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RESUMO

Problemas na geracao de grades horarias sdo freqiientes em instituicdes de ensino. Através do
uso de algoritmos genéticos € possivel solucionar tais problemas. Os algoritmos genéticos
utilizam conceitos provenientes da biologia e contemplam uma ampla série de problemas.
Robustos, genéricos e facilmente adaptaveis, eles sdo largamente estudados e utilizados em
diversas areas. O presente trabalho tem como objetivo demonstrar uma aplicagdo pratica
desses algoritmos, estando dividido em duas partes: uma abordagem tedrica sobre algoritmos
genéticos e a criagdo de uma interface web para a geracdo de grades hordrias com base no
modelo de horarios utilizado pela Universidade Regional de Blumenau.

Palavras-chave:Algoritmos genéticos . Inteligéncia artificial. Timetabling.



ABSTRACT

Problems related to the generation of timetables are frequent in educational institutions;
through the use of genetic algorithms it is possible to solve those problems. The genetic
algorithms make use of concepts that come from Biology and approach a wide number of
problems. Robust, generic and easily adaptable, they are widely studied and used in many
different areas. The present work aims at demonstrating a practical application of those
algorithms, being divided in two parts: a theoretical approach on genetic algorithms and the
creation of a web interface for the generation of timetables based on the time model used by
Regional University of Blumenau (FURB).

Keywords: Genetic algorithms. Artificial inteligence. Timetabling.
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1 INTRODUCAO

A constru¢ao de grades horédrias ¢ um problema enfrentado corriqueiramente por
pequenas e principalmente por grandes institui¢des de ensino. Problema que ocorre devido a
alguns fatores, dentre os quais podem ser citados a disponibilidade de hordrios de cada
professor, salas de aula e numero de disciplinas. Freqlientemente ¢ uma tarefa dificil juntar
todos esses elementos sem que haja conflitos nos horarios. Esta tarefa pode tornar-se ainda
mais ardua conforme o aumento do nimero de disciplinas e restri¢gdes dos professores.

O problema ¢ potencializado quando o sistema permite que os professores informem
suas disponibilidades para ministrarem aulas, pois se torna ainda mais complexo efetuar uma
boa distribui¢dao dos horarios, de forma que seja interessante a todos, respeitando as restrigoes
de cada um.

Observam-se muitos estudos voltados a analise dessa questdo e a busca de solu¢des no
meio computacional. Conforme Alvarenga et al. (2005), problemas na constru¢do de horarios
académicos sao conhecidos na literatura como timetabling. Para essa questdo, ndo existe uma
solucdo genérica, a qual sempre possa ser aplicada para alcancar o resultado esperado: cada
situacdo requer uma solugdo especifica.

Michalewicz (1996 apud COSTA; BRUNA, 2003, p. 1) afirma que o timetabling pode
ser considerado como um dos problemas mais interessantes da pesquisa operacional. A
questdo tem sido profundamente estudada e vem sendo considerada de dificil solugdo sob o
ponto de vista computacional, isto devido ao grande numero de restrigdes e variaveis de
diferentes tipos a serem levadas em consideracdo e atendidas para obter-se uma solucao
Otima.

O problema de alocacdo de horarios hd tempos € amplamente discutido e estudado,
principalmente para instituicdes de ensino, onde conciliar, manualmente,
disponibilidade entre professores e classes (turmas) ¢é tarefa dificil, que demanda
tempo e nem sempre se consegue resolver sem conflitos de disponibilidades das
partes envolvidas. Também conhecido como “timetabling”, o problema de alocagdo
de horarios escolar ¢ assunto abordado por muitos autores que propdem uma

variedade de solucdes e de restrigdes. (SCHAEFER, 1999 apud ALVARENGA et
al., 2005).

Intimeros algoritmos podem auxiliar a solucionar problemas de timetabling. Conforme
Sorroche (2002, p. 84-85), ¢ possivel citar: algoritmos genéticos, algoritmo guloso, algoritmo
de Bron e Kerbosh, Simulated Anneling ¢ Tabu Search.

Estudando-se de forma mais aprofundada alguns algoritmos que se propdem a

solucionar problemas de timetabling, observou-se que ndo hd um algoritmo mais ou menos
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apropriado para se chegar ao resultado esperado. Cada algoritmo, em cada caso, apresenta
particularidades, dentre as quais: desempenho, complexidade, capacidade de exploragdo de
seu espago de busca e outros. O presente trabalho explora a aplicagdo de busca com

Algoritmos Genéticos (AG) aplicados na resolugdo de problemas detimetabling .

1.1  OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver uma aplicagdo para elaborar sugestdes de
grades horarias de disciplinas para a Universidade Regional de Blumenau (FURB), utilizando

algoritmos genéticos.

1.1.1  Objetivos especificos

Os objetivos especificos do presente trabalho sdo:
a) utilizar um algoritmo de alocagdo para a distribuicao de disciplinas na grade de
horériosl;

b) disponibilizar uma interface web para a aplicagao.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta divido em quatro capitulos. No capitulo dois sdo apresentadas as
principais caracteristicas de problemas de timetabling, também sdo apresentados os trabalhos
correlatos.

No capitulo trés ¢ descrita a fundamentagao tedrica utilizada como embasamento para
o presente trabalho. S3o abordados os seguintes assuntos: historia dos algoritmos genéticos,
computacdo evoluciondria, bem como s3o descritas caracteristicas gerais, componentes €

etapas necessarias para a constru¢do de um AG, frisando-se a importancia de cada uma dessas

1 Nao sdo levados em consideragdo os aspectos: distribui¢do de salas, laboratorios e outros recursos.



15

partes. Além disso, sdo apresentadas algumas aplicagdes nas quais podem ser utilizados AGs.
O capitulo quatro traz a especificacdo do protdtipo. Sdo apresentados os requisitos,
diagramas, modelagem de dados, ferramentas e técnicas utilizadas para a constru¢do do
protétipo. Também € descrita a forma utilizada para a constru¢do do AG e da interface web. O
capitulo ¢ encerrado com uma abordagem a respeito das dificuldades encontradas e solugdes
adotadas na construgao do trabalho.
O capitulo final contém a conclusdao do trabalho, juntamente com sugestdes para

melhoramentos e trabalhos futuros.
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2 TIMETABLING

Neste capitulo apresenta-se uma abordagem sobre problemas de timetabling.
Primeiramente ¢ feita uma introducdo e entdo sdo apresentadas caracteristicas dos problemas

de timetabling, o capitulo ¢ finalizado com a apresentacdo de alguns trabalhos correlatos.

2.1 INTRODUCAO

Problemas na geracdo de quadros de horarios sdo conhecidos na literatura como
problemas de timetabling. Sdo problemas complexos de otimizagdo e possuem diversas
aplicacdes praticas, como por exemplo: escalonamento de enfermeiros, horarios de aulas em
institui¢des de ensino, planejamento de transporte publico e outros (FREITAS et Al., 2006).

O processo de alocagdo de horario escolar ¢ denominado timetabling escolar e
constitui um problema de otimizagdo combinatoria da classe NP - Dificeis, no qual ¢ mais
facil verificar se o resultado apresentado estd correto do que obter analiticamente tal solugao
em tempo polinomial (BARBOZA, 2003 apud FREITAS et Al., 2006). Este problema
depende do tipo de sistema educacional utilizado, cada institui¢ao possui seu proprio padrao
para montar as grades hordrias, desse modo, ndo existe um modelo solu¢do universal que
possa sempre ser aplicado em qualquer sistema educacional e que resolva os problemas com a

grade horaria. (ALVARENGA et Al., 2005).

2.2 CARACTERISTICAS

Constantino (2003) afirma que problemas de timetabling sdo comuns em todas as
instituicdes de ensino e consistem na construcdo de horarios de aulas para os docentes e
alocacdo de salas de aulas para as disciplinas, atendendo as restricdes impostas tanto por
professores, quanto por alunos e pela instituicao envolvida. Normalmente, as restricdes estao
relacionadas a conflitos de horarios de aula, alocagdo de salas de aula mais adequadas para

cada disciplina e/ou turma, além de preferéncias de horério dos professores.
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Por se tratar de um problema constante em instituicdes de ensino, com o passar dos
anos foram criados diversos modelos de algoritmo que visam facilitar a resolucdo dessa classe
de problemas, alguns dos quais ja foram citados anteriormente. Porém a implementagdo
desses métodos €, via de regra, extremamente complexa. Schoeffel (2001, p. 16) diz que com
um conjunto razoavel de dados de entrada, ¢ impossivel explorar todas as solucdes possiveis.
Com o aumento do nimero de disciplinas, professores e cursos, torna-se mais dificil e
complexa a implementagao de uma aplicagdo que construa uma grade horaria sem que haja
janelas e colisdes nos horarios, tanto para os alunos, quanto para os professores (BRAZ, 2000,
p. 24-26).

A solugdo desse tipo de problema consiste em gerar uma tabela de horarios que vise a
minimizar ou eliminar conflitos, levando em consideragdo preferéncias ou prioridades na
alocacao dos recursos (CONSTANTINO, 2003). Os métodos que auxiliam na resolugdo de
problemas de timetabling fazem uso do modelo de arvores de busca e utilizam heuristicas®
para limitar a busca. Devido ao grande niimero de varidveis e restrigdes envolvidas, se nao
existisse essa limitagdo, seria praticamente impossivel explorar todo o espaco de busca. Deste
modo, ¢ praticamente impossivel garantir que sempre sera obtido o mesmo resultado final e

uma solucao 6tima (CAMPOS, 2002, p. 11).

2.3 TRABALHOS CORRELATOS

Trabalhos correlatos ao desenvolvimento deste projeto sdo descritos a seguir, 0s quais
estao relacionados a algoritmos genéticos e/ou problemas de timetabling.

Sorroche (2002) desenvolveu em seu TCC na FURB o Sistema de auxilio a matricula
de alunos utilizando Java 2 Enterprise Edition que visa a auxiliar o processo de matricula de
alunos na instituicdo de ensino. O sistema desenvolvido leva em consideracdo a opg¢do do
aluno, ou em montar uma grade horaria atingindo o nimero minimo de créditos a pagar, ou
em fazer a alocacdo de horarios com o maximo de disciplinas possivel. Essa aloca¢ao leva em
consideracdo disciplinas relevantes a situacdo académica do aluno, verificando, por exemplo,
pré-requisitos e conflitos nos horarios.

Neste trabalho foram adotados dois algoritmos para fazer sugestdo de horarios, o

2 Heuristicas sao métodos exploratérios que baseiam-se em experiéncias para buscar um melhor resultado final.
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algoritmo proposto por Bron e Kerbosh e o algoritmo Guloso. Ambos apresentaram solugdes
satisfatorias na resolugdo do problema, porém o algoritmo de Bron e Kerbosh apresentou um
tempo de resposta melhor em relagcdo ao Guloso. Em testes realizados com 52 disciplinas,
ambos os algoritmos conseguiram montar sugestdes de reserva de vaga com o minimo de
créditos em menos de dois segundos.

Campos (2002) criou um sistema chamado de Algoritmo genético na resolugdo do
problema da grade horaria, o prototipo serviu como modelo para seu projeto final do curso de
Ciéncia da Computacao pela Universidade Federal da Bahia. O prototipo foi desenvolvido em
Delphi, possui um cadastro de disciplinas e professores, onde também ¢ possivel cadastrar as
preferéncias de horérios dos professores. Através destes dados de entrada, o prototipo tenta
montar uma grade horaria, respeitando as restrigdes impostas e eliminando conflitos nos
horarios.

O prototipo possui algumas limitagdes e problemas, dentre as quais:

a) um professor por disciplina: ndo ¢ possivel cadastrar mais de um professor para

uma mesma disciplina;

b) turma Unica por disciplina: o prototipo ndo possui op¢ao de cadastrar mais de uma
turma para uma mesma disciplina, por exemplo: Programacdo 1 — Turma A e
Programagdo 1 — Turma B;

c) colisdo nos hordrios: o protdtipo nao leva em consideragao colisdes de horarios de
disciplinas de um mesmo semestre;

d) problemas com carga horaria: o protdtipo possui alguns problemas relacionados a
carga hordria das disciplinas. Como ndo ¢ feita a flexibiliza¢do nos horarios, pode
haver dias da semana com aulas de uma tnica disciplina.

Apesar de apresentar diversos problemas no prototipo, a abordagem teodrica sobre
algoritmos genéticos feita por Campos (2002) ¢ extremamente relevante para a construcao do
presente trabalho.

Braz (2000) desenvolveu o sistema chamado de Otimizagdo de horarios em institui¢cdes
de ensino superior através de algoritmos genéticos. A aplicacdo serviu de modelo para sua
dissertacao de mestrado na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). O prototipo tem
por objetivo a resolu¢do de problemas relacionados a geragdo de grades de horérias. Sdo
utilizadas abordagens heuristicas, implementando o modelo de algoritmos genéticos.

O protétipo leva em consideracdo diversas questdes relevantes presentes nos
problemas de timetabling, tais como: alocagdo de salas de aulas, laboratdrios, preferéncias de

horario dos professores e espago fisico, propondo-se a distribuir os horarios de diversos
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cursos e campus fisicamente distantes. O prototipo mostrou-se eficaz ao ser submetido a
testes reais na geragdo de grades horarias para institui¢des de ensino, evidenciando, assim, a
aplicabilidade do modelo em casos reais.

No meio comercial, tem se o Urania (GEHA, 2007). O Urania € um software que visa

a criagdo de grades horarias para professores e disciplinas. Utilizado por diversas institui¢cdes
de ensino do Brasil, o seu desenvolvimento teve inicio em 1986. Dentre suas principais
caracteristicas pode-se citar:

a) determinar horarios: € possivel determinar os horarios em que cada professor
podera ministrar suas aulas;

b) disposi¢ao dos horérios: através do software é possivel determinar como serdo
dispostas as turmas durante as semanas, como por exemplo: aulas separadas,
germinadas, s6 uma aula por dia e outros;

c) divisdo de classes: a ferramenta possui opgdes de dividir as turmas para
trabalharem com professores diferentes;

d) aulas especiais: possui opgdes para controlar a utilizacao de laboratorios, auditorios
e outros;

e) controle de sedes: ¢ possivel fazer um controle dos horarios dos professores
respeitando a existéncia de varias sedes para a institui¢do, ¢ levado em
consideragdo o tempo de deslocamento dos professores de uma sede para outra;

f) limitar horas-aula: também existe a op¢ao de fazer a limitacdo de horas-aula por
dia, por professor;

g) eliminacdo de janelas: a ferramenta garante em média uma redugdo de 30% nas
janelas de horarios vagos.

Observando-se as principais caracteristicas dessa ferramenta, pode-se notar que ela

oferece uma variedade de recursos interessantes na resolucao de problemas de timetabling.
Porém, ndo sdo especificadas pelo fabricante caracteristicas como: técnicas utilizadas na

resolugdo dos problemas e desempenho do software.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo sao apresentados alguns aspectos tedricos relacionados com o trabalho,
tais como: programagao evoluciondria, caracteristicas, componentes ¢ funcionamento de um
algoritmo genético. No final do capitulo sdo apresentadas aplica¢des que utilizam algoritmos

genéticos.

3.1 INTRODUCAO

A teoria da evolucdo das espécies foi proposta em 1859, pelo britanico Charles
Darwin. Darwin estudou profundamente o processo de selecao natural, notou que nem todos
0s seres vivos nascem, sobrevivem e se reproduzem. Individuos mais bem dotados ou
adaptados tém maiores chances de sobreviver e se reproduzirem. Levando dessa forma, a
evolucdo da espécie, passando para as proximas geragdes caracteristicas herdadas dos pais e
aumentando o grau de adaptacdo com o meio (BARRETO, 2007).

Baseando-se na teoria da evolugao das espécies John H. Holland em meados da década
de 60 apresentou um algoritmo baseado em um processo evolutivo, semelhante a teoria da
evolucdo das espécies, onde novos conjuntos de solugdes sdo criados até que certas condigdes
sejam atingidas, em outras palavras, buscam solucdes mais bem adaptadas. Este processo
evolutivo, onde estruturas sdo manipuladas por modificadores em busca de estruturas mais
bem adaptadas ¢ denominada por Holland como The envorioment of the system undergoing
adaptation - o ambiente do sistema submetido a adaptacio (HOLLAND, 1992 apud
PERSONA; CORREA; SARAIVA, 2003).

Holland sugeriu a simulac¢ao da evolucao natural por meio de computadores, através da
criacdo de técnicas semelhantes aos processos de adaptacdo e selecdo na natureza, com o
objetivo de resolver determinados problemas. Para isso € preciso ter em mente que
cromossomos representam possiveis solugdes. As evolucdes destes cromossomos auxiliam na
busca de uma solucdo possivel para o problema proposto (BARRETO, 2007).

Conforme Barreto (2007), os AGs fazem parte do ramo de computacdo evolucionaria
pertencente ao ramo da Inteligéncia Artificial (IA), estdio em um lugar de destaque nos

paradigmas da Computacdo Evolucionaria (CE) devido a alguns fatores, dentre os quais
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podem-se citar:

a) resultados aceitdveis com melhor custo — beneficio: devido a precisdo e recursos
utilizados quando comparado a diversos métodos tradicionais os AGs tem um
melhor custo — beneficio;

b) altamente flexiveis: ¢ possivel de forma facil alterar a implementa¢do do
algoritmo com o objetivo de aumentar a gama de hipoteses interessantes a serem
analisadas, afim de obter a convergéncia para a solugao desejavel;

c) exigem menor conhecimento especifico do problema: tomando-se por base outros
algoritmos da CE, os AGs sdo os que exigem menor conhecimento especifico do
problema em questdo para seu funcionamento, o que os torna bem versateis, no
sentido de poderem ser utilizados em diversas areas.

Os AGs estao entre os paradigmas mais utilizados dentre os paradigmas da CE,
juntamente com Logica de Fuzzy e Redes Neurais Artificiais. Fazem uso de varios conceitos
existentes na biologia, tais como: cromossomos, genes, alelos, reproducdo, mutacio,
adaptagdes e outros. Através da codificacdo destes conceitos em rotinas computacionais, €

possivel simular um processo de evolugao (BARRETO, 2007).

3.2 CARACTERISTICAS GERAIS

AGs sao algoritmos de otimizagao global, baseados em mecanismos da selecao natural
e genética. Definem uma busca paralela, estruturada e aleatoria com o objetivo de encontrar
uma melhor aptidio® (CARVALHO, 2004). Apesar de aleatorios, os AGs combinam
elementos de busca e trabalham com vdrias possiveis solucdes, ao invés de processarem um
unico ponto no espaco de busca a cada instante. Isso permite explorar um leque maior de
possiveis solucdes. (COSTA; BRUNA, 2003).

Conforme Barreto (2007), ndo ha uma definicdo rigorosa para caracterizar um AG,
porém ha alguns elementos em comum que um AG deve possuir, dentre os quais pode-se
citar: uma populacdo de cromossomos, operadores de selecdo conforme a aptiddo dos
cromossomos, operadores de cruzamento para gerar novos membros na populacdo e

operadores de mutagdes para os novos membros da populacao.

3 Melhor aptiddo pode ser descrito como uma possivel solu¢ao para o problema proposto.
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Conforme Lucas (2002, p. 6-7) as principais caracteristicas dos AGs sdo:

a)

b)

d)

g)

busca codificada: os AGs nao trabalham sobre o dominio do problema e sim sobre
representacoes de seus elementos, o que impde o uso de restricdes para a resolucao
do problema. E necessario um conjunto de solugdes viaveis de forma que essas
possam ser codificadas em uma populagao de individuos ou cromossomos;
generalidade: os AGs simulam a natureza em um de seus maiores e mais fortes
atributos que ¢ a adaptabilidade. As representagdes de solucdes dependem do
conhecimento do dominio do problema. Bastam alteragdes dessas representacoes
para que se representem diferentes solugdes. A preocupacao do programador ndo ¢é
chegar a solugdo de qual forma, mas sim estabelecer com o qué ela deve parecer;
paralelismo explicito: o paralelismo pode ser facilmente identificado, pois cada
individuo da populagdo ¢ isolado e avaliado de forma independente;

busca estocéstica: ao contrario de métodos tradicionais que buscam valores 6timos,
os AGs ndo sdo deterministicos, porém sua busca ndo se da de forma totalmente
aleatoria pois individuos com maior aptidao possuem maiores probabilidades de se
reproduzirem,;

busca cega: um AG ignora o significado das estruturas que manipula e qual ¢ a
melhor forma de se trabalhar sobre estas. Isso determina que um AG ndo necessite
de um conhecimento especifico do dominio do problema;

eficiéncia mediana: por ser uma busca cega, os AGs tendem a apresentar um
desempenho inferior a alguns tipos de buscas heuristicas orientadas ao problema,
porém, para solucionar tal desvantagem, ¢ utilizada a tatica de hibridizacao;
facilidade no uso de restri¢des: ao contrario de diversos métodos de busca, os AGs
facilitam a implementacdo de restrigdes, mesmo que elas apresentem diferentes
graus de importancia. Nesse caso, se dois individuos violam restricdes, ¢
considerado mais apto o individuo que violou menos restricdes ou restrigdes com

menor grau de importancia.

Conforme Liden (2006, p. 44), os AGs, como ja citado anteriormente, possuem

caracteristicas herdadas da biologia. O Quadro 1 apresenta termos relacionados ao campo das

ciéncias bioldgicas e seus correspondentes utilizados em computagao.
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Linguagem natural Algoritmos genéticos
Cromossomo Individuo, string, cromossomo, arvore
Gen Caracteristica
Alelo Valor
Locus Posicao
Genotipo Estrutura
Fenotipo Conjunto de parametros

Fonte: Liden (2006, p. 44).
Quadro 1 — Componentes de um algoritmo genético

Na proxima secdo sao apresentados os passos necessarios para a construcdo de um

algoritmo basico, mostrando-se a importancia de cada uma das partes.

3.3 REPRESENTACAO

Lucas (2000, p. 40) afirma que a escolha de uma boa representagdo dos individuos ¢
um ponto crucial para os AGs. A representacdo ¢ um dos fatores mais importantes no seu
desenvolvimento e posterior desempenho. Ao optar por uma representagcdo, ¢ necessario
avaliar as seguintes caracteristicas (SERRADA, 1996 apud LUCAS, 2000, p. 40-41):

a) completude: determina se ¢ possivel representar todos os fenotipos possiveis e

necessarios para a resolu¢ao do problema;

b) coeréncia: indica se a partir do esquema de representacdo ¢ possivel gerar um
gendtipo que represente um fenodtipo ndo pertencente as possiveis solugdes do
problema;

c) uniformidade: em wuma representacdo uniforme, o numero de genotipos
correspondentes deve ser o mesmo para todo fenotipo;

d) simplicidade: indica o grau de complexidade dos atos de codificagdo e
decodificagcdao dos cromossomos;

e) localidade: pequenas alteragdes no gendtipo acarretam pequenas alteracdes em seu
fendtipo correspondente.

Considerando as caracteristicas apresentadas, pode-se fazer uma avaliagdo de dois
possiveis esquemas de representagao para solucionar um problema de grade horaria (LUCAS,
2000, p. 40).

A representacdo de time slots, ¢ a representacdo mais intuitiva na qual cada gene
representa um time slot, por exemplo: disciplina de Inteligéncia Artificial, segunda-feira, as

10h 30 min, em um determinado semestre. Um genoma seria uma matriz de duas ou trés
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dimensdes, sendo uma dimensdo destinada a representar os horarios da semana e outra
representando o semestre. Apresenta a caracteristica de ndo permitir, gracas a sua estrutura,
que duas disciplinas do mesmo semestre ocupem o mesmo horario. Porém, nao garante que
ndo havera colisoes de professor (LUCAS, 2000, p. 41). A Figura 5 mostra a representacao

deste possivel modelo de grade horaria.

Fonte: Lucas (2000, p. 41).
Figura 1 — Representagdo de grade time slots

A Figura 1 representa uma grade horaria onde x designa o dia, v um determinado
horério e z o semestre ao qual pertence a grade horaria.

No que diz respeito a representacdo de horas-aula, o genoma representa uma uniao de
todas as horas-aula de todas as disciplinas. Para simplificar a implementagdo, as horas-aula da
mesma disciplina sdo alocadas em blocos adjacentes, que, por sua vez, sdo alocados
ordenadamente conforme o semestre ao qual pertencem. Apesar dessa representagao permitir
todos os tipos de colisdo em sua codificagdo, essa forma de representagdo possui a vantagem
consideravel de sempre ter como solucdo horarios que respeitam a carga horaria de todas as

disciplinas (LUCAS, 2000, p. 41). A Figura 2 apresenta o modelo da estrutura de horas-aula.

disc,4 disc, discq disc,
A & s i A
IEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

Fonte: Lucas (2000, p. 41).
Figura 2 — Representagdo de horas-aula

A possivel solugdo apresentada na Figura 2, do ponto de vista estrutural, ¢ mais
simples do que a grade time slots, porém ¢ necessario maior atencdo do programador para

garantir que nao haja nenhuma colisao de horarios.



25

Conforme Braz (2000, p. 2), a representacdo de um problema de AGs passa a ser
definida através de uma cadeia de caracteres ou bits, chamada de cromossomo. A escolha de
uma boa representacao pode facilitar o trabalho do programador no momento da codificagao

do AG (LUCAS, 2000, p. 40).

3.4 FUNCIONAMENTO

Nesta secdao sdo apresentadas as etapas necessarias para a constru¢do de um AG. E
identificadas a importancia e funcionalidade de cada um dos passos. A figura abaixo

representa um fluxograma contendo os passos necessarios para a constru¢ao do AG:

-

Inicializa populagdo ]

P
Avalia populagdo ]4—

fo =~

s

Seleciona reprodutores

s )

r =)

Cruza selecionados

Muta resultantes

Avalia resultantes

Atualiza populagdo

o)

Fonte: Campos (2002, p. 4)
Figura 3 - Fluxograma de um algoritmo genético basico

Conforme pode ser observado na Figura 3, o algoritmo comeca com a inicializagdo da
populagdo, o que se resume a criagdo de uma populagao de cromossomos sob a qual serdo
aplicadas as acdes subseqiientes. Tradicionalmente fazem uso de fungdes aleatorias para gerar

os individuos, este recurso aleatorio visa a fornecer uma maior biodiversidade (LUCAS, 2002,

p. 11).
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Quanto maior for a biodiversidade da populacdo, maiores serdo as chances de se
chegar a uma solucdo aceitavel, visto que, com isso, o espaco de busca explorado serd maior.
Criando-se uma popula¢ao inicial com mais membros, ¢ possivel garantir uma boa
biodiversidade, porém isso pode ocasionar uma queda significativa no desempenho do
algoritmo, fator relevante em diversos casos (LUCAS, 2002, p. 10-11).

O passo seguinte ¢ a avaliagdo da populacdo e permite ao algoritmo determinar sua
proximidade em rela¢do a solugdo do problema. Tradicionalmente ¢ criada uma fungao de
avaliacdo ou objetivo, a qual ira avaliar cada um dos cromossomos da populagdo. A fungao ¢
aplicada aos cromossomos para se chegar a um valor que represente o grau de adaptabilidade
dos individuos (MEDEIROS, 2005, p. 35).

Lucas (2002, p. 11) diz que atualmente varias formas de avaliagdo sdo utilizadas, tais
como: calculo de distdncia maxima ou minima, valor minimo ou maximo de fungdes e
penalidades. Normalmente em problemas de otimizagdo que possuem muitas restrigdes sao
utilizados calculos de fungdes através de penalidades, por exemplo, cada vez que um
individuo infringe uma regra, ele recebe uma penalidade, assim, esse individuo ¢ tido como
menos apto se comparado a individuos que infringiram menos regras.

O passo seguinte consiste na escolha dos cromossomos para fazer um posterior
cruzamento. Para isso sdo utilizados seus graus de adaptacdo (LIDEN, 2006, p. 52). Os
membros selecionados serdo utilizados como pais para um posterior cruzamento com o
objetivo de gerar novos membros para a populagio (RODRIGUES, ALMEIDA e
GONCALVES, 2007, p. 5).

Conforme Carvalho (2004), o método de selecao mais utilizado ¢ a roleta, na qual os
membros com melhor grau de adaptag@o tém maiores probabilidades de serem eleitos para um
possivel cruzamento. Primeiramente ¢ feita a avaliagdo da populagdo e, em seguida, sdo
calculadas as porcentagens de cada membro na roleta, entdo, sdo gerados nimeros aleatorios
com os quais serdo selecionados os cromossomos para a reprodugdo. A Figura 4 representa

um modelo de uma roleta:
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Fonte: adaptado de Carvalho, 2004.
Figura 4 - Individuos de uma populacéo e sua correspondente roleta de seleg@o

Observando a Figura 4, ¢ possivel notar que os individuos com maior grau de aptidao
possuem maiores fatias na roleta, tendo assim maiores chances de serem sorteados para um
cruzamento. Utilizando-se a roleta, ¢ possivel garantir facilmente que individuos mais aptos
tenham maiores chances de se reproduzirem.

Segundo Lucas (2002, p. 13), dentre os métodos de selecdo também se destacam:

a) selecdo por ranking: os individuos da populacao sdo ordenados conforme seu grau
de adaptacdo e, entdo, sua probabilidade ¢ atribuida conforme a posicao que
ocupam;

b) selegdo por torneio: conjuntos de solugdes sdo escolhidas sucessivamente e as mais
aptas dentro de cada uma destas sdo selecionadas;

c) sele¢dao uniforme: todos os membros da populacdo tem a mesma probabilidade de
serem selecionados. Obviamente, este método de sele¢do possui uma probabilidade
bem remota de causar uma boa evolucao na populagao.

Além dos métodos citados, existem diversas outras formas de se fazer a selecao, cada
método com suas particularidades, alguns podem ser mais eficientes ou menos eficientes,
dependendo de cada caso. Também ¢ necessdrio levar em consideracdo a velocidade da
selecdo, pois essa etapa se repete diversas vezes durante a execugdo e isso pode acarretar
queda no desempenho do algoritmo.

Apo6s a selegdo dos individuos, ¢ feita uma das mais importantes etapas do AG, o
cruzamento. O cruzamento ou crossover ¢ a etapa em que partes dos genes dos membros
selecionados sdo combinados com o objetivo de gerar novos membros para a populacio
(CAMPOS, 2002, p. 7).

Lucas (2000, p. 19) diz que se pode representar os operadores de cruzamento como
uma selecdo por mascara, onde os elementos sdo representados por vetores que possam
assumir valores bindrios de comprimento igual ao dos cromossomos a serem combinados.

Pode-se citar como os tipos principais de cruzamento: um ponto ou multiponto, segmentado e
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uniforme.

Nos cruzamentos de um ponto, sdo selecionados dois cromossomos, exemplo i1 € i2;
sorteia-se um numero aleatorio n que servira como ponto de corte, entdo, tem se n tal que: 0
< n < ¢, onde c representa o comprimento do vetor do cromossomo. O primeiro filho f1
recebera os genes de i1 de 0 até n e os genes de i2 de n+1 até c. Ja o segundo filho 2 serd o

inverso de £1 (Campos, 2002, p.7). A Figura 5 representa o cruzamento:

Individuos antes do Crossover Resultado apés o Crossover

Individuo 1 1 U I I I T 1 1 Filho 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Individuo 2 1 1 1 1 1 1 1 Filho 2 1 0 I I 0§ 0 1 1

h"‘“‘“———_‘ Fonto de corte f"‘""f'

Fonte: adaptado de Medeiros (2005, p. 36).
Figura 5 - Cruzamento de um ponto

A figura 5 mostra de forma clara o cruzamento de um ponto, onde dois individuos i1 e
i2 sdo eleitos para o cruzamento, tal que c € igual a 8 (oito) e n € 5 (cinco). A partir disso, sdo
gerados dois individuos filhos f1 e £2, e estes possuem partes iguais a i1 € i2.

O cruzamento multiponto ¢ semelhante ao cruzamento de um ponto, porém sdo feitos
dois ou mais cortes, ao invés de um tnico corte (LUCAS, 2002, p. 15). A figura 6 representa

um cruzamento multiponto.

Individuos antes do Crossover Resultado apés o Crossover

Individuo 1 1 1 1 1 Filho 1 1 1

Individus 2 1 1 1 1 1 0 1 1 Filho 2 1

.- E-q______ Ponto de :nw

\

Fonte: adaptado de Medeiros (2005, p. 36).
Figura 6 - Cruzamento multiponto

E possivel observar a grande semelhanga entre o cruzamento de um ponto e o
cruzamento multiponto: a Unica diferenga ¢ o nimero de cortes feitos nos pais. Entretanto,
neste método de cruzamento, os pontos de cortes sdao fixos, ndo existem variagdes nos pontos
de corte durante a execugao do algoritmo (LUCAS, 2002, p. 15).

O cruzamento segmentado funciona de forma semelhante ao cruzamento multiponto,
porém os pontos de corte sdo sorteados aleatoriamente todas as vezes que ¢ executado o
cruzamento (LUCAS, 2002, p. 15).

No cruzamento uniforme sao percorridos os genes dos filhos e para cada gene ¢
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sorteado de qual pai sera recebido o gene (LUCAS, 2002, p. 16).

O passo seguinte ¢ a mutagdo. Segundo Campos (2002, p. 9), a mutacdo opera sobre os
membros resultantes dos cruzamentos e através de algum tipo de alteragdo na estrutura dos
individuos. O niumero de mutacdes ¢ pré-determinado conforme um parametro do AG. Os
principais tipos de mutagao sao:

a) mutacdo aleatoria: cada gene que ird sofrer a mutacdo recebe um valor aleatdrio

dentre os valores possiveis;

b) mutagdo por troca: sdo sorteados pares de genes e estes pares de genes trocam de

valores entre si;

c) mutacdo creep: um valor ¢ somado ao valor do gene ou subtaido d esse.

A mutacao ¢ uma etapa importante nos AGs pois contribui para ndo ocorrer estagnagao
da populagdo. Através das mutacdes nos novos membros da populagdo, sdo feitas alteracdes
nos individuos que auxiliam no direcionamento da pesquisa para a solu¢do desejada
(SCIELO, 1999).

A fase seguinte consiste na avaliagdo dos membros resultantes. Nesta fase ¢ feita
novamente uma avaliagdo, mas agora nos individuos resultantes dos cruzamentos e mutagoes.
Apos a avaliacdo, esses individuos sdo inseridos na populagao (LIDEN, 2006, p. 52).

A etapa de inclusdo dos novos membros na populacdo faz com que os individuos
resultantes dos cruzamentos e mutagdes sejam inseridos na populagdo conforme a politica
adotada pelo algoritmo genético. Tradicionalmente os algoritmos genéticos mantém o
tamanho da populacdo constante, nestes casos, os pais sdo removidos na proxima etapa
(CAMPOS, 2002, p. 9-10).

O passo seguinte ¢ remover velhos membros. A remocao dos velhos membros ndo ¢
implementada em todos os algoritmos genéticos. Alguns modelos adicionam os novos
membros a populacdo e removem os pais que geraram os filhos, outros AGs utilizam outras
funcdes para remogdo dos membros e outras implementagdes ndo removem 0s pais, porém,
com o passar das geragdes, os recursos computacionais utilizados serdo maiores (CAMPOS,
2002, p. 9-10).

Finalmente ¢ verificada a condicdo de parada, ou seja, ¢ verificado se o algoritmo
chegou a uma solugdo aceitavel, ou apenas foi finalizado devido ao estouro de seu tempo de
execugdo, caso contrario, o algoritmo voltara para o passo onde ¢ feita a selecdao dos pais até

que se chegue a solugdo ou até que estoure o tempo de execugdo (LIDEN, 2006, p. 52).
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3.5 PARAMETROS DE CONFIGURACAO

Conforme afirma Catarina (2006, p. 21), ¢ importante analisar de que maneira alguns

parametros de configuracdo dos AGs influenciam em seu funcionamento. Cada caso

especifico possui seus proprios parametros de configuracdo, porém existem alguns mais

utilizados, dentre os quais podem-se citar:

a)

b)

d)

tamanho da populacdo: determina o numero de cromossomos na populacgdo e afeta
de forma significativa o desempenho global e a eficiéncia do algoritmo. Com uma
populagdo menor o desempenho pode cair, pois a populagdo fornecerd menor
biodiversidade e o espago de busca do AG sera menor. Uma populacdo grande
geralmente fornece uma boa biodiversidade; com um grande espago de busca,
previnem-se convergéncias prematuras para solugdes locais ao invés de globais.
Porém os recursos computacionais necessarios serdo bem maiores ou o algoritmo
tera de ficar mais tempo executando até chegar a solucdo desejavel;

taxa de cruzamento: determina a probabilidade com que um cruzamento podera
acontecer. Caso esta taxa seja maior, mais rapidamente novos cromossomos Serao
adicionados a populacdo. No entanto, se essa taxa for muito alta, grande parte da
populacdo de cromossomos serd rapidamente substituida e podera ocorrer perda de
cromossomos com alta aptiddo. Com um valor baixo, o algoritmo perde muito
desempenho;

taxa de mutagdo: representa a probabilidade de ocorrerem mutagdes. Com uma
taxa baixa se previne a ocorréncia prematura para um 6timo local, possibilitando ao
AG explorar melhor todo seu espago de busca. Uma taxa muito alta torna o
processo de busca muito aleatério, podendo dificultar a convergéncia para uma
solugdo o6tima;

intervalo de geragdo: faz o controle da porcentagem da populacdo que serad
substituida durante a proxima geragdo. Com um valor muito alto, a grande maioria
da populagdo serd substituida, podendo ocorrer a eliminacao de estruturas de alta

aptidao. Com um valor muito baixo, o algoritmo torna-se lento.

E importante salientar que a influéncia de cada um dos pardmetros do AG esta

diretamente ligada a classe de problemas que esta sendo tratada (COSTA; BRUNA, 2003).
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3.6 APLICACOES

Miranda (2007) diz que os AGs possuem uma larga aplicagdo em muitas areas

cientificas, dentre as quais podem ser destacadas:

a)

b)

sintese de circuitos analdgicos: no meio eletronico, para uma certa entrada e uma
saida desejada, por exemplo, tensdo, o AG gera a topologia, o tipo e o valor dos
componentes do circuito;

sintese de protocolos: no meio computacional, o AG determina que fungdes do
protocolo devem ser implementadas em hardware e quais devem ser
implementadas em software para se alcangar o desempenho desejado;
gerenciamento de redes: também no meio computacional, para supervisdao de
trafego nos /links e das filas nos buffers de roteadores para se descobrir rotas 6timas
e para configurar novamente o trafego no caso de falha de algum link;

computagdo evolutiva: gera programas que se adaptam a mudangas no sistema ao
longo do tempo;

problemas de otimizacdo muito complexos: problemas que envolvem muitas
variaveis e espacos de solugdes de dimensdes elevadas, como: problema do
caixeiro viajante, gerenciamento de carteiras de fundo de investimentos ou
problemas de alocacao de horarios;

ciéncias bioldgicas: modela processos biologicos para o entendimento do

comportamento de estruturas genéticas.

Na proxima sec¢ao ¢ apresentado o desenvolvimento do sistema.
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4 DESENVOLVIMENT®O PROTOTIPO

Nesta secdo ¢ feita a especificagdo do trabalho através dos diagramas de classes,
seqiiéncia e descricao dos principais casos de uso e requisitos. Também ¢ descrito o modelo

adotado para a implementacdo do AG, além da modelagem de dados e interface do sistema.

4.1 REQUISITOS PRINCIPAIS DO TRABALHADO

Para o desenvolvimento de um trabalho que propde um modelo de um algoritmo
genético para gerar grades hordrias, fez-se o levantamento de varios requisitos. Foram

levantados os requisitos, os quais foram divididos em funcionais e ndo funcionais.

4.1.1  Requisitos funcionais

Os requisitos funcionais (RF) sdo:

a) gerar grades de horarios, respeitando as restricoes impostas pelas disponibilidades
dos professores e disciplinas;

b) permitir o cadastro de cursos, semestres, disciplinas e professores para o
administrador do sistema;

c) disponibilizar um cadastro de professores disponiveis para cada disciplina;

d) permitir o cadastro de disponibilidades de horarios para cada professor, sendo que
cada professor podera efetuar seu proprio cadastro de disponibilidade;

e) permitir a visualizagdo das grades geradas para cada professor.

4.1.2  Requisitos ndo funcionais

Os requisitos ndo funcionais (RNF) sdo:
a) ser implementado para web utilizando a linguagem de programacao Java;

b) utilizar o banco de dados MySQL, versao 5.0;
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c) ser compativel com os navegadores Internet Explorer 6 ou superior e Mozilla

Firefox versdo 2 ou superior.

42 ESPECIFICACAO

Os topicos subseqiientes descrevem a especificagdo do prototipo. A especificacdo do
sistema foi feita através das ferramentas Jude 3.0 (JUDE, 2006) e Enterprise Architect 5.0
(SPARX SYSTEMS, 2005). A modelagem de dados foi feita utilizando a ferramenta Case
Studio 2.3 (CHARONWARE, 2006).

4.2.1  Diagrama de atividades

A Figura 7 representa o diagrama de atividades representa o fluxo executado para a

geracdo de grades horérias.

H Criar populagdo ]

[ Selecionar grade horaria ] [ \L
\Lj Avaliar populagda H
[ Selecionar configuragdo ] [ Selecic:Jr{arpais ]

[ Iniciar a geragao ]7 [ Efetuar cruzamentos ]

[ Gravarjjlugﬁn F [Efetuarmutagﬁes] N

L

Remover membros ]
Solugdo egeontrada
ou estouro{de termpo?

S
Figura 7 — Diagrama de atividades

SLCESS0

[ Exibe mensagem de ] Sim [

Na proxima se¢do sdo apresentados os diagramas de pacotes e classes.
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O diagrama de pacotes ¢ representado na Figura 8, através da qual € possivel observar

de forma macro os pacotes e relagdes entre 0s mesmos.

cd Diagrama de pacotes /
- AG Serviet |
AG Util | Timetakble
B e T = + ServistGradeHorariz
ColisacDiaHora = + Curso
e ColisacPr + Diss
=i ColisscPre = + Dizciglina
- S AG =]
=i Config = + Horarios
= + A =
=l = + Professor
= A =i
B + Semestrs
Estrutura | B + Al =] :
E : E + Timeslat
= + Alzlo B T = + Turnes
E + Cromossomo E + Al =
E + Genalursc E + Al
E + (GeneDlisciglinaProfessor E + AGString
=+ ACUI \
= +znumPsenalidades Util
= - PricridadeProfessor
=) = + Cores
5]
TIT | g + Debug
= . i . — - q -t
< Fajzes Estatisticas | — 3
+ Timetabls + Estatisticas = ke

Figura 8 — Diagrama de pacotes

Através da Figura 8 pode-se observar que foram implementados oito pacotes no

protétipo. Na proxima secao € feito o detalhamento de cada um deles.

4.2.3  Diagrama de classes

As classes implementadas sdo representadas nas figuras abaixo, os relacionamentos

entre classes de pacotes diferentes foram abstraidos. Na Figura 9 sdo representadas as classes

referentes ao AG.
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cd AG

AGOperacoes

-zghMutscoss
¥

AGMutacoes

AGULI

-s;F':'ics:::L -agPricridadss

AGPricridades

canfig: Co

nfig

25 Hashtaole<long, FrioridedeFrofaszors

nt, int, int) ; boclean

AGFPrioridades:PricridadeProfessor

Cloneable

EL: int=0
IVEL: int=1

-zgUtil

Cloneable

asnumerstions

AGPenalidades

+ xenu

ions COLISAC_HORARICS:

valo

15 1

enumPenalidades{int}

+ getf):int

AGString

Figura 9 — Diagrama de classes - AG

As classes representadas na Figura 9 possuem as seguintes funcionalidades:

a) AGMutacoes: classe responsavel por efetuar as operacdes de mutagdes nos

b)

individuos da populagio;

AGOperacoes: responsavel por diversas funcionalidades, tais como: avaliacdo da

populagdo, selecio dos membros para o cruzamento, operagdes de cruzamento,

remogao dos cromossomos € outros;

AGUtil: possui como principal funcionalidade a geracdo dos membros no

momento da criagdo de uma nova populagado, além de gerar os pontos de cortes;

AGPrioridades: contém as prioridades de horarios dos professores;

AG: responsavel pela execucdo do algoritmo, através desta classe sdo feitas

chamadas para as demais classes;

as
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AGRequisitos: utilizada na inicializagdo da populagdo, contém as informacdes
referentes aos semestre, disciplinas do semestre e professores aptos para as
disciplinas;

AGPenalidades: efetua o célculo das penalidades dos cromossomos com o
objetivo de gerar o grau de aptidao desses;

enumPenalidades: contém valores que representam o peso de cada tipo de

penalidade;

1) AGstring: auxiliar para descrever as grades hordrias na aplicacdao web.

A Figura 10 apresenta as classes utilizadas na representacdo dos cromossomos.

cd Estrutura

Clonesble GeneCurso

Cromossomo

Clonesbis

GenelisciplinaProfessor

-genes_disciplina_professor

Figura 10 — Diagrama de classes - Estrutura cromossomos

As classes representadas na Figura 10 possuem as seguintes funcionalidades:

a)
b)

Cromossomo: representa um individuo da populagao;

GeneCurso: classe que representa o curso, semestre e turno ao qual pertence o
curso;

Alelo: utilizada para representar valores, como, por exemplo, cédigo do curso ou

disciplina;
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d) GeneDisciplinaProfessor: representa os genes onde contém os valores das
disciplinas e professores.
Na Figura 11 ¢ representado o diagrama de classes das configuragdes do AG e outras

classes auxiliares.

cd AG Util

Caonfig
CelisacPreferencialtem
< 3 t B
- maximo_sulas: int N
- ni_maximo_sulas_pricri int &
- nr_tamanho populacao:
- nr_tamenha_min_ceoulssea int + ColissoPreferencisltemiint, i

5 int E

Woooa

3

CelisaoliaHora

orari
- ne_goliso

=

int

DA int=3
es: String (I}

DA

DA MELHOR TROCA. int=4

acDiaHora{int, int)

ColisacPreferencia

- listaFrafaraencia: Amsylist=ColizacPraferencislizm=

cialtem)
3 st<ColisacP
rayList<ColisaoPre

+ r_tamanho_min
+ p_inicializaca

Figura 11 — Diagrama de classes — Configuragdes e classes auxiliares do AG

As classes representadas no diagrama conforme Figura 11, possuem as seguintes

funcionalidades:
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Config: responsavel pela configuragdo do algoritmo, através desta classe ¢
possivel configurar parametros como, por exemplo, taxa de mutacdo, tamanho da
populagdo e outros;

ColisaoPreferencialtem: classe auxiliar utilizada nas mutagdes dos
Cromossomos;

ColisaoDiaHora: utilizada como classe auxiliar no processo de mutacao;
ColisaoPreferencia: também ¢ uma classe auxiliar utilizada nos processos de

mutacao.

Na Figura 12 s3o representadas as classes referentes a questdes relacionadas ao

problema de timetabling.

cd Timetable

Semestre

Cisciplina

Haorarios

Professor

Dise Cloneable

wEnumerstiona Timeslet

Turnos

ionz MATUTING] 1, B, "M=
nx» VESPERTING{ 2, 5, ™

N NOTURND:

F3 g N

i 6 @ 0o

Figura 12 — Diagrama de classes — Timetabling

As classes representadas na Figura 12 possuem as seguintes funcionalidades:

a)

b)

semestre: classe que representa um semestre, utilizada no momento de
inicializag¢do da populagao;
Disciplina: representa uma disciplina, também utilizada na inicializacdo da

populagdo;
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Horarios: classe auxiliar utilizada para representar preferéncias de horarios dos
professores;

Curso: representa um curso, usada na criacao de novas populagoes;

Turnos: representa os turnos - matutino, vespertino € noturno - possuindo a
descricdo textual deles e nimeros de aulas de cada um;

Dias: através dessa classe sdo representados os dias da semana, utilizada em
diversas operagdes como, por exemplo, no momento de verificar disponibilidades
nos horarios dos professores;

Timeslot: classe utilizada como auxiliar nas mutagdes.

Na Figura 13 sdo apresentadas as demais classes responsaveis por diversas operagoes,

tais como: conexao com o banco de dados, armazenamento de estatisticas, depuragdo e outras.

cd Estatisticas

cd Util -

Estatisticas Util

Double>

t<String>

=<5fring, String>

S onom
Iri
i

Hinf) SHing
{int) : String

) String

Timetable

Faisca

+ getConnection{) : Conneclion

Figura 13 — Diagrama de classes — Outras classes

As classes representadas na Figura 13 possuem as seguintes funcionalidades:

a)

b)

d)

Estatisticas: classe responsavel por armazenar valores relevantes na evolugdo
dos cromossomos com o objetivo de gerar um grafico representando a evolugado da
espécie;

Util: utilizada na formatagao de valores para apresentar para os usuarios;

Debug: classe auxiliar para realizar depuragdes na execucdo do algoritmo;

Cores: utilizada na classe Estat sticas para representar as cores do grafico;
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€) Rand: classe utilizada para gerar nimeros aleatorios, usada em diversos lugares,
tais como: selecdo aleatéria de cromossomos para mutagdo, criagdo aleatdria de
membros para a populagdo inicial e outros;

f) servletGradeHoraria: tem como objetivo executar o algoritmo genético através
do sistema web;

g) Timetable: responsavel por salvar as grades horarias geradas no banco de dados;

h) Faisca: classe responsavel por fazer a conexdo com o banco de dados.

42.4  Casos de uso

Conforme Nogueira (2006) os casos de uso especificam o comportamento do sistema
ou partes dele e descrevem a funcionalidade do sistema desempenhada por atores. Pode-se
imaginar um caso de uso como um conjunto de cendrios em que cada cenario ¢ uma seqiiéncia
de passos, a qual descreve uma interacao entre um usuario € o sistema. Tradicionalmente os
casos de uso sdo representados por elipses. Na Figura 14 sao representados os casos de uso do

prototipo.

UC.02 - Cadastro de
professores

UC.01 - Cadastro
de usuarios

UC.08 - Cadastro de
disponibilidades

UC.03 - Cadastro de
grades horarias

UC.07 - Visualizar
grades geradas

Professor

UC.04 - Cadastrar
Cursos

UC.06 - Gerar
grades horarias

UC.05 - Wincular
disciplinas e professores

Figura 14 — Casos de uso do protdtipo
A seguir sdo descritas as principais caracteristicas dos casos de uso:
a) cadastro de usudrios: através deste caso de uso € possivel efetuar o cadastro e
altera¢do de usuarios administradores do sistema;
b) cadastro de professores: neste caso de uso ¢ feito o cadastro e edi¢ao de professores

e login para os mesmos;
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cadastro de grades horarias: através deste caso de uso € possivel cadastrar e editar
grades hordrias;

cadastro de cursos: essa funcionalidade permite o usuario administrador efetuar o
cadastro e edi¢do dos cursos. Também ¢ possivel cadastrar e editar as disciplinas
dos cursos;

vincular disciplinas e professores: através deste caso de uso é possivel vincular
qual professor podera ser escolhido para determinada disciplina;

gerar grades horarias: neste caso de uso € possivel gerar as grades horarias;
cadastro de disponibilidades: através dessa funcionalidade os professores podem
informar as preferéncias por horéarios;

visualizar grades horarias: através deste caso de uso podem-se visualizar as grades

horérias geradas.

Modelagem de dados

O modelo de dados permite uma visdo global do sistema, identificando as entidades e

atributos, assim como seus relacionamentos. A Figura 15 representa o Modelo Entidade

Relacionamento (MER) do sistema proposto.
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ag_config
od_configuracao |
nm_configuracao ry45) NN
nr_geracoss r MM
nr_tamanho_populacao MM
nr_taxa_corte MM
nr_taxa_mutacac MM
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NN
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NM
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dt_ultima_ger
dt_limite
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N

timetabls
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nm_disciplina Varchar(80) NM
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Figura 15 — MER do sistema

No Quadro 2 a seguir ¢ descrito o dicionario de dados das tabelas do protétipo:

Nome da tabela

Descricao

ag config

Parametros de configuracdo do AG

horarios professores

Utilizada para armazenar as preferéncias

de horarios dos
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professores
horarios Armazena os horarios de aula
turnos Armazena os turnos existentes

cursos_grades

Utilizada para fazer a vincula¢do do curso com as grades horarias

cursos

Serve para armazenar 0S Cursos

grupos_menus

Utilizada para armazenar os grupos de acessos dos menus

menus

Armazena os menus do sistema

itens

Utilizada para armazenar os itens dos menus

grades horarias

Utilizada para armazenar as grades horarias

timetable Tabela utilizada para armazenar os horarios de aulas dos
professores em uma determinada grade horaria

disciplinas Armazenar as disciplinas

grupos Utilizada para armazenar os grupos

pessoas Usada para o cadastro de pessoas

professores Armazena o codigo das pessoas que sao professores

grades geradas

Utlizada para armazenar as grades horarias geradas

professores_disciplinas

Armazena qual professor ¢ apto para ministrar qual disciplina em

uma determinada grade horaria

43

Quadro 2 — Dicionario de dados

IMPLEMENTACAO

Nesta se¢do sdo relatados aspectos relacionados a implementacdo do protdtipo final.

Sao também mostrados detalhes técnicos da construgdo da aplicagdo, fazendo-se um

detalhamento em relagdao aos passos necessarios para a construgao do algoritmo genético.

4.3.1

Técnicas e ferramentas utilizadas

Para o desenvolvimento do protdtipo foram utilizadas vérias ferramentas e linguagens

em conjunto. A programagdao do AG foi feita utilizando a linguagem Java e a ferramenta
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Eclipse 3.2 (ECLIPSE, 2007). A modelagem de dados foi feita com a ferramenta Case Studio
2.3 (CHARONWARE, 2006) e o Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) adotado
foi 0o MySQL 5.0 (MYSQL, 2007).

A parte web foi feita através do framework Code Charge Studio 3.2 (YES
SOFTWARE, 2007). A linguagem adotada no framework foi Java Servlets e o servidor de
aplicagdes Tomcat 5.0 (APACHE, 2007).

4.3.2 Implementacao do AG

Nesta secdo serao mostrados detalhes da implementacdo do AG. Primeiramente sao
apresentados detalhes com relacdo a modelagem do problema, entao ¢ apresentado um trecho
de coédigo que resume o funcionamento do AG, em seguida ¢ feito um detalhamento sobre as
etapas mais importantes do AG para, entdo, finalizar com os problemas encontrados e

conclusoes.

4.3.2.1 Representagdo do problema

Uma das grandes dificuldades encontradas na implementacdo de AGs ¢ a
representagio do problema, questdo ja descrita anteriormente. E importante modelar ao
solucdo do problema de forma que seja possivel representar todas as solugdes interessantes na
sua resolucdo, prezando, também, pela simplicidade da estrutura de dados escolhida. Dessa
forma, facilita-se o processo de manipulacdo dos cromossomos durante a execu¢do do AG. A

Figura 16 representa o modelo de cromossomo adotado no presente trabalho.
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—— Gene | Gene | Gene | Gene | Gene 11:10-12:00

F— Gene | Gene | Gene | Gene | Gene 10:20-11:10

— Gene | Gene | Gene | Gene | Gene 09:30-10:20

Gene | Gene | Gene | Gene | Gene 08:20-09:10

Gene | Gene | Gene | Gene | Gene 07:30-08:20

iV

Seq Ter Qua  Qui Sex \

Gene
Aleo Disciplina
Alelo Professor

Fonte: adaptado Lucas (2000, p. 41).
Figura 16 — Representacao escolhida

Na Figura 16 ¢ representada a estrutura do cromossomo adotado: o eixo z representa
0s semestres, 0 €ixo x representa os dias da semana e o eixo y os horarios das aulas. Cada
posicdo na matriz possui um gene, que por sua vez possui dois alelos, um para indicar qual ¢ a
disciplina e outro para indicar qual ¢ o professor alocado. No Quadro 3, ¢ representado um

trecho de codigo simplificado da classe Cromossomo em Java.

4 public class Cromossomo {
1L

5 private Gene[] ] genes;

public Cromossomo{ int nr diss, imt nr sulss, int nr semestres |
g = = 1

as, i, t
geneas new Cene[ nr dizs ][ nr_aulss ][ nr semestres ];

Quadro 3 — Classe Cromossomo
E possivel observar a simplicidade da estrutura adotada, a qual se resume a uma matriz
de trés dimensdes contendo genes. Os genes, a seu turno, possuem dois alelos cada, no

Quadro 4 ¢ possivel observar os atributos e o construtor da classe Gene.

4 puklic class Gene
5 private Rlelo

private Rlelo

pubklic Gene| Alelo professor, Alelo disciplina | {

raofessor = proresscr;

T o

isciplina = disciplinae;

Quadro 4 — Classe Gene
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A classe alelo ¢ representada no Quadro 5. Essa classe ¢ extremamente simples,
porém nela ficam armazenados os valores que representam a disciplina e o professor de cada

um dos genes do cromossomo.

3 public class ARlelo {
Z private int walor;
public 2lelo{ inkt wlr ) |

o ek

yalor = Wilr;

Quadro 5 — Classe Alelo
Através dessas trés classes ¢ possivel representar todas as solugdes que envolvem o
problema de alocagdo de horarios relevantes no presente trabalho. Nesse contexto, o esquema
de matriz de trés dimensdes garante que ndo haja colisdo de horarios para um mesmo
professor, em um determinado semestre. Porém, ndo ¢ possivel garantir que nao haja colisdes

de horarios para um professor em semestres diferentes.

4.3.2.2 Funcionamento do AG

O funcionamento do AG ¢ baseado no modelo proposto por Campos (2002, p. 4), em
que, primeiramente, ¢ feita a inicializagdo da populacdo; entdo, ¢ feito um lago de repetigdo,
para, a seguir, ser feita a avaliacdo dos membros. Na seqiiéncia ¢ feita a selecdo dos pais,
entdo, sdo feitos os cruzamentos. O proximo passo ¢ a mutagdo, depois sao removidos os
velhos membros, para, em seqiiéncia, verificar-se a condi¢do de parada, caso nao seja
satisfeita, a execugdo volta para a avaliagdo dos membros; caso seja satisfeita o algoritmo

termina sua execucdo. O Quadro 6 mostra de forma resumida o trecho de cédigo que faz o

AG.
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pulklic class AE {

private Config config;
= private ArraylList<Cromossomo* populacac;
10 public volid do2( int cd grade I
11 inicislizerPopulacac();
12 for{ int geracaoc = 0 ; geracaoc < config.getNr_geracoes(] ; geracactt+ ) {
13 evaliar{ geracao );

2 selecionarPais();
15 dolperadoreaCruzamento () ;

1l doMutacoes () ;

1 removerCromossomos () ;
18 if{ canStopl() ) {

159 brezk;

ZZ2 finalizar();

Quadro 6 — Classe AG
A classe aG, dentre outros atributos, possui um atributo com os parametros de
configuracdo do AG. Nesse caso, utiliza o nimero de geragdes que serdo feitas até finalizar a
execucdo, podendo finalizd-la antes caso sejam satisfeitas as condi¢cdes de parada. Nas

préximas secdes, € descrito o funcionamento de cada um dos passos da classe AG.

4.3.2.3 Inicializagdo da populagdo

A inicializacdo da populagdo consiste em criar um conjunto de individuos iniciais. A
populagdo inicial, via de regra, ndo possui individuos 6timos, pois a probabilidade de existir
alguma colisdo nos horarios de professores ¢ extremamente grande, devido ao grande numero
de restricdes envolvidas e inicializagdo aleatoria da populacao.

A criagdo da populacdo ndao ¢ totalmente aleatoria, foram respeitadas algumas
condigdes antes de povoar os genes e alelos na populagdo de cromossomos. Dentre as
condi¢des na criagdo da populacdo inicial podem-se citar:

a) restrigdes de professor e disciplinas: cada novo cromossomo recebe apenas genes e

alelos de disciplinas e professores que sejam aptos a ministrarem as disciplinas.
Isso garante que ndo haja inconsisténcias de professores com disciplinas, como, por
exemplo: um professor de algebra linear alocado na disciplina de compiladores;

b) grade hordria completa: através da restricdo de grade hordria completa ¢ possivel

garantir que cada um dos semestres possua todas as disciplinas necessarias.
Através disso, ¢ garantido que ndo existam semestres que possuam todas as

disciplinas e/ou carga horéria incompletas;
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c) disciplinas repetidas num mesmo dia: sdo criados cromossomos que possibilitam
que todas as aulas de uma mesma disciplina ndo sejam centralizadas em um dado
dia da semana. Essa condigdo pode ser quebrada posteriormente devido a
cruzamentos e/ou mutagdes.

Através da criacdo dessas condi¢des iniciais foi possivel reduzir o tempo de execugdo
do algoritmo. Casmndo existissem essas restricdes , em cada uma das iteragdes do algoritmo
teriam de ser verificados todos os cromossomos com o objetivo de garantir que nao haja
professores alocados em disciplinas erroneas e de verificar se todos os semestres possuem a

grade horéria e de disciplinas completas.

4.3.2.4 Funcoes de avaliacao

As fungdes da avaliagdo criadas no protdtipo sdo baseadas em penalidades. Os
individuos com maior numero de penalidades sao menos aptos do que individuos com menos
penalidades. E caracterizada uma penalidade quando ocorre uma ou mais colisdes de horarios

de professores. No Quadro 7 ¢ representada uma grade horaria com colisdes.

Semestre 1 Semestre 2
D2-PS|D4-PE|D2-PE|D1-P1| D4-PE |H4 D&-F2| D&a-P7ID
DZ-P5|D4-Ps|D2-PS{01-P1|D4-PS (H3  |pe_pz|De-P7|Do-P2|D2-P7|O7-PS|H3
D4-P4|D3-P3|D4-P6[D3-P3| D2-PS |H2  |p&-P4|07-P5|D6-P2|D5-P1|D3-pa|H2
D1-P1|D2-P2|D4-PS|D3-P3| D2-PS |H1  |ps-p4|07-Pc|Ds-P2|D5-P1| Do-pz|H1
Seg Ter Qua Qui Sex Seg Ter Qua Qui Sex

-P3|Da-P7|D7-p5|H4

(=)

(=)

N

Quadro 7 — Exemplo de grade horaria com colisdo
No Quadro 7 ¢ representado um cromossomo de uma grade hordria com dois
semestres, onde D1 a D9 representam as disciplinas e P1 a P8 representam os professores. E
possivel notar a colisdo de horarios para o professor p1 na segunda-feira: horarios 1 e H2.
Para calcular o grau de aptidao dos cromossomos ¢ utilizada a formula representada no

Quadro 8.

1 G = Grau de aptidao

i (1+HNp) el HNp = Mumera de penalidades

Quadro 8 — Formula para calcular o grau de aptidao
Os valores de aptidao variam entre 0 ¢ 1. Um cromossomo sem nenhuma penalidade
terd o grau de aptidao igual a 1 e sera uma solugdo Otima. Ja 0s cromossomos que possuem

valores de aptidao diferentes de 1, sdo cromossomos inaptos para a solugdo do problema.
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Aplicando-se a férmula descrita no Quadro 8 e utilizando-se as penalidades do

cromossomo representadas no Quadro 7, tem-se um grau de aptidao representado no Quadro

9.

o 1 b

G= (1= Np) onde: Np=4

G=— — entic G= 02
(1+4])

Quadro 9 — Calculo do grau de aptidao

Com a utilizagdo dessa formula ¢ possivel garantir que individuos com mais
penalidades possuam grau de aptiddo menor, apresentando, desse modo, menos chances de
serem escolhidos para os possiveis cruzamentos.

Na implementagdo do prototipo foram utilizados dois graus de aptiddo para os
cromossomos. O primeiro grau representa as colisdes nos horarios de professores, o segundo
grau representa as disponibilidades de horarios dos professores. Cada vez que uma
disponibilidade de horario de um professor ¢ violada, ¢ acrescentado um valor no nimero de

penalidades. O funcionamento ¢ igual ao citado nesta secdo.

4.3.2.5 Sele¢ao dos membros para reprodugao

O método de selecdo utilizado no prototipo € o modelo de roleta, baseado no modelo
proposto por Carvalho (2004). Os cromossomos com maior grau de aptidao recebem fatias
maiores da roleta. Primeiramente ¢ feita a soma dos graus de aptiddao de todos os
cromossomos da populacdo, entdo, ¢ gerado um numero aleatdrio variando de zero até o valor
correspondente & soma dos graus, para, em seguida, verificar-se qual foi o cromossomo
escolhido.

Nesta etapa sdo selecionados dois membros para o cruzamento, sendo que nao ha
diferenciagdo sexual dos cromossomos. Caso seja sorteado o mesmo membro duas vezes, na
mesma iteracdo, serd feita a selecdo novamente, até que sejam selecionados dois membros
diferentes. Através disso, ¢ possivel garantir que o filho que sera gerado seja geneticamente

diferente de seus pais.
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4.3.2.6  Operadores de cruzamento

Operadores de cruzamento, como ja citado anteriormente, sdo responsaveis por gerar
novos membros através do cruzamento de seus pais. Neste trabalho foram implementados
dois métodos para efetuar os cruzamentos: cruzamento de um ponto e de dois pontos.

Inicialmente foi implementado o cruzamento de um ponto representado na Figura 17.
Neste método sao utilizados os dois pais e ¢ feito um corte: o cromossomo resultante recebe

parte dos semestres de um dos pais € o resto do outro pai.

Semestres
Pai 1 ¢ o Ponto de corte

-

!
i
i
i
i
i
;
Pai 2 !
i
i
i
i
i
:

s 4, Cruzamento ‘1,

Figura 17 — Cruzamento de um ponto implementado

O valor do ponto de corte utilizado neste cruzamento ¢ um parametro de configuragao
do AG. E utilizado um valor de 1 a 99 que representa uma porcentagem que ¢ utilizada como
ponto de corte. Exemplo: uma populacao de cromossomos com dez semestres € ponto de corte
igual a vinte - no momento do cruzamento, o cromossomo resultante receberd oito semestres
de um dos pais e dois semestres do outro pai.

Contudo, o método de cruzamento de um ponto, apds exaustivos testes na
implementagao, tornou-se ineficiente em diversos casos. Com o passar das geragdes, esse tipo
de corte produzia diversos individuos geneticamente iguais, pois o corte sempre ¢ feito no
mesmo ponto, ocasionando uma reducdo significativa na biodiversidade da populacdo. A
probabilidade de ocorrerem convergéncias prematuras ¢ elevada, podendo levar o AG a
tornar-se extremamente ineficiente em alguns casos.

O cruzamento de dois pontos ¢ semelhante ao de ponto Unico, porém sdo feitos dois

cortes nos pais. Na Figura 18 ¢ representado este tipo de cruzamento.



51

Semestres
psi 1 Ponto de corte e Ponto de corte

¥

! :
i i
i i
i i
i i
i i
| |
Pai 2 . .
i i
i i
i i
i i
i i
i i

o l, Cruzamento ‘l,

Figura 18 — Cruzamento de dois pontos implementado
Neste cruzamento além de serem feitos os dois cortes, os pontos de corte sdo
aleatorios. O primeiro ponto de corte pode variar entre o segundo semestre até o nimero total
de semestres dividido por dois, ja o segundo corte pode variar entre o total de semestres
dividido por dois até o total de semestres menos um. Na Figura 19, é representado um

exemplo deste tipo de corte.

Semestras  ——»

1 2 3 4 T

] 7 8 8
1
1
1

1
Figura 19 — Cruzamento de dois pontos aleatorios

10

Conforme exemplo de cromossomo apresentado na Figura 18, o primeiro ponto de
corte pode variar entre os semestres dois e cinco, semestres destacados em cinza claro. O
segundo corte pode variar entre os valores seis € nove, semestres destacados em cinza escuro.
Através da utilizacdo desta forma de cruzamento, foi possivel garantir uma melhor
biodiversidade da populagdo. A probabilidade de surgirem individuos geneticamente idénticos
¢ consideravelmente reduzida, com isso, foi possivel explorar melhor o espago de busca do

algoritmo, retardando a ocorréncia de convergéncias prematuras.

4.3.27 Mutagdo, inclusdo e remocdo de cromossomos na populagao

A etapa das mutacdes € uma etapa importante do algoritmo, pois através dela sao feitas
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trocas de posicao entre os genes, com o objetivo de garantir uma boa convergéncia e
biodiversidade da populagdo. Como os operadores de cruzamentos operam fazendo cortes nos
semestres para gerar nOvos Cromossomos, as caracteristicas de cada um dos semestres apos o
cruzamento permanecem as mesmas. Porém, com as mutagdes sdo feitas trocas de posicoes
nos genes dentro de um mesmo semestre, o que pode auxiliar na busca de uma solucio 6tima.

Na Figura 20, ¢ representado um exemplo de mutacdo, sendo possivel observar trocas de

genes.

Semestre Semestre’
02-P5|D4-P5|D2-PS(D1-P1|D4-P5| H4 —_— D3-P3|D&-Ps|D2-PS|D1-P1|D4-PE|HA
D2-P5|04-PS|D2-PS|01-P1|D4-PS|H3 _ |p3-P3|D4-Ps|D2-PS|D1-P1|D4-PS[H3

Mutagdes

01-P1|D3-P2|D4-P5|D3-P3(D2-P5|H2 01-P1|D3-P3| D4-P5|D2-P5| D2-P5|H2
01-P1|D2-P2|D2-PE|D3-P3| D2-P5|H1 — 01-P1|D2-P2| D4-PE|D2-P5| D2-P5(H1
Seg Ter CQua CQui Sex Seg Ter Qua Qui Sex

Figura 20 — Exemplo de mutacdo

As mutacdes ocorrem apenas em individuos resultantes de cruzamentos, sendo o
numero de mutagdes que o cromossomo filho sofre ¢ configurada através de um parametro do
AG. A utilizacdo de um valor elevado de mutagdes pode ocasionar problemas com a
convergéncia da populagdo, pois os cromossomos filhos poderdo ndo se assemelhar aos
Cromossomos pais.

Ap6s o processo de mutagdo, o membro resultante ¢ incluso na populacdo, porém os
pais, ao contrario de alguns AGs, permanecem na populacao. Dessa forma, a populacao nunca
para de crescer, levando a uma queda de desempenho da aplicagdo. Para solucionar este
problema foi criada mais uma etapa no AG, na qual ¢ feita a remo¢do do membro menos apto
da populagdo. Isso garante um tamanho fixo para a populagdo e também um desempenho mais

uniforme para o algoritmo.

4.3.2.8 Verificacdo de parada

Nesta etapa ¢ feita uma varredura em todos os membros da populacdo, em busca de um
cromossomo 6timo. E caracterizado um cromossomo 6timo quando o mesmo nio possui
penalidades de colisdes de horarios e seu grau de disponibilidades de horarios dos professores
for totalmente satisfeito ou maior do que o grau configurado no AG. Caso ndo sejam
satisfeitas as condi¢Oes necessarias para finalizar a execugdo, o algoritmo reiniciard o

processo a partir da etapa de avaliagdo da populagdo. Este processo se repete até que o
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algoritmo encontre um individuo 6timo ou atinja o limite maximo de geracdes.

4.3.3 Implementagdo da interface web

A implementacdo da interface web foi feita utilizando o framework Code Charge
Studio 3.2 (YES SOFTWARE, 2007). O Code Charge Studio (CCS) ¢ uma ferramenta que
automatiza a construcao de web sites. Basicamente, ele utiliza um banco de dados como base
para a criagdo de paginas web. Possui, dentre as diversas funcionalidades: opg¢des que
permitem a criacdo de telas para cadastro, pesquisa e listagens de forma rapida e visual,
dispensando a programacao de algumas partes, como a persisténcia de dados.

O CCS ¢ compativel com diversos SGBDs, como, por exemplo: MySQL, Postgree,
Oracle, SQL Server, MS Access e outros. Também da suporte a varias linguagens de
programacao tais como: ASP, .NET, C#, JSP & Servlets, PHP e Perl. A ferramenta utiliza
templates e gera os codigos conforme a linguagem e banco de dados escolhidos na criagao do
projeto. Para a implementacao da interface web foi utilizado o banco de dados MySQL 5.0 ¢ a
linguagem de programacdo Java Servlets. Primeiramente foi feita a modelagem de dados
utilizando o Case Studio 2.3 (CHARONWARE, 2006); a seguir, foi criada a base de dados;
entdo, foram criadas as telas através do CCS e, por fim, a biblioteca contendo o AG foi
adicionada ao projeto do CCS. A biblioteca foi feita em Java através da ferramenta Eclipse
3.2

O funcionamento do CCS ¢ simples, com pouco esforco do programador ¢ possivel
criar aplicagdes complexas com acesso a base de dados. O CCS funciona com base em
eventos. A interacdo do usuario com a pagina web dispara eventos, para os quais o
programador pode utilizar agdes existentes no proprio CCS ou criar suas proprias agdes, como
por exemplo, a chamada de uma classe Java externa. Através da criagcdo destes eventos com
chamada de classes externas, foi possivel fazer a integracdo da interface web com a biblioteca

criada para o AG. Na Figura 21, ¢ representado o esquema de funcionamento basico do CCS.



54

HML  HTML
Application ASF.NET Ci
Representabon xSl ASP

Code

Generation JSP&Serviet
Engine PHE

Ferl

Database
UML, Site Diagrams,
Test Cases...

Fonte: YES SOFTWARE (2007).
Figura 21 — Funcionamento do CCS

“)

A ferramenta faz uso de uma base de dados para a criacdo de suas paginas, na qual sao
criados dois arquivos principais: um arquivo XML para as configuragdes dos campos e
validagdes e um outro arquivo HTML, o qual contém comentarios especificos para controle
interno Também s3o criados alguns coédigos-fonte. Entdo, a ferramenta gera o cédigo
conforme a linguagem escolhida; os fontes compilados podem ser acrescentados no servidor

de aplicagao escolhido, permitindo, dessa forma, a execugao da aplicagao

44 OPERACIONALIDADE

Nesta secdo sao apresentadas as principais telas do sistema. Na Figura 22, ¢

apresentado o cadastro de professores.
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Figura 22 — Tela: cadastro de professores
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Através da tela representada na Figura 22 ¢ possivel cadastrar um professor, sendo

utilizado no AG para efetuar a geracdo das grades horarias. Nesta tela, também ¢ cadastrado o

usuario e a senha para o professor, que poderd acessar o sistema para informar suas

disponibilidades de horarios. Na Figura 23, ¢ apresentada a tela onde o professor pode

informar suas disponibilidades de horarios.
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Figura 23 — Tela: disponibilidades de horarios
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A tela representada na Figura 23 ¢ exclusiva para os professores, na qual o usuario

horaria gerada.
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Figura 24 — Tela: visualizacdo da grade horaria

seleciona seus horarios preferenciais. Na Figura 24, ¢ representada a visualizagao da grade

A tela de visualizagdo de grades horarias geradas ¢ representada na Figura 24, tanto

usuarios administradores como professores possuem acesso a esta tela. Finalmente tem-se a
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tela, representada na Figura 25, onde ¢ feita a sele¢do da configuragdo da grade horaria para a

geracao.
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Figura 25 — Tela: gerar grade horaria
Através da tela acima o usuario seleciona a configuragdo para o AG e pode gerar a

grade horaria desejada. Também ¢ possivel efetuar o cadastro de configuracdes do AG. A

Figura 26 representa a tela onde ¢ gerada a grade horaria.
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Figura 26 — Geragdo de grade horaria.
A tela representada na Figura 26 possui alguns campos nos quais se pode acompanhar

a evolucdo do algoritmo. Tais como: coeficiente do melhor individuo, tamanho da populagao

e progresso em relagdo ao maximo de geragdes.

4.5 RESULTADOS

O algoritmo genético implementado se mostrou eficaz na geragao da solucdo sem que
haja colisdo nos horarios. O tempo de execu¢do e qualidade da solucao do algoritmo varia
conforme alguns fatores, tais como:

a) tamanho da populacdo: com uma populagdo maior o algoritmo torna-se mais lento,
porém o espago de busca a ser explorado € maior. J4 com uma populagdo menor, o
algoritmo ¢ bem mais agil, mas o espago de busca fica comprometido. Apds
diversos testes observou-se que com uma populacdo de tamanho médio, em torno

de 250 membros, o algoritmo € mais eficiente;
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b) coeficiente de mutagdo: através da configuragdo do pardmetro que representa o
nimero de mutagdes do AG, o desempenho e qualidade das solugdes sao
influenciados. Com muitas mutagdes notou-se uma queda no desempenho do
algoritmo e os filhos gerados nao se assemelhavam tanto aos pais, o que pode
comprometer a busca da solugdo 6tima. J& com poucas mutagdes, em muitos casos,
o AG niao consegue eliminar as colisdes de horario. Também, como item anterior,
deve-se utilizar um valor mediano nesta configuracao;

¢) nuamero de geracdes: com este parametro pode-se determinar qual o maximo de
geracdes que o algoritmo ird executar em busca da solu¢do. Com um valor maior, o
algoritmo ficard muito tempo executando, porém, terd maiores possibilidades de
chegar a solugdo, com um valor baixo, talvez nao consiga explorar de forma
satisfatoria o espacgo de busca.

No Quadro 9, sdo apresentados alguns testes efetuados com o protétipo. Foi levado em
considerac¢do apenas o grau indicando as colisdes nos horarios Através do quadro € possivel
fazer um comparativo entre os parametros de configuracao utilizados para as mutagoes,
tamanho da populagdo ¢ numero maximo de geracdes. As linhas em negrito sao solucdes

otimas, sem colisdo noshorarios.

— Geragées. Taxa Tamanho Melhor | ¢ isGes Tempo
Maximo | Realizadas | mutagoes | populagao solucao
10000 5064 0,0015 100 1,000000 0 00:19
10000 10000 0,0015 300 0,200000 4 00:34
10000 10000 0,0015 500 0,083333 11 00:38
20000 20000 0,0015 100 0,500000 1 00:59
20000 20000 0,0015 300 0,500000 1 00:58
20000 19316 0,0015 500 1,000000 0 01:02
30000 30000 0,0015 100 0,500000 1 01:40
30000 15645 0,0015 300 1,000000 0 00:50
30000 20311 0,0015 500 1,000000 0 01:03
10000 5619 0,0500 100 1,000000 0 00:20
10000 10000 0,0500 300 0,166667 5 00:29
10000 10000 0,0500 500 0,142857 6 00:35
20000 4149 0,0500 100 1,000000 0 00:15
20000 14967 0,0500 300 1,000000 0 00:56
20000 20000 0,0500 500 0,500000 1 01:11
30000 4680 0,0500 100 1,000000 0 00:18
30000 7791 0,0500 300 1,000000 0 00:27
30000 30000 0,0500 500 0,500000 1 01:32
10000 10000 0,1500 100 0,500000 1 00:50
10000 10000 0,1500 300 0,166667 5 00:51
10000 10000 0,1500 500 0,090909 10 00:52
20000 20000 0,1500 100 0,500000 1 01:50
20000 20000 0,1500 300 0,333333 2 01:44
20000 20000 0,1500 500 0,142857 6 01:53
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30000 19168 0,1500 100 1,000000 0 01:48
30000 30000 0,1500 300 0,500000 1 02:40
30000 30000 0,1500 500 0,500000 1 03:13

Quadro 10 — Testes na execucdo do AG

Com a série de testes apresentada no Quadro 10 pode-se notar que ndo ha uma melhor
ou pior configuracdo para o AG, pois este problema ¢ combinatério, dependendo da
populacdo inicial gerada ou das mutagdes, o algoritmo pode ndo encontrar uma solugdo
adequada. Porém, podem-se notar algumas caracteristicas como: com o aumento no nimero
de mutagdes o algoritmo tornou-se menos eficiente. Dentre nove testes feitos utilizando um
coeficiente de mutacdes maior, em apenas uma das tentativas o algoritmo chegou a solugao
sem nenhuma colisdo nos hordrios. J4 com a utilizacdo de um coeficiente mais baixo, dentre
nove tentativas, foram encontradas quatro soluc¢des; contudo utilizando-se um valor mediano,
o AG mostrou-se mais eficiente: dentre nove tentativas, foram obtidas cinco solugdes. No
Apéndice A, sdo representadas grades horarias originais da FURB e grades geradas através do
prototipo.

Para os testes foram utilizados quatro cursos, cento e dezoito disciplinas e cingiienta e
trés professores. Tendo, em média, apenas um professor vinculado a cada disciplina. A
maquina utilizada nos testes foi um Intel Centrino Core 2 Duo, 1,66 GHz, 2 megabytes de

memoria, cache com 1 gigabyte de memoria, ram padrao DDR2.
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5 CONCLUSOES

No desenvolvimento deste trabalho foram atingidos os objetivos propostos
Primeiramente foi feita uma abordagem tedrica sobre algoritmos genéticos e problemas de
timetabling; entdo, foi desenvolvido um algoritmo genético para a geragdo de grades horarias,
conforme estrutura adotada pela FURB; por fim foi feita uma interface web para a aplicagao.

O algoritmo genético desenvolvido mostrou-se extremamente eficiente na geragao de
grades horarias sem que haja colisdes, mesmo quando submetido a testes reais com diversos
cursos e disciplinas. Porém, ndo se mostrou tdo eficiente na geracdo de solugdes que levam
em consideracdo as restricdes de horario impostas pelos professores. Na grande maioria dos
casos, o algoritmo consegue gerar solugdes Otimas no quesito de ndo possuir colisdes de
horérios, entretanto, as restricdes de horarios de professores ndo sdo totalmente satisfeitas.
Também ocorreram alguns problemas relacionados as mutacdes, algumas aulas de uma
mesma disciplina, em um mesmo dia, ndo ficam agrupadas.

Os problemas relacionados as disponibilidades dos professores ocorrem devido ao fato
dos cromossomos possuirem dois coeficientes para representar seu grau de aptidao, sendo um
para as colisdes de horario e outro para as preferéncias de horario. Em virtude disso, a selecdo
dos membros mais aptos para reprodugdo ¢ afetada, pois o grau de penalidades tem peso
maior nos critérios de selecdo. Também o surgimento de super-individuos pode ocasionar
convergéncias da populagdo para um no qual ndo € possivel satisfazer as restricdes dos
professores.

Por fim, identificou-se a grande importancia na escolha de uma boa representacdo para
os cromossomos, quando representados de forma mais simples, esses facilitam as demais
etapas da implementacdo do AG. As ferramentas utilizadas na constru¢do do prototipo
supriram de forma satisfatoria as necessidades encontradas e as referéncias utilizadas serviram

como sustentac¢do para este trabalho e vieram a enriquecer ainda mais o projeto.

5.1 EXTENSOES

Como extensao do presente trabalho, primeiramente fica a corre¢do no problema que

ocorre com as preferéncias nos horarios dos professores. Através da alteracdo dos codigos-
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fonte para a utilizagdo de apenas um coeficiente no grau de aptiddo certamente vird a suprir
estas dificuldades. Também ¢é necessario efetuar alteracdes nas fun¢des de mutacdes para
solucionar o problema do agrupamento de horarios.

Sugere-se ainda, para trabalhos futuros, a inclusdo de novas funcionalidades para fazer
a distribuicdo de salas de aula, laboratorios e equipamentos. Para isso podem ser feitas
alteracdes nas estruturas dos cromossomos, adicionando mais alguns alelos as caracteristicas,

como, por exemplo, as salas de aula.
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Nesta secao sdo demonstradas as grades horarias originais da FURB do ano 2007/1,

dos cursos de Ciéncia da Computagdo noturno e matutino, Licenciatura em Computagdo

noturno e Sistemas de Informagdo noturno. Também sdo demonstradas as mesmas grades

geradas através do prototipo. No Quadro 11 ¢ apresentada a grade horaria do curso de

Sistemas de informacgao original e uma grade gerada pelo prototipo.

w Grade horaria - Original Grade horaria - Protétipo
2 DISCIPLINAS
w Seg | Ter | Qua | Qui | Sex | PROFESSOR Seg | Ter | Qua | Qui | Sex | PROFESSOR
Fungbes 14/15 14/15 Terezinha 12/15 Terezinha
Empresariais | Vicenti Vicenti
Wilson Pedro
= Carli .
Programacéo de — 12 Wilson Pedro
é Computadores 14/15 12/15 Maunglo 15 12/15 Carli
Capobianco
w Lopes
E Arquitetura de Miguel Miguel
E Computadores | 12/13 12/13 | Alexandre 12/13 | 13/14 Alexandre
P Wisintainer Wisintainer
Fundamentos
Matematlcos para 12/13 12/15 Evandro Felin 12/15 14/15 Evandro Felin
Sistemas de Londero Londero
Informagéo
Funcdes Terezinha Terezinha
Empresariais |l e e Vicenti s Vicenti
< | Estatistica Aplicada Henriette Henriette
g a Informatica s | T Damm Friske (S Damm Friske
=
O | Programagéo Mauro Marcelo Mauro Marcelo
'f'n‘ Orientada a Objetos Ll | I Mattos )| e Mattos
) Ricardo Ricardo
Soora Seral de 14/15 14/15 | Alencar de 12113 12/13 | Alencar de
Azambuja Azambuja
Fungbes Edson Luis Edson Luis
Empresariais ll| 14/15 14/15 Francés 1213 14/15 Francés
Andlise Econdmica Wagner Wagner
E ‘é‘jnpreen dimentos 12113 121131 Alfredo D'Avila 12113 1 12113 | Alfredo D Avila
3 Maria da Maria da
E Universidade, 12/13 14/15 Conceigao 12/13 14/15 Conceigéo
= | Ciéncia e Pesquisa Lima de Lima de
Andrade Andrade
Estruturas de 1213 | 1213 Antonio Carlos 14/15 14/15 Antonio Carlos
Dados Tavares Tavares
Alexander Alexander
Banco de Dados 12/13 14/15 Roberto 14/15 14/15 | Roberto
Valdameri Valdameri
- Adilson Adilson
Programacéao Web 14/15 14/15 Vahidick 12/13 12/13 Vahidick
E Fabiane Fabiane
< Projeto de Software 12/13 12/13 Barreto : 1213 | 1213 Barreto :
= | Vavassori Vavassori
(5] Benitti Benitti
Fundamentos de Ricardo Ricardo
Sistemas de 12/13 | 12/13 | Alencar de 12/13 | 14/15 Alencar de
Informacéo Azambuja Azambuja
.. Gilberto Gilberto
giﬁfj;’f fr‘;‘:::fs 14/15 14/15 Friedenreich 14/15 14/15 Friedenreich
P dos Santos dos Santos
Pesquisa Osmar Osmar
ﬁ o e?acional 12/13 14/15 Leonardo 12/15 | Leonardo
2 P Kuhnen Kuhnen
=) Pratica em Banco Adilson Adilson
c de Dados 14/15 | 12/13 Vahldick 14/15 | 12/13 Vahldick
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Francisco Francisco
Dados e Redes de 14/15 14/15 Adell Péricas 12/15 Adell Péricas
Computadores
Fundamentos de . .
Sistemas 12/13 12/13 é\g\t/‘::;ca”“ 14/15 | 12/13 ?25‘;?;(33”03
Operacionais
Gestéo de Jerusa Betina Jerusa Betina
Pequenos Negdcios (el Schroeder 1Al iz Schroeder
Inteligéncia Artificial 12/15 Paulo de Tarso 12/13 | 14/15 Paulo de Tarso
| Mendes Luna Mendes Luna
. = Alejandro Alejandro
o | CaRlEenEn 14/15 | Knaesel 14115 Knaesel
I; Arrabal Arrabal
W | Anglise e Projetos Everaldo Artur Everaldo Artur
@ de Sistemas | Lt Grahl U Grahl
Geréncia de . ’
Projetos de 15/15 1213 | SYarso 12113 1313 | SYars
Informética P P
Top. em Sist. de
Informagaes Il - 12115 Bf‘a“s"’ GG 14/15 | 12113 giaa“sb G
Optativa
Top. em . .
Desenvolvimento 14/15 Cglr:i;)iZk 14/15 Cglﬁﬁk
de Sistemas - Opt.
Carlos Carlos
Qualidade de 12/13 14/15 Eduafdo 14/15 12/13 Edua[do
Software Negréo Negréao
< Bizzotto Bizzotto
= Carlos Carlos
E | Multimidia 12/13 | 12/13 | Eduardo 12/13 14/15 | Eduardo
n Negréao Negréao
Bizzotto Bizzotto
Trabalho de
Conclus&o de 14/15 | 14/15 Dalton Solano 12113 | 14115 Dalton Solano
dos Reis dos Reis
Curso |
Computador e 14/15 Paulo Roberto 12/13 Paulo Roberto
Sociedade Dias Dias
; Trabalho de
2 | Conclusao de 12113 1213 Gl 14/15 14/15 Uikt (Pedhie
= Carli Carli
° Curso
Quadro 11 — Grade horéria: Sistemas de informagao
No Quadro 12 sdo apresentadas as grades horarias do curso de Ciéncia da computacao
noturno.
w Grade horaria - Original Grade horaria - Protétipo
% | DISCIPLINAS
w Seg | Ter | Qua | Qui | Sex | Sab | PROFESSOR Seg | Ter | Qua | Qui | Sex | PROFESSOR
Mauricio
Capobianco
Lopes
= Mauro Mauricio
Programagdo de 12/15 14/15 Marcelo 12/13 14/15 | Capobianco
Computadores Mattos Lopes
Carlos
Henrique
Correia
Wilson Pedro
< | Introdugéo a Carli Mauro
1 Computacio 12/13 Mauro 14/15 Marcelo
w putag Marcelo Mattos
E Mattos
o - "
= Miguel Miguel
o g 9
gi"ri‘?;“taga" 12113 14/15 Alexandre 14/15 12/13 | Alexandre
9 Wisintainer Wisintainer
Universidade Maria da Maria da
Ciéncia e 14/15 12/13 S?T:‘:Z'g” 12/15 8‘;‘:3‘?0
Pesquisa Andrade Andrade
Fundamentos Luiz Heinzen
Matematicos 14115 12113 Ticiano 12113 12113 Luiz Heinzen
para 3 Aurélio
Computagéo Campigotto
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Fundamentos Miguel Miguel
em Computagéo 14/15 12/13 Alexandre 12/13 | 14/15 Alexandre
Digital Wisintainer Wisintainer
Légica para Jomi Fred Jomi Fred
< Computagao (e 12 Hibner 1Al (i Hubner
g
3 Marcel Hugo Carlos
wm | Programacéo | 12/13 14/15 Carlos 12/13 12/13 Henrigue
(7] Henrique Correia
Corria
Algebra Linear e Evandro Felin
Geometria 12/15 14/15 Evandro Felin 12/13 12/13 | 14/15 P
Analitica Londero
= Adilson Adilson
Programacao Il 12/13 14/15 Vahldick 14/15 | 14/15 Vahldick
Arquitetura de Antbnio Antonio
a 14/15 14/15 Carlos 12/13 14/15 | Carlos
« | Computadores T
] avares Tavares
] . José Roque José Roque
g | Teoriada 12/13 12/13 Voltolini da 12/13 12/13 | Voltolini da
£ | Computagédo ) )
w Silva Silva
F [ Calculo Neide de Neide de
Diferencial e 12/13 14/15 Melo Aguiar 12/13 | 14/15 Melo Aguiar
Integral VII Silva Silva
Estrutura de Paulo César Paulo César
14/15 12/13 Rodacki 14/15 12/13 Rodacki
Dados |
Gomes Gomes
Linguagens 14/15 Joyce Martins 14/15 Joyce Martins
Formais
- Mauro Mauro
I,‘r’g'cr:ﬁnzmé - 12/13 Marcelo 15/15 12/13 Marcelo
9 ¢ Mattos Mattos
Pratica em Miguel Miguel
Arquitetura de 14/15 14/14 Alexandre 12/13 14/14 | Alexandre
IE Computadores Wisintainer Wisintainer
& | Calculo Neide de Neide de
g Diferencial e 12/13 12/13 Melo Aguiar 12/12 14/15 15/15 | Melo Aguiar
@ | Integral VIII Silva Silva
Arthur Arthur
_— Alexandre Alexandre
Estatistica IV 14/15 | 14/15 [ty 13/14 12/13 Hackbarth
Neto Neto
Paulo César Paulo César
Estrutura de 1213 1213 Rodacki 14/15 | 12113 Rodacki
Dados Il
Gomes Gomes
Compiladores 12/13 12/13 Joyce Martins 14/14 12/14 | Joyce Martins
Sistemas Antbnio Antonio
o Do 15/15 14/15 | 14/15 Carlos 12/13 13/15 Carlos
peracionais
Tavares Tavares
< Linguagens de José Roque José Roque
E guagens 14/15 12/13 Voltolini da 14/15 12/12 | 15/15 | Voltolini da
Z | Programacgéo . ;
5 Silva Silva
O | Fisica 12/13 Elcio Elcio
Experimental 14/14 Schumacher 12113 | 1212 Schumacher
Banco de Dados Alexander Alexander
I 14/15 | 12/13 Roberto 15/15 13/15 Roberto
Valdameri Valdameri
LA . Mauro
e e e 12113 | 14115 Lo Fred 12113 | 14115 Marcelo
Mattos
Transmissao de Sérgio Sérgio
< Dados Ll Ll Stringari Ll L Stringari
= | Calculo Andresa Andresa
ﬁ Numérico 1213 12713 Pescador 12713 14115 Pescador
n = o n
Relagdes Vivane Vivane
Humanas 1Al (i Giombelli 12 12 Giombelli
. Alexander
Banco de Dados Adilson
I 12/13 12/13 Vahldick 12/15 Roberto :
Valdameri
Administracao Il 12/13 14/15 André Buzzi 13/14 12/13 André Buzzi
Redes de Francisco Francisco
‘E‘ Computadores 14/15 12113 Adell Péricas 12/15 1213 Adell Péricas
= Computacio Paulo César Paulo César
W mputag 12/13 | 14/15 Rodacki 14/15 14/15 | Rodacki
< | Grafica
Gomes Gomes
Automacso e Denisio Denisio
4 12/13 | 14/15 Lourengo 12/13 14/15 Lourengo
Controle
Lobo Lobo
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Sofware | 1418|1213 Artur Grati 14/15 12/13 Artur Grahi
,\S/;jlttelggsla 12113 | 12/13 E:S"‘;{“eidam 14/15 13/13 | 12/12 Bgét‘;{l§°'a“°
Filosofia V 13/15 Leonir Alba 15/15 | 12/14 Leonir Alba
Fabiane Fabiane
Sottware | | 1415 14/15 Vavassor 12/18 14/15 Vavassor
; Benitti Benitti
< | Topicos . )
E | Especiais | - 1213 | 12/12 Francisco 14/14 | 13/15 Fracisco
o Optativa Adell Péricas Adell Péricas
Topicos Paulo Paulo
Especiais Il - 12/13 2/2 | Fernando da 12/13 12/12 Fernando da
Optativa Silva Silva
Topicos . )
Especiais Il - 14/15 Lo Fred 1314 | Jo Fred
Optativa
Trabalho do
Conclusio de 12/13 14/15 Datton Solano | | 1213 14/15 Datton Solano
Curso | os Reis os Reis
Sistemas Paulo Paulo
N 14/15 | 14/15 Fernando da 14/15 | 14/15 Fernando da
Distribuidos si )
< ilva Silva
2 | Projeto de Everaldo Everaldo
O | Software 12/13 | 14115 Artur Grahl 12/13 12/13 Artur Grahl
z Topicos em
Desenvolvimento Adilson Adilson
de Sistemas Il - 14/15 Vahldick 13/13 | 14/15 Vahldick
Optativa
Computador e Paulo Paulo
Sociedade 12/13 Roberto Dias 12/13 Roberto Dias
E Trabalho de José Roque José Roque
'0 | Conclusédo de 12/15 Voltolini da 14/15 14/15 Voltolini da
3 |Cursoll Silva Silva

Quadro 12 — Grade horaria: Ciéncia da computagiao noturno

No Quadro 13 sdo representadas as grades horarias do curso de Licenciatura em

computagdo, grade horaria original e grade gerada através do prototipo.

w Grade horaria - Original Grade horaria - Protétipo
2 DISCIPLINAS
w Seg | Ter | Qua | Qui Sex PROFESSOR Seg | Ter | Qua | Qui Sex PROFESSOR
Sistemasﬁde 1213 | 12/13 Ricardo AI‘encar 12/13 14/15 Ricardo AIepcar
Informagéo | de Azambja de Azambuja
José Roque
Voltolini da
Silva
E Marcel Hugo Mauricio
o Programacao I 12/13 14/15 Mauricio 14/15 12/13 Capobianco
g Capobianco Lopes
w Lopes
F Mauro Marcelo
Mattos
Curriculo e Maria Luci Maria Luci
Didatica - EAL 12/13 14/15 Bittencourt 12/13 | 14115 Bittencourt
Psicologia da 14/15 12/13 Leonida Pinto 1213 14/15 Leonida Pinto
Educagéo - EAL
’ Carlos Eduardo
Metodologia do o T
Ensino de 14/15 (g | EIER B 14115 12113 ﬁa”‘r’? Eg.“a“t’t"
Informatica Paulo Roberto COrEOluIZZ0H0
Dias
Legislagdo em Alejandro Alejandro
E Informatica 1Al Knaesel Arrabal 1Al Knaesel Arrabal
Humanidade, o ..
S | Educagio e 12/13 14/15 B e 1213 12/13 | Tarcisio Alfonso
@ | Cidadania - EAL Wickert Wickert
Estagio Curricular . . . .
Supervisionado | 12/13 | 14/15 Tania Baier 14/15 | 14/15 Tania Baier
Estrutura de Paulo César Paulo César
Dados L) [P Rodacki Gomes A AL Rodacki Gomes




Antonio Carlos
Tavares
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Quadro 13 — Grade horaria: Licenciatura em computagdo

No Quadro 14 ¢ representada a grade horaria do curso de Ciéncia da computacao
matutino.

w Grade horaria - Original Grade horaria - Protétipo

2 DISCIPLINAS

w Seg | Ter | Qua | Qui | Sex PROFESSOR Seg | Ter | Qua | Qui | Sex | PROFESSOR
Introducéo a 34 Mauro Marcelo 4/5 Paulo Roberto
Computagéo Mattos Dias
Programacio de Mauricio Mauricio

9 ¢ 3/4 1/4 Capobianco 3/5 1/3 | Capobianco
Computadores L

é opes Lopes

- R Miguel Alexandre Miguel Alexandre

I-IEI Computacéo Digital 3/4 1/2 Wisintainer 1/2 112 Wisintainer

E Universidade, Ciéncia e 12 3/4 Aparecida 12 34 Aparecida
Pesquisa Beduschi Schwab Beduschi Schwab
Fundamentos L. - - .
Matematicos para 172 172 Ticiano Aurélio 3/4 4/5 Ticiano Aurélio
c = Campigotto Campigotto

omputacdo
= José Roque 1/2 José Roque
e e Ol Sk 12| Voltolini da Silva 4/5 Voltolini da Silva
Arquitetura de Antonio Carlos Antonio Carlos
Computadores A8 i Tavares iz R Tavares

E . ~ José Roque José Roque

3 fReisbicieempnicee L 353 | Voltolini da Silva = s Voltolini da Silva

[

II'E Fisica Experimental 113 Elcio Schumacher 2/3 3/3 Elcio Schumacher
Caélculo Diferencial e 45 12 Neide de Melo 11 45 Neide de Melo
Integral VII Aguiar Silva 4/4 Aguiar Silva

Paulo César Paulo César
Estruturas de Dados | 3/4 | 4/5 Rodacki Gomes 1/2 1/2 Rodacki Gomes
Inteligéncia Artificial 112 4/5 | Jomi Fred Hibner 4/5 112 Jomi Fred Hubner
Transmisséo de Dados 4/5 1/2 | Sérgio Stringari 3/4 4/5 Sérgio Stringari

< Compiladores 1/2 1/2 Joyce Martins 52.’552.’ 3/3 3/3 | Joyce Martins

=

; Célculo Numérico 1/3 3/3 Nelson Hein 3/4 1/2 | Nelson Hein

<]

Relagdes Humanas 3/5 3/3 Lucienne da Silva ;g 17 Lucienne da Silva
Alexander Alexander

Banco de Dados | 4/5 | 4/5 Roberto 2/3 4/5 | Roberto
Valdameri Valdameri

. s Dalton Solano Dalton Solano

Sistemas Multimidia 4/5 | 4/5 dos Reis 4/5 4/5 dos Reis

Filosofia V 113 Leonir Alba 1/2 5/5 Leonir Alba

Empretlaljdedor em 3/5 Oscar Dalfovo 3/3 3/4 Oscar Dalfovo

g Informatica

- .. Fabiane Barreto Fabiane Barreto

=

g Requisitos de Software 112 112 Vavassori Benitti S/ S/ Vavassori Benitti
Topicos Especiais | - 13 Francisco Adell 13 Francisco Adell
Optativa Péricas Péricas
Tgles SEEEEEll- 1/3 | Jomi Fred Hiibner 112 11 Jomi Fred Hubner
Optativa
Trabalho de Conclusdo . 1/2 .
de Curso | 3/4 3/4 Joyce Martins 4/5 Joyce Martins
Projeto de Software 12 12 Everaldo Artur 12 3/4 Everaldo Artur

< Grahl Grahl

> | Topicos em - -

< | Desenvolvimento de 3/5 Fabio Rafael 3/3 | 12 Fabio Rafael

= Si N Segundo Segundo

° istemas | - Optativa
Toépicos Especiais Il - 35 Miguel Alexandre 1/2 Miguel Alexandre
Optativa Wisintainer 5 Wisintainer
Computador e 4/5 Paulo Roberto 4/4 5/5 Paulo Roberto
Sociedade Dias Dias
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Trabalho de Concluséo José Roque

1/4 José Roque
de Curso |l Voltolini da Silva

Ce Voltolini da Silva

NONA

Quadro 14 — Grade horaria: Ciéncia da computacdo matutino
Através dos quadros acima € possivel verificar que nao houve colisdo nos horarios nas
grades horarias geradas pelo protétipo. Porém, em alguns casos, ficaram representados os
problemas descritos anteriormente relacionados as mutacdes e algumas aulas ficaram sem

agrupamento.



