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RESUMO - Este trabalho apresenta uma solu¢do para a construgao de
grades de horarios de Turma-Professor por meio da aplicacdo de
algoritmos genéticos, levando em consideragdo as restricdes
encontradas na elaboracdo das grades de horarios semestrais. O
software que gera as grades de horarios foi desenvolvido em C# e
exibe combinag¢des de hordrios plausiveis que atenda as restricdes de
horarios de cursos, professores e disciplinas cadastradas. Por se tratar
de um problema NP-Completo, nem sempre combinacdes validas sdo
encontradas pelo algoritmo, neste caso o programa sinaliza os hordrios
das disciplinas que estao em conflito.
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ABSTRACT - This work describe a method to finding a solution for the
construction of timetables. The approach uses the application of
genetic algorithms to obtain the solution. The implementation took
into account the constraints presents in the preparation of grids
college. The software displays plausible combinations of schedules
such that satisfies the schedules constraints of undergraduation,
teachers and courses registered in the system. Since the problem is a
NP-Complete, not always valid combinations are found by the
algorithm, in this case the program highlights the course that are in
conflict.
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1. INTRODUCAO

A construcdo de uma grade de
horarios também conhecido como Problema
da Turma-Professor (PTP), segundo Sousa,
Moretti e Podesta (2008); consiste em fixar
uma sequéncia de agendamentos de aulas
envolvendo professores e turmas (que
possuem um mesmo curriculo de disciplinas)
em um periodo pré-determinado
(tipicamente um periodo semanal). Esta
sequéncia de agendamentos deve satisfazer
um conjunto de requisitos didaticos, fisicos e
organizacionais. Ha uma infinidade de
variacdes do PTP. Isto se deve ao fato de que
em paises, regides de um pais, ou até
mesmo, instituicbes de ensino de uma
mesma regidao adotam critérios educacionais
diferenciados entre si. Devido a esta
caracteristica, o PTP é um problema de dificil
generalizacdo. Resolvé-lo manualmente é
uma tarefa dificil e que podem durar dias ou
até semanas para sua conclusdo, podendo
gerar resultados insatisfatérios com relagao a
diversos requisitos. Muitas vezes, professores
exigem um minimo de aulas duplas para
algumas disciplinas e, principalmente, por
uma grade de horario com menos periodos
vagos entre uma aula e outra. Dependendo
do numero de grupos de estudantes e
professores envolvidos no problema, ele se

torna manualmente intratavel. Por estes

motivos, uma atengao consideravel tem sido
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investida a solucdo automatica do PTP ao
longo dos ultimos anos.

Um  numero  consideravel de
abordagens pode ser utilizado para a
resolucdo desse problema (SCHMIDT;
STROHLEIN, 1980) e modificacdes de sua
abordagem tem sido utilizada ja ha algum
tempo (BRITTAN; FARLEY, 1971). A grande
guantidade de restricbes envolvidas faz do
PTP um candidato potencialmente adequado
a resolucdo por meio de algoritmos genéticos
(SOUSA; MORETTI; PODESTA, 2008).

Otimizacao é o processo de adaptagao
das entradas ou caracteristicas de um
dispositivo,  processo  matemdtico ou
experimento para encontrar um resultado
minimo ou maximo. (HAUPT; HAUPT, 2004).

Algoritmos Evoluciondrios (AEs) sdo
algoritmos de otimizacdo ou que executam
tarefas de aprendizagem com a capacidade
de evoluir. Eles possuem trés caracteristicas
principais:

e S30 baseados em populacdo: AEs
mantem um grupo de solucdes, chamado de
populagdo, para otimizar ou aprender o
problema de forma paralela. A populacdo é
um principio  basico do processo
evoluciondrio.

e Fijtness-orientado. Cada solucdo em
uma populacio é chamada de individuo.
Cada individuo tem sua representacao

genética, chamada de cddigo, e avaliacdo de

desempenho, chamado de valor de “fitness”.
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AEs ddo preferéncia a individuos mais aptos,
que é o fundamento da otimizacdo e
convergéncia dos algoritmos.

¢ Guiados por variagdes: Os individuos
sdo submetidos a uma série de operagdes de
variagdo para simular alteragdes genéticas,
qgue é fundamental para a busca do espaco de
solugdes. (Yu; Gen, 2010).

Algoritmos com essas caracteristicas
tém sido propostos desde a década de 60. O
termo Algoritmo evoluciondrio engloba,
entre outras técnicas, os Algoritmos
Genéticos.

Um algoritmo genético (GA) é uma
técnica de otimizacdo e busca baseada nos
principios da genética e selecdo natural. O GA
permite que uma populagdo composta por
muitos individuos evolua segundo as regras
de sele¢cdo definidas para um estado que

maximiza ou minimiza a "aptidao" (ou seja,
minimiza ou maximiza a funcdo custo)
(HAUPT; HAUPT, 2004).

O método foi proposto por John
Holland e popularizado por David Goldberg,
que foi capaz de resolver um problema

considerado de dificil solucdo (HOLLAND,
1975; GOLDBERG, 1989;).

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicabilidade de GAs é muito
ampla, principalmente em problemas de
busca ou otimizacdo (LINDEN, 2012).

Lembrando que GAs devem ser limitados
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apenas a problemas em que ndo ha um
algoritmo exato capaz de resolvé-los em
tempo razoavel, uma vez que algoritmos
genéticos tendem a resolver qualquer tipo de
problema porem em um tempo
relativamente maior que um algoritmo
especifico.

Ao usar um algoritmo genético para
um problema deve-se atentar principalmente
a escolha da representagdo cromossomial
adequada, os operadores genéticos e seus
comportamentos durante as geracbes do
algoritmo, a fungdo de avaliacdo e o critério
de parada do algoritmo.

Varios trabalhos e solugdes
envolvendo escalonamento de horario sao
apresentados, um fator comum na resolugao
destes problemas é que eles lidam com
algum tipo de recurso (salas de aula e
horarios, por exemplo) que deve ser
compartilhado, ou distribuido de forma a
atingir o melhor efeito possivel.

No trabalho de Corloni, Dorigo e
Maniezzo (1990), o problema é representado
como uma matriz, em que cada coluna
representa um dia e cada linha representa
um professor. Cada entrada rij da matriz
consiste em wuma sequéncia de cinco
caracteres, em que cada posicio pode
assumir um valor especifico que representa
de forma cromossomial as restricbes do
problema, com isso o objetivo de cada

solugdo é obter o menor valor de uma fungao
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de avaliacdo f, que leva em consideracdo
fatores como a violagdo de restrigcBes
impostas pelo problema, como: dias de folga
do professor, conflitos de hordrios de
professores e turmas, auséncia de professor
para uma matéria, etc. O operador de
crossover usa como blocos basicos as linhas
das matrizes (o hordrio completo de um
professor). Assim dois pais geram filhos
cedendo algumas linhas para compor o
horario completo do filho. Para tentar gerar
filhos melhores, a avaliacdo parcial de cada
linha é calculada e sao criados filhos com as k
melhores linhas (baseadas na sua avaliacdo)
de um pai com as n-k linhas restantes do
outro pai, onde n é o numero total de linhas.
O operador de mutac¢do usado opera também
em nivel de linha, invertendo dois dias de um
determinado professor. QOutro operador
usado é uma busca local, que inverte dias de
horarios aos pares, procurando o melhor
individuo existente na vizinhangca do
cromossomo corrente. Com isso horarios
inaceitaveis sdao gerados, o que leva a
necessidade de uma funcdo de reparado
usada nesta solugao.

Rossi-Doria e Paechter (2004), assim
como o trabalho de Corloni, Dorigo e
Maniezzo (1990), descreve uma abordagem
baseada em algoritmo memético juntamente
com os GAs. O cromossomo usado neste
trabalho é uma matriz em que as colunas

representam os hordrios e as linhas
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representam as salas. Em cada posicdo da
lista sera colocada uma entrada
representando a matéria que ocupara aquela
sala naquele determinado horario, com o
valor especial de -1 representando que
aquela sala naquele horario esta livre. Esta
representacdo é interessante, pois elimina
uma ampla gama de solugdes invidveis, como
aquelas que representam duas matérias
ocupando uma mesma sala no mesmo
horario. As restricdes neste problema sdo
tratadas como hard (tornam um cromossomo
invidvel) e soft (devem ser atendidas, se
possivel). O operador de crossover é uma
versao simples do operador de crossover
uniforme, onde para cada hordrio é feito um
sorteio de um numero 0 ou 1, se for 0 o filho
herda a matéria do primeiro pai e se for
selecionado o numero 1 ele herda do
segundo pai, com isso apenas um filho é
gerado de cada vez e um modulo de
populacdo do tipo steady-state onde o pior
elemento da populacdo é substituido pelo
novo filho gerado.

No trabalho de (KANOH; SAKAMOTO, 2004),
um gene consiste em uma atribuicdo
Disciplina-Horario, onde Horario é uma
combinacdo dada por (periodo, dia da
semana, horario do dia). Cada cromossomo é
uma alocacdo completa de todas as
disciplinas existentes na faculdade, sendo

avaliado de acordo com uma serie de

restricdes hard e soft, que sdo pontuadas de
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acordo com a sua importancia. Este trabalho
usa um operador de mutagao de inversao de
posicées, um operador de crossover
uniforme e um operador de mapeamento
parcial (PMX).

Além de trabalhos académicos,
existem diversas aplicagcdes comerciais
utilizadas atualmente, que utilizam diversas
técnicas em conjunto para a resolucdo deste
problema da melhor forma possivel, entre
elas o uso dos algoritmos genéticos.

Uma das mais conhecidas é o
software aSc TimeTables
(http://www.asctimetables.com/) que
fornece uma grande quantidade de restri¢cdes
e configura¢des que podem ser inseridas de
acordo com o problema do usudrio. Além
disto, possui uma caracteristica importante
gue ao nao encontrar uma solucdo ideal para
o problema, é oferecido ao usuario uma
solucdo aproximada e a possibilidade de uma
adequacao manual.

Diversos outros softwares conhecidos
para montar hordrios escolares podem ser
citados, como o Urania
(http://www.horario.com.br/) um software
pago de coédigo fechado que deve ser
adquirido na forma de licenca de uso, mas
existem alguns programas gratuitos e de
codigo aberto (open source) como é o caso
do FET (Free Timetabling Software) que se

encontra disponibilizado em
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http://www.lalescu.ro/liviu/fet/ na sua ultima

versao FET-5.19.0.

3 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO
3.1 Visao geral

O objetivo geral deste projeto foi
desenvolver um software que gere grades de
horarios para os termos dos cursos
cadastrados no sistema, baseando se em um
conjunto de restricdbes mais comuns na
Faculdade de Informdtica de Presidente
Prudente. Para a resolucdo deste problema
foram estudados e implementados
algoritmos genéticos adaptados a esta
aplicacdo especifica.

Com isso um estudo aprofundado a
respeito de algoritmos genéticos foi
realizado, desde seu conceito e
funcionamento bdsico, passando por sua
representacdo cromossomial (forma de
representar o problema
computacionalmente), escolha da populacao
inicial, funcdo de avaliagdo, modo de selecao
dos pais, operadores genéticos, modulo da
populacdo, critério de parada até a
implementacdo, execucdo e teste do
algoritmo, apds isso foram estudadas
técnicas para refinar o algoritmo, adaptando
seu funcionamento para o problema da grade
de hordrio.

A interface desenvolvida teve como

fungdo principal fornecer dados para a

execucao do algoritmo, apresentando seus
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resultados para o usuario de uma forma
basica. O usudrio inicialmente alimentard o
sistema, cadastrando dados como cursos,
disciplinas e professores e suas restri¢oes.

No cadastro do curso é necessario
especificar seu nome e quantidade de
termos, para cada termo devem ser inseridas
todas suas disciplinas, para que essas
disciplinas sejam encaixadas na grade de
horario do curso. Deve-se também cadastrar
os hordrios disponiveis para o curso (noturno,
diurno, integral ou sdbados).

Para cadastrar a disciplina é necessario
seu nome, a qual curso ela esta vinculada, o
professor que a ministra (e um professor
auxiliar opcional). Também deverdo ser
configuradas como serdo suas aulas
semanais, onde cada aula possui um tempo
fixo de 50 minutos e poderdo ser do tipo uma
aula dupla, pares de aulas duplas, uma aula
dupla e outra tripla, entre outras
combinacdes.

No cadastro de professores é
necessario seu nome e seus hordrios
disponiveis em cada dia da semana para dar
aula.

Apds a insercao destes dados o
algoritmo gerard as grades de horario dos
cursos, especificando previamente quais
termos serdo gerados, por exemplo, em
cursos onde turmas sdo anuais pode haver
somente termos pares ou impares em um

semestre.
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Nem sempre uma solucdo oétima serd
encontrada pelo algoritmo, oferecendo uma
solucdo aproximada do problema, devendo
ao usuario avalia-la e tentar modificar de
maneira manual através de conciliagdes no
horario, como em caso de professores que
ddo aula em outros cursos ou universidades

nao cadastradas no sistema.

3.2 Metodologia

Inicialmente foram levantadas as
restricbes e necessidades envolvidas na
constru¢do de uma grade de horarios
juntamente com um estudo aprofundado dos
diversos tipos de algoritmos genéticos. A
aplicabilidade, restricdes e técnicas
computacionais exigidas foram elencadas
para que fosse escolhida uma abordagem
mais adequada ao problema proposto.

A seguir foram realizados alguns
experimentos, implementando alguns tipos
de algoritmos genéticos para a resolugao de
partes mais simples do problema, por
exemplo, com nimero reduzido de restricdes.
Neste passo, foram verificadas a adequacdo e
eficiéncia das técnicas propostas, bem como
suas potenciais limitacdes.

Por fim, o algoritmo foi elaborado e

implementado para a situacdo real da

construcdo de uma grade de horarios da FIPP.
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3.3 Implementacao

O algoritmo utiliza o funcionamento
basico dos algoritmos genéticos, onde
inicialmente é formada uma populacado
inicial, neste caso um vetor de populagdo de
grades de horarios.

Cada grade de horarios pertence a um
curso e termo especifico e sdo representadas
por matrizes, estas sao tratadas como o
cromossomo propriamente dito, possuindo
sua funcdo de avaliacdo e operadores
genéticos. Cada hordrio disponivel na matriz
(cromossomo) é tratado como um gene, que
pode possuir o valor de um cédigo de uma
disciplina agregado a um professor e
professor auxiliar opcional. Os horarios que
estdo vagos ou ndo podem ser preenchidos
por limitacbes de periodo do curso sao
representadas por valores -1.

A populagdo inicial gerada pode
apresentar  cromossomos  validos ou

invalidos, decorrente das restricbes
cadastradas no problema. O préximo passo é
avaliar todos esses cromossomos através de
uma funcdo custo, que retorna um valor
representando a nota (fitness) daquele
Cromossomo.

A funcdo de avaliacdo que determina o
fitness de cada cromossomo usa um sistema
de pontuacdo que leva em consideracao
fatores como: o professor da disciplina nado

possui conflitos de hordrios com outras

disciplinas de outros cursos ou termos, isso
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também vale para o professor auxiliar caso
existir. Todas as disciplinas cadastradas estao
presentes no cromossomo e de forma valida,
por exemplo, em disciplinas onde existem
mais de um dia de aula na semana, estas nao
podem estar alocadas no mesmo dia. Com
estas regras O cromossomo aumenta ou
diminui seu fitness.

Apds todos os cromossomos terem sua
funcdo de avaliagdo calculada, estes valores
sdo armazenados e sdao  utilizados
posteriormente pela funcdo que implementa
o Método da Roleta Viciada. Neste método é
como se existisse uma circunferéncia
representando  uma roleta, e cada
cromossomo  possui  um pedaco dessa
circunferéncia proporcionalmente ao seu
fitness (quanto maior o fitness maior o
pedaco na roleta), com isso é sorteado uma
posicao aleatéria da roleta e o cromossomo
qgue estd naquela posicio é escolhido.
Consequentemente quanto maior o valor
fitness do cromossomo maior sera a
probabilidade dele ser escolhido, assim
cromossomos com menor valor fitness
tendem a serem excluidos das proximas
populagdes e ndo passam seus genes adiante.

O método da roleta viciada é utilizado
para que sejam selecionados pares de pais a
cada repeticdo da geracdo dos filhos. Este
método realiza a parte de selecdo dos pais do

algoritmo, onde serdo aplicados os
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operadores genéticos para que gerem um
novo filho.

Os operadores genéticos escolhidos
consistem de uma variagao do crossover de

um ponto, funcionando de duas maneiras. A
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primeira utiliza um ponto de corte na grade
de hordrio separando-a em relagdao aos dias
(segunda,terca...), visualmente na matriz
como uma divisao vertical conforme a Figura

1.

MANHA
Horarios 23 Feira 33 Feira 43 Feira 53 Feira 63 Feira Sabado
Inicio Fim |Abrev. T |Abrav. TRAbrewv. T [Abrev. T [Abrev. T |Abrewv. T
23| 08:20 0%9:10 EMPREEND I A BLFA A |LFA Al [PROB.EST. Al
Local LAB.107 Local 11.3 Local 11.3 Local 11.3
33| 09:30 10:20 [EMPREEND I A LFA A [LFA Al [PROB.EST. Al
Local LAB.107 Local 11.3 Local 11.3 Local 11.3
43| 10:20 11:10 |P.G.PROJ. AREDES I ME.SOF. II1 A|PROB.EST. A|GRAFOS A
Local LAB.101 | Local REDES | Local LAB.101 [ Local 11.3 Local LAB.103
53| 11:10 12:00 |P.G.PROJ. A1REDES I AINE.SOF. III A|PROB.EST. A|GRAFOS A
Local LAB.101 | Local REDES §f Local LAB.101 Local 11.3 Local LAB.103
TARDE
Horarios 23 Feira 33 Feira 43 Feira 53 Feira 63 Feira Sabado
Inicio Fim  |Abrev. T |Abrev. T fAbrewv. T |Abrev. T |Abrev. T |Abrew. T
13| 13:30 14:20 COMP.GRAF. [T.T.COMP. A1|E.SOF.III Al
Local LAB.103 Local LAB.104 | Local LAB.101
23| 14;:20 15:10 COMP.GRAF. AT.T.COMP. A1l|E.S0OF.III Al
Local LAB.103f Local LAB.104 | Local LAB.101
33| 15:230 16:20 GRAFOS T.COMP. A1|COMP.GRAF. Al
Local LAB.103f Local LAB.104 | Local LAB.103
43| 16:20 17:10 GRAFOS A COMP.GRAF. Al
Local LAB.103 Local LAB.103
NOITE
Horarios 22 Feira 23 Feira 113 Feira 52 Feira 63 Feira Sabado
Inicio Fim  |Abrev. T |Abrev. T fAbrewv. T |Abrev. T |Abrev. T |Abrew. T
13| 1900 19:50
23 | 1550 20:40 g
34a | 20:50 2140
43 | 2140 2230

Figura 1. Representacdo do crossover entre os dias.

Fonte: (Autor).

O outro operador de crossover separa
a grade de horarios em relagdo aos periodos
de aula (manh3, tarde, noite) e também

internamente a cada 50min de aula, como um

ponto de corte horizontal na matriz conforme

a Figura 2.
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MANHA
Horarios 22 Feira 23 Feira 42 Feira 52 Feira 62 Feira Sabado
Inicio Fim _|Abrev. T [Abrav. T |Abraw. T [Abrewv. T |Abrev. T |Abrav.
23| 08:20 03:10 EMPREEND I A LFA A |LFA Al |PROB.EST. A1l
Local LAB.107 Local 11.3 Local 11.3 Local 11.3
33| 09:20 10:20 EMPREEND I A |LFA A |LFA Al |PROB.EST. A1l
bacallan 07 Local 11.3 Local 11.3 Local 11.3
43| 10:20 11:10 |P.G.PROJ. A|REDES I A[E.S0OF. III AFROB.EST. A[GRAFOS A
Local LAB.101 Local REDES | Local LAB.101 Local 11.2 Local LAB.103
53 ( 11:10 12:00 [P.G.PROJ. A1REDESI Al [E.SOF. III APROB.EST. A|IGRAFOS A
Local LAB.101 Local REDES | Local LAB.101 Local 11.3 Local LAB.103
TARDE
Horarios 23 Faira 23 Feira 43 Faira 53 Faira 63 Feira Sabado
Inicio Fim |Abrev. T |Abrev. T |Abrew. T |Abrev. T |Abrew. T |Abrev.
13| 13:30 14:20 COMP.GRAF. AT.T.COMP. AlE.SOF.III Al
Local LAB.103 | Local LAB.104 | Local LAB.101
23| 14:20 15:10 COMP.GRAF. AT.T.COMP. AlE.S0OF.III Al
Local LAB.103 | Local LAB.104 | Local LAB.101
33| 15:30 16:20 GRAFOS AT.T.COMP. AlCOMP.GRAF. Al
Local LAB.103 | Local LAB.104 | Local LAB.103
43 16:20 17:10 GRAFOS A COMP.GRAF. Al
Local LAB.103 Local LAB.103
NOITE
Horarios 23 Feira 23 Feira 52 Feira 62 Feira Sabado
Inicio Fim _|Abrev. T |Abrev. T T |Abrev. T |Abrev. T |Abrev. T
12| 1e00 1950
23 | 1850 2040 d
323 | 250 21:40
48 | 21:40 2230

Figura 2. Representacdo do crossover entre as aulas.

Fonte: (Autor).

Em cada geracdo de um filho uma das
duas formas do crossover ocorre, com a
probabilidade de 50% de ocorréncia de cada.
Apds isso um novo filho é gerado obtendo as
partes de cada pai, e nele pode ser aplicado
ou ndo a mutagdo, que acontece na ordem de
1%. Esta mutagdao seleciona uma disciplina
aleatdria na grade e a troca por uma disciplina
que ndo esta presente naquele cromossomo.
Este procedimento de geracdo de filhos é
repetido “n” vezes, onde n seria a quantidade
de elementos presentes na populacado
anterior, com isso uma nova populagdo é
gerada com a mesma quantidade de
elementos, geralmente o valor de avaliacdo

dos cromossomos aumenta.

Este processo pode ser repetido caso a
solucdo ndo tenha sido encontrada (a funcao
de avaliagdo ndo seja maxima, ou seja, todas
as disciplinas estdo presentes na grade e nao
possuem conflitos de horarios). Neste caso o
algoritmo ird parar ao atingir um numero
maximo de geracBes/iteracdes. Com isso o
melhor cromossomo sera apresentado como
uma possivel solucdo e suas disciplinas em
conflito serdo destacadas em vermelho para o

usuario.

4 RESULTADOS

Foram testados 10 cenarios
diferentes, onde cada cenario consiste em
uma combinagdo diferente de professores,

disciplinas, termos e cursos cadastrados no
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sistema para o calculo das grades de horarios.
Para cada cendrio o programa foi executado
10 vezes. Por se tratar de um problema
combinatorial onde ndo hd somente uma
solucdo correta, alguns cenarios
apresentaram solugdes diferentes ou iguais

as ja encontradas. Os resultados destes testes
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encontram-se na Tabela 1. Cada teste possui
um percentual de convergéncia total que
representa o percentual de solugdes validas
encontradas. E exibido também o percentual
de disciplinas em conflito que representa os
testes que nao encontraram solug¢do (ndo

convergiram).

Tabela 1. Resultado dos testes para 10 cenarios diferentes.

Cendrio Média Convergéncia Disciplinas
de Total em conflito
iteragoes
1 718 90% 14%
2 395 100% 0%
3 270 100% 0%
4 1300 80% 22,5%
5 680 90% 10%
6 200 100% 0%
7 180 100% 0%
8 2300 70% 35%
9 425 100% 0%
10 915 80% 17,5%

Fonte: (Autor).

5 CONSIDERAGOES FINAIS

De modo geral, o problema conseguiu
ser resolvido em tempo habil, variando de 1 a
10 segundos em média. Vale real¢ar que
guanto maior o numero de restricOes
envolvidas, maior é o custo computacional
para encontrar a solugdao. Outros fatores
como quantidade de cursos, termos,
disciplinas e professores também influenciam
diretamente em seu tempo de
processamento. Por se tratar de um
problema NP-Completo nem sempre uma
solucdo é encontrada, com isso é sinalizado

ao usuario (destacado em vermelho) quais

disciplinas permaneceram em conflito na
melhor solugdo encontrada. Em trabalhos
futuros iremos envolver no problema a
alocacdo de salas de aula da FIPP que

também é um fator importante.
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