaliacao da Populacao

Segundo Mitchell (1996), na avaliagdo da populacdo cada individuo da populacdo
sofre um processo de avaliacdo, com o objetivo de retornar seu fitness (grau de adaptacéo),
ou sgja, determinando o0 qudo apto ele estd para 0 meio em relacdo a populacdo a que
pertence.

Para a avaliacdo de individuos adotou-se nesse trabalho a abordagem baseada em
penalidades. Para cada tipo de penaidade atribui-se um peso que influenciara
negativamente na selecdo do individuo para a reproducdo, conforme funcdo de
adaptabilidade da secdo 3.2.1.

As seguintes restricbes de inviabilidade e de qualidade sdo avaliadas pelo
Algoritmo Genético proposto:

» Choque de professores (restricao “forte”);

» Horario inviavel (restricdo “forte”);

= Janelas no horério dos professores (restricdo “fraca’);
» Aulasisoladas (restricdo “fraca’);

» Horario indesgjavel (restricdo “fraca’);

» Aulas geminadas (restricao “fraca’);

» QOcorrénciade Véarios blocos (restricdo “fraca’);

= Monopdlio de aulas (restricdo “fraca’); e

= Meédiade aulas por dia (restricdo “forte”)

Cada uma das restricdes consideradas possui um peso diferente. Como visto na
funcé@o de adaptabilidade da secdo 3.2.1, asrestri¢cdes “fortes’ possuem um peso elevado, a
fim de serem minimizadas primeiro. As restricdes focadas no trabalho possuem um peso
intermedidrio. JA as outras restricdes possuem um peso menor, e por isso, so as Ultimas a
serem minimizadas pelo algoritmo.

Quando um individuo ndo possui nenhuma penalidade, seu fitness € retornado com

0 valor um, sendo este 0 valor conceitual para o limite superior neste problema.
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3.2.5. Selecao dos Individuos Reprodutores

De acordo com Goldberg (1989) na etapa de Selecdo, os individuos sdo
selecionados para o cruzamento. Neste ponto, com base no grau de adaptacéo de cada um,
efetua-se um processo onde 0s mais aptos possuirdo uma maior probabilidade de se
reproduzirem. Este é um passo importante de um AG, pois uma boa escolha de individuos
€ aquela que mescla individuos bons com individuos ruins.

Para 0 processo de selecdo foi utilizado o método torneio. Antes da selecéo, os
individuos sdo avaliados separadamente e o resultado é a quantificacdo de seu grau de
aptiddo. Na implementacdo do torneio, formam-se aleatoriamente pares que realizam uma
disputa entre si, sendo que o individuo mais apto € o vencedor do torneio e esta
selecionado para a fase de reproducéo. No final deste processo, metade dos individuos esta
selecionada para esta fase. A metade ndo selecionada é descartada, isto € €la néo

participara da formacdo da populacéo seguinte.

3.2.6. Cruzamento

Goldberg (1989) define cruzamento, ou crossover, como a operacao que redliza a
troca do material genético entre 0sS cromossomos, ou seja, aquela que ira combinar 0s
genes dos individuos selecionados na etapa anterior para gerar novos individuos.

Optou-se neste trabalho o cruzamento com corte em um ponto, isto €, 0 cruzamento
entre os horarios selecionados no processo de selecdo se da a partir do sorteio de um ponto
aleatério dentro da grade de horérios. A partir deste dot sorteado, 0 material genético
(disciplinas) dos individuos séo trocados. Porém é preciso ressaltar que para o problema de
geracao de horarios uma regra deve ser respeitada: 0 nimero de aulas que cada disciplina
possui na turma deve se manter constante. Por exemplo, se uma turma possui cinco aulas
de Portugués, apds o cruzamento, este nimero deve ser mantido. I1sto €, o cruzamento deve
garantir que esta restricdo “forte” ndo sera violada. Para tanto foi proposta uma solucédo
gue somente troca as disciplinas quando h& correspondéncia entre o primeiro e o segundo
individuo. Para casos que ndo ha correspondéncia, as disciplinas séo mantidas em suas
posicdes originais. Dessa forma, cada par de individuos geram dois novos descendentes.

Outra regtricéo “forte” que o cruzamento proposto ndo viola € a que trata da média

de aulas por dia. Isto é garantido pela representacéo do individuo, definida na secéo 3.2.2.
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Entretanto, o cruzamento por s sO ndo garante a eliminacdo completa das outras
duas inviabilidades consideradas no trabalho: choque de professores e horarios inviaveis.
Ou sgja, um cruzamento pode gerar individuos com choques e com horérios inviaveis,
contudo, estas inviabilidades sdo tratadas como penalidades na funcéo de adaptabilidade.

Para redlizar o cruzamento, dois individuos sdo escolhidos dentre aqueles
selecionados para reproducdo. Contudo, somente uma parcela dos pares € efetivamente
cruzada. Neste trabalho, inicialmente, esta parcela foi definida como 60% dos individuos.
Consequentemente, parte dos individuos, sdo mantidos, embora possam ser modificados na

etapa seguinte de mutacéo.

3.2.7. Mutacéo

Depois que a etapa de cruzamento é redlizada, pode acontecer a mutacdo. A
mutacdo tem a intencdo de prevenir que todas as solugdes do problema sejam puramente
combinagdes das solucdes da populacdo inicial. A operacdo de mutacdo muda
aleatoriamente a descendéncia criada pelo cruzamento.

A mutacéo é realizada de forma totalmente aleat6ria e simples. Duas disciplinas
dentro de uma mesma turma sdo sorteadas aleatoriamente e seus horarios sdo trocados.
Como o nimero de possibilidades de inversdes de disciplinas (300, para 12 turmas X 25
aulas semanais, por exemplo) € muito elevado, este trabalho optou por realizar duas
mutacdes em cada geracao. Isto quer dizer que a cada iteragéo do algoritmo duas mutacoes
sS40 redlizadas em toda a populacéo.

Quanto as inviabilidades, a mutacdo comportase da mesma maneira do
cruzamento. Isto €, mantém as restricdes média de aulas por dia e nimero de aulas de cada
disciplina inviolaveis e ndo considera as outras duas restricdes, podendo gerar individuos
com choques e/ou com horérios inviaveis.

A Figura 3.2 mostra como é realizada a mutacdo neste trabalho. No quadro de
horérios A é possivel observar que duas disciplinas foram escolhidas (aleatoriamente). JaA
no quadro B, verificamos 0 mesmo quadro de horario apds a mutacéo, isto €, as suas

disciplinas foram invertidas de posicoes.
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A | Twrma: 3A
| SEGUNDA | TERCA | QUARTA | QUINTA | SEXTA
MATEMATIC AfBrotildes MATEMATIC A/Frotildes [PORTUGUES /Goreti  MATEMATICA/rotides [FISICA fToninho
[PORTUGUES /Goreti  [BIOLOGILA /Dayse ilia PORTUGUES /Goreti  |ED. FISICA/MNara
|QUIMICA /hnaPaula  [PORTUGUES /Goreti (_ BIOLOGIA Dayse |QUIMICA /AnaPaula  [BIOLOGIA /Dayse
NGLES [Ffiginia _____ [FISICA /Torinho D ICaNa | [HISTORIA Marlens [MATEMATIC AfErotildes
HISTORIA Marlene  [QEOGRAFIA /Maria Emilia [NGLES /Efigénia |ARTES fsracl [QUIMICA f4na Paula

B | Twrma: 3A

| SEGUNDA | TERCA | QUARTA | QUINTA | SEXTA
MATEMATIC A/Erotildes MATEMATIC A/rotides |[PORTUGUES /Goreti  MATEMATICA/Frotides [FISICA /Toninho
[PORTUGUES /Goreti  [BIOLOGIA /Dayse GE milia[PORTUGUES /Goreti  [ED. FISICAMNara
[QUIMICA thnaPaula  [PORTUGUES /Goreti ( HISTORIA Marlene IMICA /AnaPaula  [BIOLOGIA Dayse
MGLE 2ui FISICA4 fToninho [ED FisIc@mWaa— |HISTORIA Marlene [MATEMATIC AfErctildes

C BIOLOGLA Dayse OGRAFILA Matia Emilia NGLES /Efigtnia |ARTES fsracl [QUIMICA fAna Paula

Figura 3.2 - Mutagdo

3.2.8. Selecdo dos Sobreviventes

Antes darealizacdo do cruzamento e da mutacgéo, o algoritmo implementado utiliza-
se do elitismo para garantir que os dois melhores individuos sobrevivam na populacdo
seguinte.

Como forma de selecdo dos sobreviventes, optou-se que os individuos descendentes
(filhos) sempre substituirdo os individuos ancestrais (pais). Esta maneira € umatentativa de
se evitar que as novas populacdes sejam formadas apenas por individuos cuja média de
fitness sejam superiores a seus ancestrais. Eiben & Smith (2003) afirma que a diversidade
da populacdo é medida pelo nimero de individuos diferentes, os quais devem incluir

individuos ruins, médios e bons, pois isto expande o espaco de busca do algoritmo.

3.2.9. Condicdes de Parada

S&0 as condicdes que determinam o fim do processo iterativo. Existem algumas
maneiras de finalizar o processamento de um AG. Ribeiro Filho (2000) cita:
»  Tempo;
= Numero de Geracoes,

= Convergéncia (95 % dos genes iguais entre os individuos).
Dentre as trés condices de parada apresentadas, este trabalho faz uso do nimero de

geracOes para encerrar a execucdo do algoritmo. Inicialmente, foi escolhido o limite de

10.000 geracdes. Contudo, apos diversas execucdes, foi notado que o nimero de 15.000

26



geracOes oferecia maiores possibilidades de se encontrar horérios de melhor qualidade e

ainda dentro de um intervalo aceitavel de tempo.

3.3. O Sistema Desenvolvido

Apbs o entendimento de todas as questdes que envolvem o problema de geracéo de
horérios e o funcionamento do AG, o passo seguinte foi a modelagem e implementacéo das
necessidades especificas do algoritmo genético para o tratamento do problema citado.

Além da implementacdo do algoritmo em si, com todos os seus operadores e
parametros, foi desenvolvida também uma aplicacé@o que utiliza este algoritmo e apresenta
as demais funcionalidades, tais como: interface gréfica, acesso a banco de dados, entre
outras.

Esta secéo abordara esta aplicacdo desenvolvida, bem como seus dados de entrada,
informacdes de saida e modos de operacéo.

A Figura 3.3 exibe atela principal do sistema.

:: AGGH :: Principal _ 1Ol x]

Arquivo Cadastros Langamentos Relatorios Horario

Figura 3.3 - Tela Principal do Sistema
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3.3.1. Linguagens e Ferramentas utilizadas

O ambiente de desenvolvimento da aplicacdo € bastante diversificado. Tanto o
algoritmo em si quanto a aplicagdo foram desenvolvidos utilizando-se a linguagem de
programacdo JAVA™. A aplicacdo utiliza o Sistema Gerenciador de Banco de Dados
(SGBD) livre MySQL para armazenar os dados de entrada e os parametros de execucdo do
algoritmo. Os dados de saida, isto €, o horério gerado é exibido em linguagem HTML.

O sistema, inicialmente chamado de AGGH 1.0, possui uma interface gréfica a fim
de facilitar a utilizagdo do usuério. Foi utilizado o ambiente de desenvolvimento NetBeans
5.0 e o editor Java Gel.

A seguir é feita uma breve descricéo de cada uma das tecnologias utilizadas.

3.3.1.1. Linguagem de Programacéo

Para implementacdo do agoritmo foi utilizada uma linguagem muito robusta e
popular, alinguagem de programacéo Java.

Segundo Deitel et al. (2001), Java € uma poderosa linguagem de programacéo de
computadores que permite a construcdo de poderosos sistemas de informagdo. A
linguagem Java foi escolhida por apresentar vérias qualidades dentre as quais se destacam:

» Linguagem robusta;

= Javaégratuita;

» Java é uma linguagem multi-plataforma, isto €, pode ser usada tanto em Windows,
guanto Linux e outros sistemas operacionais,

» Javaé de facil aprendizado;

» Facilidade de construgdo de interfaces graficas amigaveis,

* E uma linguagem de fécil integraco, existe uma facilidade de comunicacdo com
outros programas e protocolos, um exemplo disso é a facil e bem realizada
integracéo com o Servidor de Banco de Dados MySQL;

= Java é popular e ja é a escolha para implementacdo de aplicativos baseados em
Intranet, Internet e qualquer outro dispositivo que se comunique em uma rede

(como telefones celulares, pagers, etc).

Mais informagdes em Deitel et al. (2001) e site do Java ([ http://java.sun.comy]).
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3.3.1.2. Sistema Gerenciador de Banco de Dados

A utilizacdo de um SGBD € necessaria ao desenvolvimento do sistema, pois 0S
dados de entrada (turmas, aulas, professores, preferéncias e restricdes) serdo armazenados
em banco de dados.

O MySQL, um dos SGBD mais utilizados atuamente, tanto na &rea académica
guanto na area comercial, foi o escolhido devido a uma série de fatores. A versdo utilizada
foi 0 MySQL 3.23. Este software esta disponivel em [ http://www.mysgl.com].

Algumas caracteristicas pelas quais foi escolhido esse SGBD:

» Execucdo muito rapida de comandos, provavelmente o mais répido do mercado;

Sistema de seguranca simples e funcional;

E gratuito para o pablico em geral.

Alem disso, 0 MySQL tem a capacidade de:

Lidar com um nimero ilimitado de usuarios;

Manipular mais de cingtienta milhdes (50.000.000) de registros;

3.3.1.3. Ambiente de Desenvolvimento

Para o0 desenvolvimento do agoritmo, e pogeriormente da aplicacdo foram
utilizados os ambientes de desenvolvimento NetBeans 5.0 ([ http://www.netbeans.org/]) e
Gel ([http://www.gexperts.com/]). O primeiro tem 6timo suporte para a confeccdo de
interfaces gréficas robustas que muito facilitam a operacdo do usuério. Ja o Gel foi
utilizado por ser mais leve e esteve mais presente durante a construgdo do algoritmo em si.

Ambos foram utilizados por serem produtos livres, populares no mercado e de f&cil

aprendizado. Para maiores informagdes, basta consultar os respectivos websites.

3.3.2. Modelagem do Sistema

Por se tratar de um sistema complexo, antes de iniciar a implementacdo do sistema
fez-se necessario a sua modelagem. Segundo Elmasri & Navathe (2005) as metodologias
de modelagem de dados de objetos como UML (Universal Modeling Language —
Linguagem de Modelagem Universal) estdo se tornando cada vez mais populares no
projeto e engenharia de software. Essas metodologias vao além do projeto de um banco de
dados, especificando o projeto detalhado dos médulos de software e suas interacoes,
utilizando vérios tipos de diagramas.

Foram construidos os seguintes diagramas:
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» Diagramas de Caso de Uso
*» Diagramade Classes

» Diagrama de Sequéncia

» Diagramade Atividades

» Diagramade Estados

Os principais deles sao descritos nas subsecbes a seguir.

3.3.2.1. Diagrama de Caso de Uso: Cadastros e Langcamentos

Segundo Booch et al. (2001) a modelagem de um diagrama de caso de uso € uma
técnica usada para descrever e definir os requisitos funcionais de um sistema. Para sistemas
gue possuem um numero elevado de funcionalidades, a construcdo destes diagramas visa
facilitar o entendimento do problema, a documentacdo do que sera desenvolvido bem
como facilita o préprio desenvolvimento.

A Figura 3.4 descreve todas as funcionalidades que o usuario de perfil

“Administrador” podera executar naferramenta.

Manter Cadastro de Disciplinas
Manter Cadastro de Professores
Cadastrar Dados da Escola

Cadastrar
Parametros do AGGH
' Manter Cadastro de Turmas
dministrado
Langar Disciplinas/Professor
para Turma
Langar Horarios Imiaveis
para Professor

Lancar Disciplinas para
Professor s <
Lancar Horarios Indesejaveis

para Professor
Figura 3.4 - Diagrama de Caso de Uso: Cadastros e L angamentos, em UML

Manter Cadastro de Séries
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3.3.2.2. Diagrama de Caso de Uso: Geracao de Horarios

Ja a Figura 3.5 apresenta as funcionalidades que o usuério de perfil Consulta pode
executar. A seta partindo do usuario Administrador indica que este pode executar qualquer

funcionalidade que o usuério Consulta tem acesso.

Definir Parametros para

o Algoritmo Genético
Administrador

Gerar Horario

Consulta
Figura 3.5 - Diagrama de Caso de Uso: Geracgédo de Horérios, em UML

3.3.2.3. Diagrama de Atividade: Lancar Disciplina para
Professor

Booch et al. (2001) conceitua Diagrama de Atividades como diagramas que
capturam acgoes e seus resultados. Eles focam o trabalho executado na implementacéo de
uma operacao e suas atividades numa instancia de objeto.

A Figura 3.6 ilustratodas as atividades que 0 sistema deve executar para concretizar
a operacé de lancar disciplinas para professor. Veja que o diagrama é dividido em trés

partes, sendo que cada uma delas corresponde a uma das entidades do sistema.
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Usudrio Professar Disciplinas

MEo ha professores

cadastrados.

Mao ha professores. Ha professores.

{ Buscartodas as disciplinas )

sudrio Solicita o
Langamento de
Disciplina para

‘% Busear todos os professores )
Professor
\/ H4 Disciplinas )
Selecionar discipling }-\
——

MEo ha disciplinas,
( Incluir Disciplina para Professar )

MN&o ha disciplinas
cadastradas.

Erto na operagio,

Erto ha operagio.

Sucesso ha operagdo,

Sucesso na operagdo.

Figura 3.6 - Diagrama de Atividade: Lancar Disciplina para Professor, em UML

3.3.2.4. Diagrama de Classes: Classes Manager

Segundo Booch et al. (2001), Diagrama de Classes demonstram a estrutura estatica
das classes de um sistema, onde estas representam as “coisas’ que sdo gerenciadas pela
aplicacdo modelada. Ainda segundo Booch et al. (2001), uma classe num diagrama pode
ser diretamente implementada utilizando-se uma linguagem de programacdo orientada a
objetos, no caso deste trabalho, a Linguagem Java.

A partir da Figura 3.7 pode-se observar as classes manipuladores do sistema. Elas
estdo identificadas, descritas com seus métodos e relacionadas entre si. Geralmente um
sistema possui mais de um diagrama, pois nem todas se encaixam em um diagrama

especifico.
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DisciplinaMgr

+inserDisciplinaldisciplina : DisciplinaBean) : boolean

+ consultarDisciplinaldiscipling : DisciplinaBean) : DisciplinaBean
+ alterarDisciplinafdisciplina : DisciplinaBean) : boalean

+ remaverDisciplinaidisciplina : DisciplinaBean) : boalean
+verificarDados()  boolean

+ getallDisciplinas) : Yector

ProfessorMgr

SerieMgr

+ inseritProfessor{professor : ProfessorBean) : boolean

+ consultatProfessor{professor : ProfessorBean) : ProfessorBean
+ alterarProfessor{professor : ProfessorBean) | boolean

+ remaverProfessor(prafessor : ProfessorBean) | boolean

+ lancarHorariolnviavel{slot : inf) : boolean
+ lancarHorariolndesejavel{slot : int) : boolean
+ lancarDisciplina({discipling : DisciplinaBean) : boolean

- Possui

+inserirSeriefserie : SerieBean) : boolean

+ consultarSetie(serie : SerieBean) : SerieBean
+ alterarSeriefserie : SerieBean) : boolean

+ remoaoverSerieiserie : SerieBean) : boolean
+verificarDados() : boolean

+ getAllSeries () : Vector

TurnoMar

+inserirTurmno(turno : TurnoBean) : boolean

+ consultarTurnafturno : TurnoBean) : TurnoBean
+ alterarTurnofturno : TurnoBean) : boalean

+ remaverTurnoiturno : TurnoBean) : boaolean
+verificarDados : boolean

+ getdllTurnos( : Yector

- -
— ]
- Leciona g
+verificarDados( : boolean
+ getAllProfessoresd : Vector
*
- Possui
- Possui
+
TurmaiMgr

+ inserirTfurmafturma : TurmaBean) : boolean

+ consultarTurmadurma : TurmaBean) : TurmaBean

+ alterarTurmafturma : TurmaBean) : boolean

+ removerTurmaiturma : TurmaBean) : boalean

+ getAllTurmas : Yector

+verificatDados() : boalean

+ lancarDisciplinafdiscipling : DisciplinaBean) : boolean

- Pertence

- Possui

Figura 3.7 - Diagrama de Classes. Classes M anager, em UML

3.3.2.5.

Modelagem de Dados

*

EscolaMgr

+ consultarEscolad) : EscolaBean
+ alterarEscola) : hoolean

+ getAllTurmas( : Yector

+ getAllProfessores() | Vectar

+ getAllDisciplinas() : Yector
+verificarDados() : boolean

1

- Possui

1

HorarioMgr

+ gerarHorario) : baolean
+ consultarHorariof) . HorarioBean
+verificarDados( : boolean

Por se tratar de uma aplicacdo de banco de dados, a modelagem de dados foi

também construida. Segundo Elmasri & Navathe (2005) a modelagem conceitual é uma

fase muito importante no plangamento de uma aplicacdo de um banco de dados bem

sucedida.

Ainda segundo Elmasri & Navathe (2005), o modelo relacional representa o banco

de dados como uma colecéo de relacdes. Informalmente, cada relacdo se parece com uma

tabela de valores.

Na Figura 3.8 tem-se o0 diagrama para o esquema do banco de dados relacional do

sistema. Cada tabela € chamada de relacéo e cada cabecalho de coluna é conhecido como

atributo. Os atributos sublinhados em cada tabela indicam a chave-priméria e a indicacdo

“(FK)” exibe a chave-estrangeira em cada relacéo.
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T_Disciplina

CODIGO | NOME
T_Serie

CODIGO | NOME
T _Turno

CODIGO | NOME
T_Professor

CODIGO | NOME
T_Escola

CODIGO | NOME
T_Horario

CODIGO | NUMERO_DIAS | NUMERO_HORARIOS_POR_DIA | CODIGO ESCOLA (FK)

T _Turma

CODIGO | NOME | ANO | CODIGO_TURNO | CODIGO_SERIE | CODIGO_ESCOLA (FK)

T_Disciplinas_Turma

CODIGO DISCIPLINA

| CODIGO TURMA (FK)

T_Disciplinas_Professor

CODIGO_DISCIPLINA

| CODIGO PROFESSOR (FK)

T_Horario

CODIGO | NUMERO_DIAS | NUMERO_HORARIOS_ POR_DIA

| CODIGO_ESCOLA (FK)

T_Professores_Horariolnviavel

CODIGO PROFESSOR (FK) | CODIGO HORARIO INVIAVEL

T_Professores_HorarioIndesejavel

CODIGO PROFESSOR (FK) | CODIGO HORARIO INDESEJAVEL

T_Disciplinas_Escola

CODIGO_DISCIPLINA

| CODIGO ESCOLA (FK)

T_Professores_Escola

CODIGO_PROFESSOR

| CODIGO ESCOLA (FK)

T _Parametros

CODIGO NOME NUM_GERACOES | TAM_POPULACAO TAXA_MUTACAO
P_CHOQUE | P_H_INVIAVEL | NUM_ELETISMO | TAXA_CRUZAMENTO | P_H_INDESEJAVEL
P_BLOCO P_MONOPOQOLIO | P_JANELA P_AULA_ISOLADA P_MAX_DISC_DIA

Figura 3.8 - Diagrama de Esquema de Dados




3.3.3. Funcionalidades

Durante a construcdo da modelagem do gistema foram identificadas as

funcionalidades indispensaveis para seu funcionamento. O desenvolvimento foi baseado

nesta lista, que esta descrita a seguir.

Cadastro de Dados da Escola

Cadastro de Disciplinas;

Cadastro de Professores;

Cadastro de Séries;

Cadastro de Turmas;

Lancamento de Disciplinas para Professor;
Lancamento de Disciplinas/Professor para Turmas;
Lancamento de Horérios Inviaveis para Professor;
Lancamento de Horérios Indesejaveis para Professor;
Relatorios Diversos;

Configuracdo de Pardmetros do Algoritmo Genético; e
Geracdo de Horario;

As subseces posteriores descrevem como proceder para utilizar o sistema.

3.3.4. Dados de Entrada

O sistema possui interface gréfica a fim de facilitar principalmente a inclusdo dos

dados de entrada e os parametros do algoritmo genético. Como dados de entrada, entende-

Se

= DadosdaEscola;

* O ndmero e horarios disponiveis;

» Asdisciplinas,

» Os professores

»  Asrestrigdes nos horérios dos professores;

= Asturmas;

» A relagéo turmas, disciplinas e professores;

A Figura 3.9 exibe atela de cadastro de professores. Para efetuar o cadastro de um

professor, 0 usuério deve apenas preencher seu nome e clicar no botédo “Cadastrar”. Além

disso, € possivel localizar, alterar e remover professores ja cadastrados.
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i AGGH :: Cadastro de Professores

Cadastro de Professores

Cadigo

Mome do Professar

Localizar

Cadastrar Fechar

Figura 3.9 - Telade Cadastro de Professores

A Figura 3.10 exibe a tela de langcamento de disciplinas para professor. Paratanto, o

usuério deve apenas escolher um professor, uma disciplina e clicar no botdo “Inserir”.

: AGGH :: Langamenta de Disciplina para Professor

Lancamento de Disciplinas para Professor

Professor | TANISMARA OLIVEIRA ~ |

Disciplina | HISTORIA - | Inserir

Disciplinas deste Professor

MATEMATICA

HISTORIA

Cancelar Confirmar

Figura 3.10 - Telade L angamento de Disciplinas para Professor
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JaaFigura 3.11 mostra o lancamento de restri¢cbes no horério dos professores. Para
efetuar o lancamento dos horarios inviaveis, o usuario deve selecionar o professor desejado
e clicar em cada uma das “check-box” correspondentes ao horério que o professor ndo pode
dar aula. Na figura podemos observar que a professora “ Terezinha Rezende’ n&o pode dar

aulas em todos os horérios da sexta-feira.

= AGGH =: Langamento de Horarios Inviaveis para Professor -

Lancamento de Horarios Invidveis

Professor: Terezinha Rezende

Marque todos oz horarios invidveis do Professor selecionado,

Segunda-feira Terga-feira Quarta-feira Quinta-feira Sexta-feira

[ vl

L
=]

Cl [ cl
[ [ [ ] ¥l

[
[
[
[
Bl =l

Mirnera de Hordrios Invidveis deste profeszor: 5

Figura3.11 - TelaLancamento de Horarios I nviave's par a Professor

A Tabela 3.1 exibe os parametros do algoritmo genético e do problema de geracéo

de horérios que devem ser incluidos no sistema antes da execucdo do algoritmo.
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Tabela 3.1 - Par@metr os de Configur agédo

Par ametr os
Tamanho da Populacéo
NUmero de Geragdes
Taxa de Mutagéo
Taxa de Cruzamento
Numero de Individuos Preservados no Eletismo
Peso da Penalidade Choque de Professores
Peso da Penalidade Horario Inviavel
Peso da Penalidade Horario Indesegjavel
Peso da Penalidade Bloco de Horério
Peso da Penalidade Monopdlio de Aula
Peso da Penalidade Janela
Peso da Penalidade Aula Isolada
Maximo de Disciplinas por Dia

NUmero de Dias
NUmero de Horérios
NUmero de Turmas

A Figura 3.12 mostra a tela de cadastro destes parametros. Os Paréametros NUmero
de Dias, Horérios e Turmas foram implementados na funcionalidade de cadastro de dados

da escola.
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= AGGH :=: Configurar Pardametros do AGGH

Configuracdo dos Pardametros do AGGH

Parametros do AG

Mimera de Geragfes Yalor Padrao

Tamanho da Populagio Yalor Padrao

Taxa de Mutagdo Valor Padrao

Taxa de Cruzamenta Yalor Padrao

1L

|
m
gy
i
3
o

Individuos Preservados no Yalor Padrao

Peso das Penalidades

Chogue de Professores Valor Padrao

Harario Invidavel Yalor Padrao

Haorario Indesejdvel Yalor Padrao

Bloco de Hordrio Yalor Padrao

Monopalio de Aula Yalor Padrao

Janela Valor Padrao

&ula Isolada Valor Padrao

il

Maximao de Disciplinas por Dia

Sahvar || Restaurar VYalores Padrao || Limpar Tudo | | Fechar

Figura 3.12 - Tela de Configur agdo dos Par @metros do AGGH

3.3.5. Funcionamento

Com todas as entradas necessarias jA armazenadas no sistema, 0 passo seguinte
passa a ser a “calibragem” do algoritmo. 10 é, o usuério precisa definir os parametros do
algoritmo (conforme Tabela 3.1). Geramente este passo € feito apenas uma Unica vez, ou
até que o algoritmo retorne solucdes que se enquadrem nas necessidades do usuario.

Definidos os parametros, basta ao usuério iniciar a execucéo do algoritmo. A Figura

3.13 exibe atela de execucéo do mesmo. Note a presenca de um indicador de progresso.
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= AGGH =: Gerar Horario

Geracao de Horario

Gerar Horario

Progresso da Geracdo do Hordrio

Fechar

Figura3.13 - Telade Geracdo de Horario

3.3.6. Dados de Saida

Apbs a entrada dos dados e a execucéo do algoritmo, o horério gerado é exibido no
formato HTML. Depois que um horario € gerado ele ndo pode ser modificado pelo sistema,

somente manual mente.

A Figura 3.14 mostra parte de um horario das turmas gerado pelo sistema.
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Twrma: 1D

| SEGUNDA | TERCA | QUARTA | QUINTA | SEXTA
HISTORIA Marlene  |QUIMIC A /Beténia |QUIMICA Betdnia ~ [FISICA iGraziela MATEMATIC A/Erotildes
PORTUGUES /4na Licia FISICA /Grazicla [ED. FISIC A/Nara BIOLOGLA fhna Siva  [PORTUGUES /Ana Licia

[ED. FISIC 4/Nara

[PORTUGUES fAna Licia |[BIOLOGIA fAna Silva

IMATEMATICA/Erotildes | QUIMIC A /Beténia

NGLES /Marisa PORTUGUES fhna Licia | MATEMATIC AfErotildes PORTUGUES fAna Licia |HISTORILA Marlene
BIOLOGIA fhna Silva | GEOGRAFIA Maria Emilia TNGLES Marisa |GEOGRAFTA Maria Emitia [FISICA /Graziela

| Twma: 2C

| SEGUNDA | TERCA | QUARTA | QUINTA | SEXTA
[FISIC A& /Graziela [FISIC & /Graziela [ED. FISIC 4/Nara (QUIMICA /Beténia |QUIMICA /Beténia

[ED. FISIC 4/MNara

MATEMATIC A/Erotides | MATEMATIC AfErotldes MATEMATIC A/Erotildes | INGLES Marisa

IMATEMATIC A/Erotildes HISTORTA Marlene

|QUIMICA /Beténia

BIOLOGLA /4na Silva

PORTUGUES /#na Licia

BIOLOGLA {Ana Silva

|GEOGRAFIA Maria Emilia INGLES Marisa

|GEOGRAFIA Maria Emilia BIOLOGIA f4na Silva

PORTUGUES /4na Licia PORTUGUES /Ana Licia |PORTUGUES /Ana Licia PORTUGUES fAna Licia |[HISTORIA /Marlene

| Twma: 3B

| SEGUNDA | TERCA | QUARTA | QUINTA | SEXTA

[ED. FISIC 4/Nara HISTORIA Marlene [FISICA /Toninho BIOLOGLA fhna Siva | ARTES /erael
HISTORIA Marlene | GEOGRAFLA Maria Emilia BIOLOGLA /Ana Siva  |GEOGRAFLA Maria Emilia[PORTUGUES /Elisa
PORTUGUES /Elisa  |[PORTUGUES /Elisa [ED. FISIC 4/Nara (QUIMICA /Beténia IMATEMATIC A/Erotildes
IMATEMATIC A/Erotildes MATEMATIC AfErotides | QUIMICA /Beténia |GEOGRAFIA Matali |QUIMICA /Beténia
|GEOGRAFIA Matali  [FISICA Toninho PORTUGUES /Elisa  |[PORTUGUES /Elisa BIOLOGIA /Ana Silva

| Twma: 3C

| SEGUNDA | TERCA | QUARTA | QUINTA | SEXTA

|4RTES fMsrael [ED. FISIC A/ dria BIOLOGLA /Ana Siva | GEOGRAFIA Maria Emilia ED. FISICAfAdria
|QUIMICA /Betania |QUIMICA /Betdnia [FISIC4 /Toninho |QUIMICA /Beténia PORTUGUES /Rose
BIOLOGIA fhna Siva | GEOGRAFIA Maria Emiia PORTUGUES fRose  |PORTUGUES fAna Licia |GEOGRAFIA Matali
PORTUGUES /4na Licia GEOGRAFLA /Matali PORTUGUES f4na Licia BIOLOGLA /4na Silva  [PORTUGUES /Ana Licia
[FISIC A4 /Teninho MATEMATICA/Zezinhe | MATEMATICA/Zezinho MATEMATICA/Zezinho [PORTUGUES /Ana Licia

Figura 3.14 - Partede um Horario Gerado - Visao para as Turmas

JaaFigura 3.15 exibe o mesmo horario, porém, na visdo para os professores.

| Professor: ANA LUCLA Professor: MARLY

[ Professor: MARLENE

[ Professor: MARIA EMILIA

[ Professar: ANA STLVA

C - - | C L |mm [ [ Jc L [ B — ||— s B [
o o1 [ [z i ok o ohx o sa |Bosa A [ [ | B2 o | [ B i |_
tr D [ B¢ fc A [ A [ _ ke ik O I B ¢ | [ip ¢ [_
e D [3¢ [0 [c ® 52 | [ _ w e | ke ke [ 2 | [ e e
ke [zc kc o [3c = e M e o | | I B
Professor: BETANIA Professor: TONINHO Professor: MARISA Professor: NARA Professor: ELISA
L o [ ke e I T Rk I T I = 2 T Uk T ke I I
R R — — pBc = [ E _ [ e e Z o 6h  |6A oA 3B
| fr e B ip T Rk ea o L B [32 [sa [1E |54
[ e P il R [ e e [ fea N [ |ba a ik E ik
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| FProfessor: ADRTA | Professor: ISRAFL ‘ Professor: FABIOLA | Professor: NATALI ‘ Professor: GRAZIFLA
L Be [ | Be e [ [ [ P |— L [ [ [ I - L [ | ke [
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Professor: DAYSE Professor: DOUGLAS Professor: EROTILDES Professor: ZEZINHO Professor: ROSE
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Figura 3.15 - Horario Gerado - Visao para Professor es




Além disso, é exibido um relatério final com os dados sobre 0 horério gerado. A

Figura 3.16 exibe este resumo.

Exame detalhads do hovrdria:

Mimers de choques de professores: 0

MNimere de aulas em horano inwiavel para algum professer: 0

Mimere de aulas em horano indezejavel para algum professor 0

Mimers de wezes que houwe blocos de disciplinas: 3

MNimero de aulas que estio sendo ministradas desrespettando o limite dianio de aulas de uma mesma disciphina: 3
Mimers de janelas no horario dos professores: 3

MNimero de aulas isoladas no horario dos professores: 11

QUALIDADE DO HORARIO: 0.81493305

Tempo de Execugio: 2258517 minuto(s).

Figura 3.16 - Dados do hor ario gerado

3.4. Considerac0des Finais do Capitulo

Foi apresentada, neste capitulo, a proposta de solucdo para o problema abordado. O
motivo pela escolha do AG na resolucéo do problema, bem como a explicacéo de cada
uma de suas partes e as decisdes de implementacéo tomadas foram apresentadas. Todas as
tecnologias e ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do sistema e 0s passos para
sua construcao também foram detalhados neste capitulo.

Ficou clara a importancia de uma boa escolha de representacdo de solugdo. Assim
como a necessidade de construcd da modelagem do sistema para facilitar seu
desenvolvimento.

Foi mostrada também a aplicacdo desenvolvida, com muitas imagens da sua

interface gréfica.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O algoritmo foi implementado em JAVA™ e testado em duas méquinas diferentes:
Pentium 111 1000 Mhz com 512 Mb de RAM e Pentium 4 1.8 Ghz com 256 Mb de RAM,
ambos sob o sistema operacional Windows 2000.

Apesar de existirem varios trabalhos correlatos na literatura, optou-se neste trabalho
pela utilizacdo de casos reais para teste do algoritmo desenvolvido. Desde o inicio, ja se
tinha a expectativa de utilizacdo dos horarios gerados em duas escolas, sendo esta uma das
principais motivagoes do presente trabal ho.

Além disso, foi relatado por parte da diretoria das escolas toda a dificuldade de se
gerar um horario manual, além do tempo que esta atividade requisitava, inclusive sendo
exercida por mais de uma pessoa.

Para testar o algoritmo foram utilizadas, portanto, oito instancias reais, sendo cinco
para 0 ano de 2005 de duas escolas diferentes. Escola Estadual Padre Rogério Abdala
(EEPRA - Monsenhor Paulo / MG) e Escola Municipal Alvaro Botelho (EMAB - Lavras/
MG) etrés para o ano de 2006 paraa E. E. Padre Rogério Abdala.

A tabela a seguir resume os dados de todas as oito instancias reais utilizadas no
trabalho.

Tabela 4.1 - Caracteristicas das Turmas utilizadas na Geragdo do Horario

Instdncia Escola Ano Turno Nimerode Numerode NuUmerode
Turmas Disciplinas  Professores

1 EEPRA 2005 Matutino 8 13 17

2 EEPRA 2005 Vespertino 8 13 20

3 EEPRA 2005 Noturno 8 14 18

4 EMAB 2005 Matutino 12 9 22

5 EMAB 2005 Noturno 11 5 14

6 EEPRA 2006 Matutino 7 13 17

7 EEPRA 2006 Vespertino 8 9 16

8 EEPRA 2006 Noturno 8 13 20

A partir da Tabela 4.1 podemos observar que o nimero de turmas das instancias da
EMAB é maior, contudo, o nimero de disciplinas € menor que das instancias da EEPRA.
Este contraste mostrou-se muito benéfico para o algoritmo, ja que propiciou a avaliagcéo do
mesmo em aspectos diferentes na geracdo do horério para as escolas escolhidas. A seguir,

neste capitulo, este fato sera mais bem explicado.



Inicialmente foram utilizadas as insténcias um e dois visando a calibragem dos
seguintes parametros. tamanho da populacdo, nimero de geracdes, taxa de mutacéo, taxa
de cruzamento e o valor das penalidades usadas no célculo do fithess.

A Tabda 4.2 mostra os valores escolhidos empiricamente:

Tabela4.2 - Valores dos par ametros e penalidades do Algoritmo Genético

Par ametr os Valor
Tamanho da Populacéo 140
NUmero de Geragdes 15000
Taxa de Mutagéo 2 mutagOes a cada geragéo
Taxa de Cruzamento 60%
Peso da Penalidade Choque de Professores 12,50
Peso da Penalidade Horério Inviavel 12,75
Peso da Penalidade Horario Indesgjavel 1,25
Peso da Penalidade Bloco de Horério 2
Peso da Penalidade M onopdlio de Aula 2
Peso da Penalidade Janela 35
Peso da Penalidade Aula Isolada 35
Maximo de Disciplinas por Dia 1

Entretanto, estes valores ndo foram unanimes para todas as instancias. Como
mencionado anteriormente, o contraste entre as duas escolas fez com que valores e pesos
diferentes fossem utilizados para cada caso. A seguir, uma avaliagdo de cada uma das
instancias com seus respectivos resultados na geracdo do horario. E a Tabela 4.3 resume
estes resultados.

Para cada instancia foram realizadas em média 15 execugdes do algoritmo.

A ingtancia um, devido ao elevado nimero de aulas que cada professor possuia,
ficou mais distante do limite superior conceitual Em alguns casos, havia professores que
lecionavam 23 aulas, hum total de 25 horarios disponiveis. I1sto reduzia drasticamente o
espaco de busca, contudo, na maioria dos horérios gerados, as restrices fortes estavam
sempre zeradas, conforme pode ser observado a Tabela 4.3. A reducéo de janelas e aulas
isoladas atingiu resultados satisfatorios, na medida em que superou a expectativa da
diretoria da escola.

A instancia dois possuia um menor nimero de restricdes nos horarios dos
professores. Outra caracteristica foi o fato de todas as aulas da disciplina de Educacéo
Fisica serem realizadas somente nas duas Ultimas aulas de sexta-feira. A razéo disso se
refere ao fato destas aulas serem realizadas em outros dias da semana e em outro espaco

fisico fora da escola. Inicialmente o algoritmo ndo foi proposto para contemplar esta



restricdo (vide restricdo 7 da subsecdo 2.4.2 - Restricdes em horarios reais), contudo, a
adaptacéo do mesmo mostrou-se facil e muito eficiente.

Para contornar esta necessidade que surgiu apds o desenvolvimento do algoritmo,
foi necess&rio apenas alocar um professor ficticio para cada turma, sendo que este seria
responsavel apenas pela disciplina de “Educacéo Fisica’ e para todos 0s outros professores
de cada turma, foram definidos que os dois Ultimos horérios de sexta-feira seriam
invidveis. Desta forma, durante a geracdo do horério, a disciplina de “Educacéo Fisica’
ficava sempre alocada nos dois Ultimos horérios de sexta-feira.

Apesar desta adaptacdo, conforme podemos constatar na Tabela 4.3, ainstancia dois
retornou horérios sem violacdo nas restricdes fortes e com minimizages satisfatorias no
nimero de janelas e de aulas isoladas.

Ja ingtancia trés apresentou uma particularidade: quatro de suas turmas ndo
possuiam nem a primeira e nem a ultima aula, por se tratarem de quatro turmas de ensino
supletivo. Novamente foi necessaria a implementacdo adicional da mesma restricdo da
instancia 2, citada anteriormente, porém de uma forma diferente.

Desta vez ndo era possivel colocar inviabilidades no hor&rio de todos os
professores, ja que as outras quatro turmas possuiam seu horario de forma regular (com
cinco aulas em um mesmo dia). Partindo dessa premissa, foi necess&rio alocar dois
professores ficticios para cada turma do ensino supletivo, sendo que o primeiro deles teria
como horarios inviaveis os quatro Ultimos horérios de cada dia, e 0 segundo teria como
horérios inviaveis os quatro primeiros horérios de cada dia. Com isso, evitava-se a geracéo
de choques entre estes professores enquanto 0s outros professores reais da turma seriam
alocados nos horéarios vélidos, isto € nos horarios 2, 3 e 4 das turmas supletivas e nos
horérios 1, 2, 3, 4 e 5 das turmas regulares.

Embora tenha sofrido esta adaptacdo, a instancia trés sempre atingia os valores de
fitness mais elevados para as instancias da EEPRA. Isto pode ser comprovado analisando
0s resultados da Tabela 4.3. Especial atencdo para a consideravel reducdo das aulas
isoladas e principalmente das janelas.

Com o maior nimero de turmas entre as instancias testadas, ainstancia quatro foi
a gue gastou 0 maior tempo de execucdo. Isto se deve ao fato da existéncia de elevado
nimero de turmas, o que, de acordo com a representacdo dos individuos proposta ha secao
3.2.2 leva ao maior nimero de matrizes e de operacdes envolvendo as mesmas. Atingiu

resultados satisfatorios, porém o algoritmo ndo conseguiu eliminar em sua totalidade os
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horérios indesgjaveis. Isto se deve em parte a0 excesso de restricdes nos horarios dos
professores. Vejaa Tabela 4.3 para maiores detalhes.

Ja a ingténcia cinco, que possuia um reduzido nimero de disciplinas, apresentou
elevados valores de fitness. Estes resultados indicam que com menos restricbes (maior
espaco de busca) para as instancias avaliadas, os fitness dos horarios ficam mais proximos
do limite superior conceitual. Através da Tabela 4.3, podemos observar os fithess
retornados.

As ingténcias de 2006 chamaram a atencdo pelo excesso de restrigcdes nos horarios
dos professores. Para todas elas foi hecessaria uma reducéo (ou alteracdo) nas preferéncias
dos professores.

A distribuicdo das aulas para a instancia seis mostrou-se muito parecida com a
instancia um. Isso facilitou inclusive o cadastro das aulas para a posterior geracdo do
horério. Seu processamento foi 0 mais rapido comparando-se as outras duas instancias de
2006. Isto se deve ao fato de estainstancia possuir um nimero menor de turmas.

Assim como a instancia seis, a instancia sete mostrou-se praticamente a mesma do
seu ano anterior (instancia dois) em relacdo a distribuicdo das aulas. A alteragdo que
ocorreu foi a substituicdo de uma turma de ensino médio por outra do ensino fundamental.
Isto fez com que o periodo todo fosse composto apenas por turmas do ensino fundamental.
Com isso 0 nimero de disciplinas e professores foi reduzido. Apesar disso, de acordo com
a Tabela 4.3, a ingténcia sete foi a que mais distante esteve do limite superior conceitual,
sendo necessaria por algumas vezes a reducdo de restricbes para alguns de seus
professores.

Ao contrario da sua insténcia equivalente em 2005, a instancia oito apresentou
geralmente valores de fithess bem abaixo da instancia trés. A geracdo do horéario foi
complicada pelo elevado niumero de professores e restri¢cbes associadas. Contudo, apds a
alteracdo de algumas inviabilidades dos professores, chegou-se a propostas de horarios
satisfatérias, de acordo com a diretoria da EEPRA. A Tabela 4.3 resume os melhores
resultados encontrados para esta instancia.

O fato de terem sido escolhidos duas escolas foi muito vantajoso, pois possibilitou o
teste de duas visOes diferentes de cada escola na geracdo de seus horéarios. Enquanto a
escola de Monsenhor Paulo ndo desejava a geminacéo de aulas (formacéo de blocos de

disciplinas), a escola de Lavras indicou esse agrupamento como hecessario. Outra
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caracteristica avaliada e que contribuiu para o teste do algoritmo foi o nimero diferente de
professores e disciplinas para cada escola.

Nenhum dos horéarios gerados para a EEPRA violou as restricbes “fortes’
consideradas na funcdo de adaptabilidade (vide secdo 3.2.1): hor&rios inviaveis e choques
nos horérios. A eliminacdo de janelas e aulas isoladas foi muito satisfatoria, especialmente
no resultado sete (instancia trés), onde o horério gerado possuia apenas duas janelas e trés
aulas isoladas no horario dos professores. Normalmente horérios gerados de forma manual
apresentam quatro ou cinco vezes mais estes numeros, de acordo com informacdes
fornecidas pela escola. Este horério foi, inclusive, 0 que mais agradou a diretoria da
EEPRA.

Quanto as outras restricdes “fracas’, o algoritmo apresentou bons resultados. Ja em
relacdo as insténcias da EMAB, o algoritmo atingiu bons resultados, apesar do excessivo
nimero de restri¢es. A grande formacao de blocos de disciplinas foi um fator positivo nos
horérios gerados, conforme pode ser visto na Tabela 4.3. Este fato foi citado como
relevante na qualidade dos horarios, de acordo com a diretoria da EMAB.

Observou-se em ambas as escolas, especialmente para as instancias de 2006
(EEPRA) a importancia da interferéncia humana na escolha do melhor horério proposto
pelo sistema dentro de 15 opgdes que foram produzidas. Fatores, como, prestigio de um
determinado professor (n&o considerado no modelo) ou formagdo de aulas geminadas
possuem um peso elevado na decisdo final. Em virtude disso é possivel afirmar a
dificuldade de se desenvolver um sistema que resolva totalmente o problema de geracéo de

horérios em escolas.

A Tabela 4.3 apresenta um resumo dos melhores resultados obtidos.

Tabela 4.3 - Resultados alcangados pelo Algoritmo Genético

Resultado Ingténcia Fitness Tempo Choques Inviaveis Indesgaveis Blocos Janelas Aulas

I soladas
1 1 0.638 2117 0 0 0 3 10 3
2 1 0.642 2050" 0 0 0 1 9 4
3 1 0.651 2102 0 0 0 2 8 4
4 2 0546 21'38" 0 0 0 9 3 1
5 2 0532 21'49" 0 0 0 8 6 2
6 2 0528 2126 0 0 0 9 7 3
7 3 0913 21712 0 0 0 1 2 3
8 3 0.819 21702 0 0 0 3 1 7
9 3 0.836 21"19 0 0 0 1 6 7
10 4 0.598 28'54 0 0 5 38* 6 9
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

4 0598 26"3T 0 0 5 45* 6 8
4 0.625 26723 0 0 5 32* 5 7
5 0.781 2403 0 0 0 24* 4 2
5 0.781 24747 0 0 0 24* 4 2
5 0.699 23’59 0 0 0 29* 4 3
6 0597 18'3% 0 0 0 4 7 2
6 0.612 19°00 0 0 0 3 6 3
6 0.588 18’50 0 0 0 2 5 6
7 0566 21’33 0 0 0 7 5 5
4 0.601 21"10 0 0 0 6 8 4
7 0570 2059 0 0 0 6 8 7
8 0.603 21718 0 0 0 5 6 6
8 0.640 22"01 0 0 0 4 4 3
8 0592 21’50 0 0 0 9 5 4

Os resultados em negrito foram os horarios oficiais da Escola Estadual Padre
Rogério Abdala em Monsenhor Paulo / MG no ano de 2005. Para o ano de 2006, as
insténcias sublinhadas foram aguelas escolhidas pela diretoria da escola. Estes horarios
encontram-se nos apéndices deste trabal ho.

Para os hor&rios marcados com asterisco (*), era desgjavel que ocorresse a
formacdo de blocos de disciplinas. Para que o algoritmo passe a desconsiderar esta
restricdo foi necessério apenas zerar 0 valor da penalidade referente a formacéo de blocos

para as instancias da EMAB.

4.1. Consideracdes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas todas as instancias reais utilizadas no trabalho.
Cada uma delas possuiu suas particularidades e, algumas delas, inclusive, restricbes que
inicialmente nem estavam previstas para tratamento do algoritmo.

Observou-se gque o mais dificil na utilizacdo de um algoritmo genético € na verdade
a sua “calibragem”, isto é, a definicdo dos parametros corretos que melhores soluctes
retornam. Foi notado que para cada instancia, uma configuracdo diferente era necessaria.

Foi possivel constatar a qualidade do algoritmo em situacdes diferentes que cada

escola pode adotar.
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5. CONCLUSAO

Foi apresentada uma solucdo para um problema de geracdo de horérios,
considerando a eliminacdo simultanea de janelas e aulas isoladas. Para possibilitar uma
solucdo de qualidade em tempo aceitavel, foi proposto um algoritmo genético.

A partir de uma solucéo inicial aleatéria e inviavel € gerada uma solucdo de boa
gualidade de acordo com as restricdes impostas.

Conforme observado Tabela 4.3 € possivel atestar a capacidade do algoritmo na
eliminacdo de choques e inviabilidades nos horarios dos professores, condicOes estas
basicas para um horério viavel. Outros requisitos para um bom horario também foram bem
tratados pelo algoritmo implementado. Notou-se uma boa eliminacéo de janelas e aulas
isoladas nos horérios dos professores. Fato, este verificado, pelas duas Ultimas colunas da
tabela citada (especialmente resultados 3, 4, 7, 8, 13 e 14) e pela afirmacdo por parte da
diretoria de ambas as escolas.

N&o foi possivel comparar o horéario gerado pela proposta apresentada com um
horério gerado manualmente em virtude da impossibilidade de utilizar as mesmas
restricbes que as escolas usaram em anos letivos anteriores. Entretanto, verificou-se
também a satisfacdo da diretoria da EEPRA e dos professores com o0s resultados
alcancados com o algoritmo. Em comparacdo com horarios gerados manual mente em anos
anteriores, houve uma consideravel reducdo no tempo gasto para gerar o mesmo. Enquanto
gue manualmente eram necessarias duas pessoas trabalhando durante, no minimo, cinco
dias, com a utilizac&o do algoritmo, foi necessério apenas o processamento de sugestdes de
horérios e uma pessoa responsavel pela escolha do melhor horério para escola. Além disso,
houve reducdo também no periodo de adaptacdo do horério gerado (nos horérios gerados
manual mente ocorreriam adaptacOes/correcdes por até dois meses) e relevante diminuicdo
também no numero de pedidos e reclamagdes envolvendo o horario gerado, caindo de em
média 20 solicitacOes para apenas quatro pedidos, sendo que apenas dois agjustes manuais
foram realizados.

Conclui-se, portanto, que o trabalho apresentado € uma importante colaboracéo para
geracdo de horéarios escolares para ingtituicdbes de ensino fundamental e médio.
Adicionalmente, a importante capacidade de eliminacdo de janelas e aulas isoladas que 0

algoritmo proposto possui, foi fundamental para aceitacdo dos resultados.

49



5.1. Trabalhos Futuros

Como sugestdo de trabalhos futuros, pode-se dividi-los em duas categorias.
melhorias no algoritmo genético proposto e melhorias na aplicacdo desenvolvida

Na geracdo da populagdo inicial, poder-se-ia utilizar alguma heuristica que
substituisse a geracado aleatdria dos individuos. Com isso a populacéo inicial poderiater o
nimero de inviabilidades reduzidas.

Em relacdo ao cruzamento e a mutagdo proposos, seria interessante a utilizagéo de
mecanismos gue evitassem a geracdo de individuos inviaveis, isto €, o cruzamento e a
mutacdo seriam implementados de maneira mais inteligente.

Cabe também como sugestdo de melhoria futura, a adaptacdo do algoritmo proposto
para a execucdo em paralelo. Assim, varios horé&rios poderiam ser gerados a0 mesmo
tempo, ou inclusive, a geracdo de um Unico horario tornar-se-ia mais rapida.

A implementacdo de outras restricdes, conforme citado na se¢éo 2.4.2, traria mais
aplicabilidade do algoritmo a realidade das escolas brasileiras. A restricdo ndo tratada,
“Prestigio do Professor” seria uma boa e mais indicada alternativa de melhoria.

Também como trabalho futuro, deve-se mencionar a integracdo desta aplicacédo,
com outra que trata das questdes de administracdo escolar, isto € em uma unica aplicacdo,
seria possivel, cadastrar as turmas, professores, disciplinas, alunos, lancamento de notas e
faltas, além da geracdo do horério.

E por Ultimo, a mais importante proposta de trabalho futuro identificada, a
construcdo de uma interface inteligente de geracéo de horérios. O usuario seria capaz de
utilizar esta interface para modificar o horario proposto pelo algoritmo. E esta interface
seria aresponsavel por identificar possiveis choques e inviabilidades no horario e permitir

ou ndo a alteracdo desegjada pelo usuério.
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7. APENDICES

7.1. Tabela para preenchimento de horarios

Tabela 7.1 - Tabela de Preenchimento de Hor éarios

Turno

Sériel Série 2 SérieN
Disciplina 1 <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <niimero de aulas>

<Nomedo Prof 1> | <Nomedo Prof 1> | <Nomedo Prof 1> | <Nome do Prof 1>
Disciplina 2 <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <niimero de aulas>

<Nomedo Prof 2> | <Nomedo Prof 2> | <Nomedo Prof 2> | <Nome do Prof 2>
Disciplina3 <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <niimero de aulas>

<Nomedo Prof 3> | <Nomedo Prof 3> | <Nomedo Prof 3> | <Nome do Prof 3>
DisciplinaN <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <nimero deaulas> | <niimero de aulas>

<Nome do Prof N> | <Nome do Prof N> | <Nome do Prof N> | <Nome do Prof N>




7.2. Horario Oficial de 2005 (EEPRA) gerado pelo Sistema

Corresponde ao resultado 7 da Tabela 4.3

SEGUNDA
QUIMICA  /Giorgia
MATEMATICA/Marli

BIOLOGIA /Ana Silva
GEOGRAFIA /Vera Carin
PORTUGUES /Ana Licia

SEGUNDA
PORTUGUES /Ana Lcia
GEOGRAFIA /Vera Carin

MATEMATICA/Erotildes
BIOLOGIA /Ana Silva
QUIMICA  /Giorgia

SEGUNDA
MATEMATICA/Marli
FISICA /Toninho

PORTUGUES /Ivolina
ED. FISICA/Nara
BIOLOGIA /Ana Silva

SEGUNDA

FISICA /Toninho
PORTUGUES /Ivolina
ED. FISICA/Nara
QUIMICA  /Giorgia
MATEMATICA/Marli

TERGA
QUIMICA  /Giorgia
ED. FISICA/Aria
BIOLOGIA /Ana Silva
HISTORIA /Liliane
PORTUGUES /Ana Ldcia

TERGA
MATEMATICA/Erotildes
QUIMICA  /Giorgia

PORTUGUES /Ana Licia
ED. FISICA/Adria

FISICA /Toninho
TERGA
MATEMATICA/Marli
PORTUGUES /Ivolina
INGLES /Marisa
QUIMICA /Giorgia

BIOLOGIA /Ana Silva

TERGA

PORTUGUES /Ivolina
INGLES /Marisa
FISICA /Toninho
BIOLOGIA /Ana Silva
MATEMATICA/Marli
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QUARTA
MATEMATICA/Marli
QUIMICA  /Giorgia

BIOLOGIA /Ana Silva
PORTUGUES /Ana Licia

FISICA /Toninho
QUARTA

INGLES /Marisa
MATEMATICA/Erotildes
HISTORIA /Marlene
FISICA /Toninho

PORTUGUES /Ana Licia

QUARTA

QUIMICA  /Giorgia
ED. FISICA/Nara
FISICA /Toninho

PORTUGUES /Ivolina
HISTORIA /Marlene

QUARTA

ED. FISICA/Nara
BIOLOGIA /Ana Silva
PORTUGUES /Ivolina
HISTORIA /Marlene
QUIMICA  /Giorgia

QUINTA
FISICA /Toninho
INGLES /Marisa

GEOGRAFIA /Vera Carin
PORTUGUES /Ana Ldcia
HISTORIA /Liliane

QUINTA
ED. Fisica/Adria

BIOLOGIA /Ana Silva
PORTUGUES /Ana Ldcia

INGLES /Marisa
QUIMICA  /Giorgia
QUINTA

BIOLOGIA /Ana Silva
PORTUGUES /Ivolina
INGLES /Marisa
QUIMICA  /Giorgia

GEOGRAFIA /M. Emilia

QUINTA
PORTUGUES /Ivolina
QUIMICA  /Giorgia
BIOLOGIA /Ana Silva

GEOGRAFIA /Maria Emilia-

INGLES /Marisa

SEXTA
INGLES /Marisa
FISICA /Toninho

PORTUGUES /Ana Ldcia
ED. FisIica/Adria
MATEMATICA/Marli

SEXTA

GEOGRAFIA /Vera Carin
BIOLOGIA /Ana Silva
HISTORIA /Marlene
MATEMATICA/Erotildes
PORTUGUES /Ana Ldcia

SEXTA
ARTES /T. Zanin
MATEMATICA/Marli

GEOGRAFIA /Maria Emilia
PORTUGUES /Ivolina
HISTORIA /Marlene

SEXTA

MATEMATICA/Marli
GEOGRAFIA /Maria Emilia
ARTES /T. Zanin
HISTORIA /Marlene
PORTUGUES /Ivolina



SEGUNDA

PORTUGUES /Ana Ldcia
QUIMICA  /Giorgia
BIOLOGIA /Vania

SEGUNDA
QUIMICA  /Giorgia
MATEMATICA/Marli

BIOLOGIA /Dayse

SEGUNDA

INGLES /Marisa
PORTUGUES /Ana Ldcia
PORTUGUES /Ana Ldcia

SEGUNDA

BIOLOGIA /Dayse
GEOGRAFIA /Vera Carin
MATEMATICA/Marli

BIOLOGIA /Véania

MATEMATICA/Marli
FISICA /Toninho
TERGA

FISICA /Toninho
QUIMICA  /Giorgia

PORTUGUES /Lurdinha

MATEMATICA/Marli
HISTORIA /Liliane
PORTUGUES /Ana Ldcia

HISTORIA /Liliane
PORTUGUES /Lurdinha
MATEMATICA/Marli

QUARTA
MATEMATICA/Marli
QUIMICA  /Giorgia

GEOGRAFIA /Vera Carin

QUARTA
FISICA /Toninho
PORTUGUES /Lurdinha
QUIMICA  /Giorgia
QUARTA

PORTUGUES /Ana Ldcia
MATEMATICA/Marli
BIOLOGIA /Ana Silva

QUARTA

PORTUGUES /Lurdinha
GEOGRAFIA /Vera Carin
MATEMATICA/Marli

QUINTA
FISICA /Toninho
QUIMICA  /Giorgia

GEOGRAFIA /Vera Carin

QUINTA

GEOGRAFIA /Vera Carin
BIOLOGIZA /Dayse
MATEMATICA/Marli

QUINTA

PORTUGUES /Ana Ldcia
HISTORIA /Liliane
BIOLOGIA /Ana Silva

QUINTA

BIOLOGIA /Dayse
PORTUGUES /Lurdinha
HISTORIA /Liliane

SEXTA
PORTUGUES /Ana Licia

FISICA /Toninho
PORTUGUES /Ana Ldcia

SEXTA

GEOGRAFIA /Vera Carin
PORTUGUES /Lurdinha

FISICA /Toninho
SEXTA

INGLES /Marisa
BIOLOGIA /Ana Silva
MATEMATICA/Marli
SEXTA

ARTES /T. Zanin
MATEMATICA/Marli

PORTUGUES /Lurdinha
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