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GERACAO AUTOMATICA DE HORARIO
ESCOLAR COM ALGORITMO GENETICO

AUTOMATIC GENERATION OF SCHOOL
TIMETABLING WITH GENETIC ALGORITHM

Resumo: Geragao de horérios escolares é uma tarefa complexa, custosa, geral-
mente manual e repetida periodicamente. O objetivo é alocar docentes as disci-
plinas considerando os recursos, os aspectos pedagdgicos e organizacionais da
institui¢do. No Xis, durante a execug¢do deste trabalho, em 2016, a instituicdo
possuia 10 cursos ofertados e mais de 1100 alunos matriculados. Neste cenario,
83% dos coordenadores gastavam entre 7 e 30 dias para criar os horarios. Diante
da problematica, foi desenvolvido um algoritmo genético para geragao automati-
ca de horario. Um experimento 2k Fatorial foi executado para configurar os ope-
radores genéticos. Constatou-se que a selecdo dos melhores, em uma populagdo
de 4000 individuos durante 200 geragdes e mutagao de 3%, maximizou a aptiddo.
Esta configuracio gerou os horarios de um curso superior em 150 segundos e ob-
teve 63% de aceitagdo na avaliagdo. Isso demonstra que é possivel gerar horarios
rapidamente e atender as restri¢des.

Palavras chave: Escalonamento de hordrio escolar, algoritmo genético, otimiza-

¢do combinatoria.

Abstract: Generating school schedules is a complex, costly task, usually manual and
periodically repeated. The objective is to allocate teachers to the disciplines conside-
ring the resources, pedagogical and organizational aspects of the institution. At Xis,
during the execution of this work, in 2016, the institution had 10 courses offered
and more than 1100 students enrolled. In this scenario, 83% of the coordinators
spent between 7 and 30 days to create the schedules. To resolve this problem, a gene-
tic algorithm was developed for automatic generation of time. A 2k Factorial expe-
riment was run to configure the genetic operators. It was found that the selection of
the best, in a population of 4000 individuals during 200 generations and a 3% mu-
tation, maximized the aptitude. This configuration generated the hours of an gra-
duate course in 150 seconds and obtained 63% acceptance in the evaluation. This
demonstrates that it is possible to generate schedules quickly and meet constraints.

Keywords: school timetabling, genetic algorithm, combinatorial optimization.
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INTRODUCAO

A geragdo de horarios escolares ¢ uma tarefa complexa
para qualquer instituicdo de ensino, sendo um problema de
dificil solugdo, principalmente, em decorréncia da quantida-
de de varidveis (turmas, professores, disciplinas, salas etc.) e
de restri¢cdes envolvidas no processo de escalonamento como,
por exemplo, a necessidade da utilizagdo de salas de aulas ou
laboratorios especificos para disciplina, a utiliza¢ao de recur-
sos audiovisuais compartilhados, as particularidades do hora-
rio do docente, suas preferéncias e afinidades com o conteudo
a ser ministrado, além de aspectos organizacionais e pedago-
gicos da instituigao.

E comum encontrar institui¢des de ensino que constroem
os hordrios manualmente, como ocorre no Xis. O processo
manual ¢ lento, enfadonho, demanda esfor¢o dos responsaveis
para sua construc¢do e, na maioria das vezes, ndo atende ple-
namente as restricdes e nem as expectativas dos interessados:
instituicdo, docentes e discentes. Além disso, qualquer modi-
ficagdo na distribuicdo de um hordrio, por mais simples que
seja, resulta em retrabalho (ALMEIDA, 2015).

Ao longo dos anos, os pesquisadores buscaram alternati-
vas para automatizar o processo de geragdo de grade de ho-
rarios, especialmente, devido a complexidade do problema e
natureza de dificil generalizacgéo.

A complexidade do problema ¢ afetada exponencialmente
pela quantidade de variaveis e influenciada pelo nimero de
restri¢des envolvidas no escalonamento, inviabilizando a bus-
ca por uma solu¢do dtima em um espago de tempo aceitavel
(ALMEIDA, 2015). Isso se explica pelo fato do escalonamento
de horario ser um problema da categoria NP-Completo, cuja
principal caracteristica é a inexisténcia de algoritmo capaz de
encontrar a solugdo 6tima em tempo polinomial (COLORNI
etal., 1998).

Por outro lado, construir solucoes genéricas para automa-
tizar o processo de geragdo da grade de horarios é dificil, visto
que as restri¢des variam de acordo com a institui¢cdo de ensino
(SOUSA et al., 2008).

A dificuldade de obtengdo da solugido étima motivou os
pesquisadores a utilizar métodos heuristicos. De acordo com
Medeiros e Kripka (2012), os métodos heuristicos sdo normal-
mente inspirados em fenémenos que ocorrem na natureza e
propde modelos probabilisticos para encontrar solu¢des pro-
ximas ao 6timo de uma fun¢io. Esses métodos ndo fornecem

a garantia de que a solugio obtida é a 6tima, entretanto, con-
vergem para uma solu¢do proxima ao 6timo global. Dentre
os métodos heuristicos encontrados, utilizados na resolugdo
de problemas desta categoria, ¢ possivel citar os algoritmos
genéticos.

Os algoritmos genéticos sdo técnicas heuristicas de otimi-
zagdo global que realizam uma “busca baseada numa meta-
fora do processo bioldgico de evolugdo natural” (LINDEN,
2012, p. 46). Nele, solugdes do problema (individuos) sdo sub-
metidas aos operadores genéticos de sele¢do, de cruzamento
e de mutagio e avaliadas através de uma fungido de aptidao.
Ap6s algumas geragdes, o processo de evolugdo natural des-
ses individuos, eventualmente, gerara uma boa solugio para o
problema, as vezes até a solugdo 6tima (LINDEN, 2012).

O Xis oferta cursos em diferentes niveis e modalidades. Em
2016, o Campus ja ofertava trés cursos Integrados de Ensino
Médio e Técnico, dois cursos Subsequentes ao Ensino Médio,
dois cursos PROEJA (Programa Nacional de Integragdo da
Educagio Profissional com a Educagdo Basica na Modalidade
de Educagio de Jovens e Adultos) e trés cursos de nivel supe-
rior. Diante de tal cendrio, construir o hordrio escolar era um
desafio semestral para coordenadores e a geréncia de ensino,
pois deveriam escalonar 361 disciplinas entre os 90 docentes
da institui¢do, considerando os aspectos didatico-pedagogi-
cos e as habilidades e competéncias de tais docentes.

Tal dificuldade foi constatada durante uma entrevista com
coordenadores, assessoria pedagogica e geréncia de ensino.
Na ocasido, 83% dos coordenadores afirmaram que gastam
entre 7 e 30 dias para propor o horario. Um tempo bastante
excessivo e que poderia ser melhor empregado por eles em
atividades de cunho didatico-pedagogico ou gerencial.

Assim, o objetivo do presente foi desenvolver um algorit-
mo genético para automatizar a geragdo dos horarios do Xis.
Para tanto, foi conduzido um experimento 2k Fatorial a fim de
otimizar os operadores genéticos e, em seguida, um estudo de
caso para avaliar a qualidade do horario gerado pelo algorit-
mo para o curso de Xis do semestre 2016.1.

FORMALIZACAO DO PROBLEMA

De acordo com Socha et al. (2003), o problema de cons-
trugdo de horarios consiste em escalonar um conjunto de n
eventos E = {el, €2, ..., en } em um conjunto de tempos T = {t1,
t2, ..., tk} e salas R = {r1, r2, ..., rm} em que os eventos ocorre-
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rdo, considerando um conjunto de estudantes S = {s1, s2, ..., so}
que participardo dos eventos e o conjunto F = {f1, 2, ..., fp} de
caracteristicas e recursos requisitadas no local.

As restri¢oes sao categorizadas em hard e soft. Restrigdes
hard séo as que ndo podem ser violadas em qualquer hipétese,
pois causariam a inviabilidade da grade de horario. Ja as res-
tricdes soft, sdo restricdes desejaveis, que devem ser preferen-
cialmente seguidas; sua violacdo, no entanto, ndo inviabiliza a
solugdo (VIEIRA; MACEDO, 2011). Néo alocar aulas simulta-
neas para um mesmo professor e ndo agendar aulas em salas
sem 0s recursos necessarios sio exemplos de restri¢des hard.
Enquanto, selecionar o professor com mais afinidade para mi-
nistrar disciplinas e evitar lacunas nos hordrios dos alunos sdo
exemplos de restri¢oes soft.

O problema de escalonamento de horarios pode ser mo-
delado como um problema de busca, problema de otimizagdo
ou combinaciao de ambos (SCHAERE, 1999). Ao ser modelado
como um problema de busca, o algoritmo tenta satisfazer as
restrigoes hard e obter uma solugdo vidvel. Ja na abordagem de
otimizagao, as restri¢oes sdo agregadas a fungdo objetivo e o al-
goritmo tenta reduzir a0 maximo as violagdes das restri¢oes. Ja
na combinacédo de abordagens, utiliza-se a estratégia de busca,
para criar solugdes viaveis, seguida pela técnica de otimizagéo,
a fim de reduzir a quantidade de restricdes violadas e elevar a
qualidade da solugao.

Os algoritmos genéticos podem ser categorizados como
uma combinagido de abordagens, visto que essa ¢ uma técnica
de busca local que emprega técnica heuristica para otimizagdo
global da solugio.

TRABALHOS RELACIONADOS

Os algoritmos genéticos vém sendo aplicados, ao longo dos
anos, na tentativa de solucionar o problema do escalonamento
da grade de hordrio. Esses trabalhos podem ser classificados
em abordagens de algoritmos genéticos puras e combinac¢des
com outras técnicas. As abordagens puras visam investigar o
potencial do algoritmo genético para solucionar o problema,
nessa categoria é possivel citar os trabalhos de Hamawaki
(2005), Fucilini et al. (2008), Vieira e Macedo (2011) e Nunes
(2013).

Esses trabalhos apresentam semelhangas na representacio
vetorial do cromossomo, na populacdo inicial gerada aleato-
riamente, na selecao de pais com algoritmo da roleta viciada,
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no cruzamento de um ponto (1PX) e na fung¢do de aptiddo
calculada a partir do somatorio de restri¢des atendidas mul-
tiplicada pelo respectivo peso, adicionando bonificagcdes ou
penalizagdes.

As principais diferengas observadas foram na configuragdo
dos operadores genéticos, motivando o estudo realizado neste
trabalho. O tamanho da populagio, por exemplo, variou de 250
(NUNES, 2013) até 1500 (FUCILINI et al., 2008) individuos.
Ja o numero de geragdes, variou de 200 (VIEIRA; MACEDO,
2011) até 1000 (NUNES, 2013). A taxa de cruzamento variou
de 4% (FUCILINI et al., 2008) até 95% (VIEIRA; MACEDO,
2011), enquanto a taxa de mutagao variou de 0,1% (FUCILINI
et al., 2008) até 5% (VIEIRA; MACEDO, 2011).

Nunes (2013) apresentou diferenciais que inspiraram este
trabalho como, por exemplo, o uso da fungdo de aptiddo, pro-
posta por Colorni et al. (1998) e também a implementagio
na linguagem Java com a biblioteca Java Genetic Algorithms
Package (JGAP). Além disso, o autor propds uma fungéo de re-
paragio para corrigir individuos infactiveis apds os operadores
de cruzamento e mutagio, visando otimizar a convergéncia do
algoritmo genético.

PROCESSO MANUAL DE CONSTRUCAO DE
HORARIOS

No Xis o processo de construgdo de hordrios é manual, de-
morado, sem padronizagio, realizado pelos coordenadores dos
cursos, sob supervisdo da geréncia de ensino e avaliagdo da as-
sessoria pedagdgica.

Para compreensao do processo foi realizada uma entrevista,
via questionario eletronico (http://tinyurl.com/processo-mon-
tagem-horario), com os coordenadores dos cursos, no periodo
de 11 a 22 de fevereiro de 2016. Foram obtidas 6 respostas, de-
monstrando que apenas 1 coordenador (16,7%) consegue rea-
lizar a atividade entre 1 e 8 horas, 2 deles (33,3%) gastam até 1
semana, outros 2 coordenadores (33,3%) gastam até 15 dias e,
surpreendentemente, 1 entrevistado (16,7%) informou que de-
mora até 1 més para concluir. Esses numeros retratam a inefici-
éncia do processo, bem como o tempo e o esfor¢o gastos pelos
coordenadores na construgdo do horério. E importante ressal-
tar que o minimo ajuste no horario pode impactar em grandes
modificagbes e desperdicar o tempo e esforco dedicados.
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Na M2 sio selecionados dois genes aleatoriamente e estes em que,
tém seus hordrios permutados. Enquanto na M3 é seleciona- R ¢é grade de horérios avaliada;
do um gene aleatoriamente e este tem seu horario substituido ¢ o numero de infactibilidades na solucéo;
por um conjunto de horarios livres. sA é a taxa de insatisfagdo de restri¢des didaticas;

sQ) ¢ ataxa de insatisfacdo de restri¢des organizacionais
RESTRICOES E FUNCAO DE APTIDAO sIT € a taxa de insatisfacdo de restrigdes dos docentes.
a, B1, P2 e B3 sdo pesos que refletem a importincia das
A fungéo de aptiddo determina a qualidade de um cro-  restri¢des na solugio.
mossomo como solu¢do para o problema (Linden, 2012).
Neste trabalho, foi implementada a fun¢ao de Colorni et al.
(1998) para avaliar o cromossomo a partir das restrigdes hard a, B1, B2 e B3 sdo pesos que refletem a importancia das res-
e soft. tri¢des na solugao. Utilizou-se os pesos definidos por Colorni
etal. (1998), ou seja, a = 1000, f1 = 500, f2 = 100 e $3 = 300.
O valor de sA, sQ e sIT é originalmente obtido em Colorni
et al. (1998) através do somatorio das multiplicagdes entre o
nimero de insatisfagdo dos requisitos da categoria e seu peso
associado. Entretanto, por motivos de simplicidade, o valor
dos pesos neste trabalho é igual a 1. Assim, o valor de sA, sQ e
sIT passam a ser obtidos através de um somatorio simples dos
requisitos de cada categoria. Na Quadro 1, estdo descritas as
restrigdes hard e soft implementadas.

Figura 2 - Exemplo de Mutagao M1.

Cromossomo a ser Mutado

20151LBSIN-  20952.LBSLN- — 20151.LBSLN -
Técnicas de Caleuls | Estrutura de Dados

Programagio [}

Ano | Semestre | Curso | Disciplina | Créditos | Pericdo | Turno | Professor | Hordrios
2015 2 Si Calculo | 6 3 Noturno | Afonso [26, 27,
Alves 18,41,
42,43

Gene Selecionado Aleatoriamente

U aw’ culg

Ano | Semestre | Curso | Disciplina | Créditos | Periodo | Turno | Professor | Hordrios
2015 2 S Chlculo |l ] 3 Noturno | Adriano [26, 27,
Almeida 28,41,
42,43

Gene Apds Mutaclo

Fonte: Préprio autor.
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Quadro 1 - Restrigoes hard e soft implementadas.

Var Descrigao Restricao Tipo

3+ | Total de turmas de um mesmo periodo, curso e turno Sobreposigao de Hard
alocadas no mesmo horario. turmas

32 | Total de docentes alocados a duas turmas no mesmo Sobreposigao de Hard
horario. docente

92 | Total de docentes para os quais a carga horaria atribuida é Limite de Carga Hard
abaixo da minima ou acima da maxima. Horaria

A Total de ocorréncia de aulas isoladas. Aulas isoladas Soft

Q) | Total de docentes sem aulas alocadas na segunda efou na Aulas as Soft
sexta. segundas efou

sextas

My | Total de aulas alocadas em horarios que o professor esta Disponibilidade do Soft
indisponivel. docente

M: | Desvio padrao das cargas horarias. Homogeneidade Soft

M: | Total de preferéncias do docente por disciplinas, mediante Preferéncia do Soft
suas competéncias e habilidades. docente

Fonte: Préprio autor.

MATERIAIS E METODOS

Para otimizar os resultados obtidos no algoritmo gené-
tico para geragdo automatica da grade de horarios do Xis foi
conduzido um experimento do tipo 2k Fatorial Completo. O
objetivo era investigar como o tamanho da populagdo, o nime-
ro de geragdes, o método de selecao dos individuos, a taxa de
cruzamento e mutagio afetam a convergéncia do algoritmo e,
consequentemente, a qualidade do horario.

O experimento foi executado no periodo de 31/01/2016 a
01/02/2016 com a duragio total de 20 horas 25 minutos e 41
segundos. O hardware utilizado foi um notebook com
o processador Intel I7 3* Geragdo contendo 8Gb de memoria
RAM e placa de video da NVIDIA GeForce GT 630M com 2
GB DDR3 de memoria dedicada.

Os dados obtidos foram analisados com estatistica descriti-
vas e andlise de varidncia (ANOVA). Para auxiliar na atividade,
utilizou-se o software gratuito RStudio e a linguagem R.

O design fatorial escolhido se caracteriza por realizar to-
das as combinagdes entre os niveis dos fatores do experimento.
Logo, ele ¢ indicado quando ha necessidade de investigar a in-
fluéncia dos fatores e estudar os efeitos sobre a variavel respos-
ta. O experimento 2k Fatorial é um caso particular do design
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de experimento fatorial em que estabelece 2 niveis (valores),
maximo (+) e minimo (-), para cada um dos k fatores. O estu-
do conduzido se inspirou no experimento 2k Fatorial realizado
por Pinho et al. (2009).

Assim, foi conduzido um experimento 2* Fatorial com 5
fatores (k = 5), 2 niveis e 3 replicagdes para cada experimen-
to, totalizando 96 execugdes (25 * 3). A replicag¢io foi utilizada
para estimar a variancia do erro do experimento e investigar a
adequabilidade do modelo ajustado. Os fatores foram: o tama-
nho da popula¢io, o nimero de geragdes, o método de selecdo
dos individuos, a taxa de cruzamento e a taxa de mutacio. Os
niveis foram estabelecidos a partir do trabalho de Pinho et al.
(2009) e com a observagao do desempenho do algoritmo. A va-
riavel de resposta era a aptiddo do individuo melhor ajustado.
Além dessa informagao, para cada execu¢do era armazenado o
tempo de resposta do algoritmo. No Quadro 2 estdo descritos
os fatores e niveis definidos.

Durante o estudo, foi garantida a ordem aleatéria de exe-
cugdo dos experimentos para protegé-los de influéncias desco-
nhecidas ou de fontes indesejaveis. Apds otimizar a configura-
¢do dos operadores genéticos foi conduzido um estudo de caso
para avaliar a qualidade do horario gerado automaticamente
para a Coordenadoria do Xis sobre os requisitos didaticos-or-
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ganizacionais e as preferéncias dos docentes a partir da pers-
pectiva da geréncia de ensino, da assessoria pedagogica e do
corpo docente da coordenago.

O corpo docente da coordenagdo escolhida era for-
mado por 12 professores, com formacdo em Ciéncia da
Computagdo, Sistemas de Informagao ou Processamento de
dados que lecionavam disciplinas de Computagido e Sistemas
de Informacéo. A oferta de disciplinas como Portugués, Inglés,
Légica Matematica, Calculo I e II, Probabilidade e Estatistica,
Educagdo e Diversidade e Metodologia Cientifica era solicita-
da, semestralmente, as demais coordenag¢des do campus.

O algoritmo genético foi executado 300 vezes com a con-
figuragdo de operagdes genéticas estabelecidas no experimen-
to 2k Fatorial. Para cada execuc¢do foram armazenados os 3
horérios com maior aptiddo. Os horarios foram enviados ao
coordenador do curso, ao corpo docente da coordenadoria, a
geréncia de ensino e a assessoria pedagogica juntamente com
um questionario eletrénico (http://tinyurl.com/avaliacao-ho-
rarios). O questionario ficou disponivel no periodo de 11 a 18
de fevereiro de 2016 e obteve 11 respostas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados coletados em cada execugdo do experimento 2K
Fatorial foi apresentado na Tabela 2. Conforme explicado, o al-
goritmo genético foi executado 3 vezes para cada combinagdo
de fatores e a aptiddo do horario gerado estd apresentada nas
colunas R1, R2 e R3 da Tabela 2. Além disso, calculou- se a

meédia, o desvio padrdo, o minimo e o maximo das aptidoes
obtidas no experimento.

Os dados apresentados na Tabela 2 evidenciaram a diferen-
¢a de aptidio entre os experimentos com fator A- (experimen-
tos de 1 a 16) e A+ (experimentos de 17 a 32), configurados
com o método de selecdo da roleta e 0 método de selecao dos
melhores, respectivamente. Essa diferenca foi comprovada ao
analisar o grafico Boxplot intitulado “Aptiddo por Método de
Sele¢ao”, demonstrado na Figura 4, pois ndo houve intersec¢do
entre o limite inferior (whisker) de aptiddo do método dos me-
lhores e o limite superior de aptidio do método da roleta.

Ademais, o método de sele¢ao dos melhores teve baixa dis-
persao dos dados, com desvio interquartilico (Q3 - Q1) de 0.93,
bem como nao apresentou valores extremos atipicos (outliers)
e a mediana de aptiddo dos experimentos A+ foi 92.34, en-
quanto a mediana de aptiddo dos experimentos A- foi 78.14.
E importante ressaltar que, neste caso, a mediana era uma me-
dida de tendéncia central mais representativa do que a média,
uma vez que os dados possuiam uma distribui¢do assimétrica
positiva. Ainda na Tabela 2, observou-se o baixo desvio padrdo
(< 0.6) entre as aptidoes das replicacdes de cada experimento
para o método de selecdo dos melhores (A-).

Ao analisar os demais Boxplot da Figura 3, verificou-se a
intersecao do desvio interquartilico e a proximidade das me-
dianas entre os dois niveis de um mesmo fator, sugerindo, as-
sim, que os operadores genéticos de tamanho da populagio,
numero de geracdes, taxa de cruzamento e taxa de mutagdo
nao possuem diferengas tao significativa entre os niveis dos
fatores, como ocorreu no método de selecdo. Para aprofundar

Quadro 2 - Fatores, niveis e variagdes do experimento 2K Fatorial

Niveis
Fator Descrigéo
(-) (+)
A | Método de selegdo Roleta (R)' | Melhores (M)
B | Tamanho da populago 1000 4000
C | Numero de gerages 200 1000
D | Taxa de Cruzamento 0,3 0,9
E | Taxa de Mutagdo 0,01 0,3

Fonte: Préprio autor.
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Tabela 2 - Resultado do Experimento 2* Fatorial

Falar Aplidia
Exp Madia Dasvin M ax
Padria
G|C| D E " " 3
1 TE.4A5 | 7783 | TV.ES ) | 0.75 | 7645 | 7783
2 ¢ | TE.40 )| FTAT| TE.EE 7744 0.B1 | 76.88 | 74,40
3 ! 75.03 | 78.09 | V.28 .47 1.53 | 7503 | 74049
4 #| +| TEST | 76.84 | TT.67 7764 0.86 | 76.84 | 7857
5 i 7235 | 75.23| 73.03 73.55 148 | 72,38 | 7523
L} i k| TE.OS | FVI6 | TE23 7E.49 0.58 | 7604 | 7718
[ O TE.83 | 7O.83 | 75.22 Ta.18 0.B2 | 7522 | 7468
| ¢ || | 4| FEAEE| TEOZ| TV.52 7a.81 0.75 | 76.02 | 77.52
E i TE.57 | 77.83| T6.25 77.55 1.98 | 7625 | 74.57
10 ! ¢ | TE.55| 7880 vE.21 78.52 0.29 | 7421 | 7480
11 4 4 Fr.A9| 7Tad | Te.id 78.34 0.68 | 7789 | 7914
12 i k| o+ | TO4AG | TE.21 | TE.E4 7917 0.B5 | 7821 | 79.84
13 | 78.35 | 76.32 | TB.28 7768 1.96 | 76.32 | 7438
14 v ¢ | TE.55| 78.09 | 7RIS TH.68 0.63 | 78049 | 79.35
15 O I .21 7721 | TBAS 7a8.18 100 | 7721 | 7221
16 bl ]| #| FTAT| TEAT| TT.50 7764 .42 | 77349 | 7847
17 91.56 | 90.79 | 9046 9094 0.56 | 90.48 | 91.58
18 ¢ 8223 91.86 | 9200 92.09 0.94 | 91.84 | 82.23
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Tabela 2 - Resultado do Experimento 2 Fatorial (cont.)

18 £ - (-|=]-| 9050 ( BOB5| 965 91.00 058 | 9050 | 91.85
20 - (- == BR[| B2EE | 9284 ) H2IY .54 [ 9178 | 92.84
2 |-+~ |- B238| B146| 91.78 | B81.87 D46 | 9146 | 9238
22 -] - | B2 | Bl | 9281 9253 225 8201 | 92.81
23 -] = - 8072 8051|9113 BO.T9 237 9081 | 9113
24 =+ = || 8181 | B2aE | 89221 B2 18 026 9181 | 9243
25 e f-]- |- B27E | B2ES| 9258 Q208 209 9258 | 9276
26 e - - | # 8313 B39 9223 ) G938 205 9313 ) 93.23
v e - =] - B258( B2AT| 9184 H230 232 9184 | 92.58
28 e |- = B2TE (| B209( 9255 ) 89309 J47 | B2.73 | 93.55
28 e - |- BE20( BATE| 923 B2 T3 dJaad [ 52371 ) 9320
30 £ # ] - || 8285 B204 | 9226 H2T2 0.8 | 9226 | 92.85
) £ # |+ = |- 8205 B230( 9220 9218 212 92.05 | 92.30
32 s = |+ B304 | B32G | 9282 09304 Q22 9282 | 9326

a investigacdo e compreender a influéncia dos operadores
genéticos na aptidao do individuo fez-se uso da Analise de
Variadncia (ANOVA).

A Andlise de Variancia resultou em um p-valor inferior
a 5% para o método de selecio (2.2e-16), o tamanho da po-
pulagio (1.349¢e-11), o niimero de geragdes (0.0170) e a taxa
de mutacio (3.685e-06), indicando evidéncias de que ao

menos um tratamento ou uma interagio se diferencia dos

demais. O p-valor para a taxa de cruzamento ndo atendeu o
critério, pois foi 0.5841.

Para verificar se as interagdes eram significativamente
diferentes foi utilizado o Teste de Tukey. Esse teste compro-
vou que nao existia uma diferenga minima significativa, em
um nivel de significincia de 5%, para quaisquer interagdes
com o Fator A+ (selegdo dos melhores).

Diante de tais resultados, optou-se por configurar os
operadores genéticos do algoritmo com o método de se-
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le¢ao dos melhores (Fator A = +), o tamanho da populagio
de 4000 (Fator B = +), o niimero maximo de geragdes em 200
(Fator C = -), a taxa de cruzamento igual a 90% (FatorD=-) ea
taxa de mutagdo de 30% (Fator E = +). Essa configuracao per-
mitiu ao algoritmo gerar horarios em uma média de 2 minutos
e 30 segundos para o estudo de caso.

Apds otimizar os operadores genéticos foi conduzido um
estudo de caso para avaliar a qualidade de 3 horérios gerados
automaticamente. Os requisitos didaticos-organizacionais e as

Figura 3 - Experimento 2* Fatorial.
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preferéncias dos docentes foram mensurados pela geréncia de
ensino, assessoria pedagdgico e corpo docente da coordenacéo.
Os resultados foram sumarizados e apresentados graficamente
na Figura 4.

O grafico de satisfagdo dos requisitos didaticos, apresenta-
do na Figura 4, demonstrou que o Horario 2 é o melhor avalia-
do pelos entrevistados, pois 82% (9) julgaram que esse quesito
foi atendido de forma regular a étima. Esse horario também
foi o tinico com avaliagdo 6tima para esse quesito. O Horério 3
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Figura 4 - Avaliacdo dos Hordrios
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teve o pior desempenho neste critério, uma vez que apenas 54%
(6) das avaliagdes ndo foram negativas.

O Horario 2 também se destacou quanto ao nivel de satis-
fagdo dos requisitos organizacionais, visto que foi mensurado
como bom ou 6timo por 54% (6) dos entrevistados. O mesmo
resultado foi obtido pelo Horario 3. Entretanto, o Horario 2
foi considerado o melhor, neste quesito, pois apenas 16% (2)
avaliaram como ruim ou péssimo, diferentemente do Hordrio 3
que teve 33% (4). De forma geral, o algoritmo conseguiu aten-
der o nivel de satisfacdo dos requisitos organizacionais, ja que
atingiu o patamar de 50% (12) de respostas entre bom e dtimo,
considerando exclusivamente os horarios 2 e 3.

Com relagéo ao nivel de satisfagido dos requisitos dos do-
centes, na Figura 4, o Horario 2 também foi o melhor avaliado,
ja que 82% (10) dos entrevistados o classificaram como regular
ou bom. Este resultado foi surpreendente porque o Horério 1
teve 72% (8) de avaliagdes positivas e foi o unico classificado
como 6timo por um entrevistado.

Quando os entrevistados foram perguntados como eles
avaliavam os hordrios de maneira geral, o resultado contras-
tou com a anélise realizada por requisito. Isso porque, embora
o hordrio mais indicado nos requisitos individualmente tenha
sido o Horario 2, a analise geral apontou um empate entre o
Horério 1 e o Horario 2. Ambos obtiveram 33% (4) de avalia-
¢des entre bom e 6timo. Além disso, o Horario 1 venceu na ava-
liagdo geral ao considerar como critério de desempate as notas

ruim ou péssima, pois o Hordrio 1 teve apenas 5 ocorréncias
contra 6 do Horario 2.

Solicitou-se ainda que os entrevistados ordenassem os
horérios de acordo com a sua preferéncia. Nesta analise, o
Horario 2 foi escolhido como predileto, seguidos pelo Horério
1 e Horério 3, respectivamente, corroborando, assim, com a
avaliagdo por requisito e destacando, novamente, a qualidade
do Horério 2 em relagdo ao Horario 1.

Por fim, foram analisadas as criticas e as sugestoes dos en-
trevistados, das quais foram mapeadas restri¢des para melho-
rias no algoritmo como, por exemplo, (i) minimizar os dias de
aulas dos professores; (ii) evitar mais de 3 horarios seguidos
para as disciplinas teéricas; e (iii) evitar horarios vagos nos pri-
meiros horérios do turno. Além disso, os entrevistados sugeri-
ram a utiliza¢do do historico da distribuicao de disciplinas para
a montagem do hordério.

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho desenvolveu um algoritmo genético para ge-
rar automaticamente grades de horario para o Xis. Nesse sen-
tido, um algoritmo genético foi desenvolvido com a configura-
¢do dos seus operadores genéticos otimizada e, a partir disso,
o horario gerado foi avaliado por meio de um estudo de caso
aplicado para um determinado curso de Xis. Destacando-se
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que, até entdo, a montagem do horario era realizada de forma
manual e sem padronizagio.

O experimento 2* Fatorial foi utilizado para otimizar a con-
figuragdo dos pardmetros genéticos e apontou que o método
de Sele¢dao dos Melhores, a partir de uma populagdo inicial
de 4000 individuos, com uma taxa de mutacdo de 0,3, sendo
executado durante 200 evolugdes gerava horarios com maior
aptiddo. Além disso, o estudo demonstrou que a taxa de cruza-
mento tinha pouca influéncia no resultado do algoritmo.

Com essa configuragio, o algoritmo foi capaz de gerar ho-
rarios em uma média de 150 segundos. Entretanto, os resul-
tados obtidos ndo foram 6timos, ou seja, nenhuma execu¢éo
atendeu as restri¢des hard e soft em sua totalidade. Verificou-se
ainda a estagnac¢do do algoritmo em alguns momentos, visto
que o mesmo parava de convergir em diregdo ao 6timo global.

Para o estudo de caso foram gerados 3 horarios com a con-
figuracdo de operadores genéticos escolhida. A partir da ava-
liagdo dos horarios foi possivel observar que o algoritmo gené-
tico, mesmo utilizando uma abordagem tradicional, conseguiu
construir grades de horarios que satisfazem os requisitos dida-
ticos-organizacionais e as preferéncias dos docentes. Ademais,
foram obtidas criticas e sugestdes que permitiram identificar
novas restricoes de hard e soft para o algoritmo.

Por fim, como trabalho futuro pretende-se combinar o
uso de algoritmos genéticos com outras técnicas de busca lo-
cal para melhorar a sua convergéncia, adicionar as restricoes
indicadas pelos entrevistados durante a avaliacdo dos horarios
e construir uma interface gréafica para facilitar a utilizacdo do
algoritmo pela instituicdo.
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