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RESUMO

Em diversas situacgoes precisa-se de solugoes para problemas que sao
de dificil manipulagao através de técnicas tradicionais de computagao,
devido a alta complexidade e ao grande tamanho do espago de busca.
Com o objetivo de facilitar a resolucao destes problemas, de forma
eficiente e flexivel, sdo propostos os Algoritmos Genéticos, os quais
utilizam regras de transi¢ao probabilisticas e nao regras deterministicas,
para encontrar uma solugao 6tima - ou quase 6tima - para o problema.
Este trabalho propoe o estudo de diferentes técnicas, perspectivas e
abordagens de algoritmos genéticos, além da pesquisa sobre o problema
de timetabling e as abordagens encontradas para solucionar este pro-
blema.

Com o estudo de diferentes aplicagoes de algoritmos genéticos, e da
complexidade da solucao para o problema de timetabling, este trabalho
propoe um modelo de algoritmo genético para a aplicacao no contexto
de geracao de grade de horérios para as aulas da UFSC, alocando tur-
mas e professores.

Ao final do trabalho sao apresentados os resultados obtidos com o al-
goritmo desenvolvido e uma analise sobre a abordagem utilizada. Sao
feitas também consideracoes sobre o desenvolvimento do trabalho, pos-
siveis melhorias e trabalhos futuros.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, algoritmo genético, conexio-
nismo, timetabling
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1 INTRODUCAO

Além de escolas e universidades, empresas e outras organizagoes
enfrentam problemas para gerar grades de horérios que exigem que
diversas regras sejam respeitadas, consideram preferéncias das pessoas
envolvidas, disponibilidade de horarios, e diversos outros fatores que
tornam a tarefa bastante complexa.

Os resultados gerados através de abordagens manuais ou algorit-
mos deterministicos sdo ruins do ponto de vista econémico, assim como
do ponto de vista das pessoas envolvidas, as quais sao fortemente afe-
tadas pelas solugoes geradas (BURKE; CAUSMAECKER; BERGHE, 2004).

Dado este problema, uma abordagem alternativa da-se através
dos Algoritmos Genéticos, que estdo inseridos no campo de estudo de
Inteligéncia Artificial (IA). Uma popular e inicial definigdo de TA foi
introduzida por John McCarthy na famosa conferéncia de Dartmouth
em 1956: "fazer a maquina comportar-se de tal forma que seja chamada
inteligente caso fosse este o comportamento de um ser humano."Porém,
ao apenas imitar o comportamento do ser humano, esta definicdo parece
ignorar a existéncia da TA forte: proposta em que busca-se fazer com
que a maquina raciocine de forma autoénoma, igual ou melhor que a
mente humana.

Duas abordagens comuns no campo de IA sdo a simbolica - que
envolve a manipulagao de simbolos e conceitos abstratos - e a conexi-
onista - onde o raciocinio nao é realizado através de simbolos, mas de
conexoes.

E nesta abordagem conexionista, ou sub-simbolica, em que apa-
recem os algoritmos genéticos. De modo geral, nesta abordagem a
semantica do dominio nao precisa ser introduzida explicitamente, e o
sistema pode inferir o conhecimento, através de um processo de apren-
dizagem. Este conhecimento aprendido nao costuma ser facilmente
interpretével pelo usuario.

Para diversos problemas, em diferentes ambientes, podemos uti-
lizar algoritmos genéticos para buscar a melhor solucdo possivel. Al-
goritmo Genético (AG), segundo (MITCHELL, 1996), é uma técnica de
busca utilizada na ciéncia da computagao para encontrar solugoes apro-
ximadas em problemas de otimizagao e busca, fundamentado principal-
mente pelo americano John Henry Holland. Algoritmos genéticos sao
uma classe particular de algoritmos evolutivos que usam técnicas ins-
piradas pela biologia evolutiva como hereditariedade, mutacao, selecao
natural e recombinagéo (ou crossing over) (GOLDBERG, 1989).
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Existem diversas situagoes possiveis em que pode-se fazer uso
de um algoritmo genético, incluindo: otimizagao de rotas, alocacao de
recursos em uma grade de horarios, maximizacao da eficiéncia de uma
termoelétrica.

Este trabalho propoe elaborar um algoritmo genético para lidar
com a otimizagao na alocacgdo de turmas e professores na grade de
horarios das turmas das disciplinas (do departamento INE) obrigatorias
do curso de Sistemas de Informacao da UFSC, a fim de encontrar uma
solugao satisfatoria para o cenério.

1.1 MOTIVACAO

A partir da observacdo pessoal das alocagoes de disciplinas e
professores na universidade, criou-se o interesse em entender melhor o
processo realizado para a geracao das grades de horéarios do curso de
Sistemas de Informagao.

Com a pesquisa realizada sobre o assunto, constatou-se que trata-
se de um trabalho manual e que demanda grande esfor¢o do responsavel
pelas alocacbes. Diversas regras e preferéncias foram identificadas no
ambiente da UFSC, o que implica em muitas combinagoes possiveis de
alocagoes e, ao mesmo tempo, grande dificuldade em avaliar as aloca-
¢oes de forma quantitativa: através de indices e nimeros.

Dado isso, este trabalho é motivado pelos fatores descritos acima,
somados a busca de uma abordagem que automatize a solugao do pro-
blema de timetabling e atinja resultados satisfatorios e passiveis de
avaliacao objetiva.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho serd apresentar uma solugao para o
problema de geracao automatizada de grades de horarios de turmas do
curso de Sistemas de Informagao da UFSC, considerando diversos cri-
térios observados na pratica como disponibilidade de horarios de pro-
fessores, diversas turmas por disciplina e densidade de aulas de uma
mesma fase do curso.
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1.2.1 Objetivos especificos

e Analisar o estado da arte em algoritmos genéticos e areas relaci-
onadas;

e Levantar as principais areas de aplicagao e métodos para a cons-
trugao de algoritmos genéticos

e Construir um algoritmo genético para solucionar o problema pro-
posto

e Utilizar este algoritmo a partir de testes e analisar os resultados
obtidos

1.3 METODOLOGIA DE PESQUISA

A pesquisa deste trabalho sera feita através de livros, fontes na
internet e trabalhos referentes ao assunto.

Para atingir os objetivos definidos, seré realizado um estudo do
trabalho tedrico e pratico realizado até hoje com os algoritmos gené-
ticos. Serdo estudadas as propriedades, particularidades e caracteris-
ticas dos algoritmos genéticos, através da leitura de artigos cientificos
publicados em periédicos e conferéncias com boa reputagao na area de
estudo.

Além disso, ser@ao analisados os requisitos do problema, afim de
direcionar o algoritmo para que este gere solucoes adequadas para o
uso real.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, sendo o pre-
sente capitulo responsével por apresentar as informagoes gerais sobre o
trabalho, com objetivo introdutorio, descrevendo os objetivos definidos
e a metodologia de pesquisa que sera utilizada.

O segundo capitulo busca apresentar conceitos importantes sobre
os temas abordados ao longo do trabalho, algoritmos genéticos e o
problema de timetabling. Além disso, o trabalho é contextualizado
dentre outras aplicagoes conhecidas para os algoritmos genéticos.

No terceiro capitulo é apresentada a solugao proposta - através
de um algoritmo genético - para o problema encontrado, a arquitetura
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base, caracteristicas e detalhes da implementacao do algoritmo gené-
tico.

No quarto capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos com
execugoes de testes da solucao, descrevendo caracteristicas da imple-
mentagao e seu funcionamento.

Por fim, no quinto capitulo sdo apresentadas as conclusoes e
consideragoes finais sobre a solug¢ao implementada, além de sugestoes
de trabalhos futuros na solugao implementada.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 PROBLEMA DE ALOCACAO DE HORARIOS E RECURSOS

A geragao de grades de horérios em cursos da UFSC, conside-
rando diversas restri¢coes e a disponibilidade de diferentes recursos, é
um problema de timetabling, definido por (WREN, 2006). Esse autor
define timetabling como a alocagao, sujeita a restrigoes, de dados a
objetos distribuidos no tempo e no espago, de maneira a satisfazer da
melhor possivel um conjunto de objetivos desejaveis. Outra definigdo
para timetabling, segundo (MULLER, 2005), é o procedimento de alocar
atividades no tempo e espago de forma a atingir objetivos desejaveis
assim como considerar restrigoes conhecidas de acordo com o contexto.

Estes objetivos podem ser: maximizar a eficiéncia no uso de re-
cursos, considerar os desejos e preferéncias de recursos humanos (como
médicos, professores, funcionarios, que desejam trabalhar mais ou me-
nos em determinados dias ou horéarios). Enquanto que restrigdes podem
ser exemplificadas com: recursos que nao podem ser compartilhados em
um mesmo periodo de tempo, outros recursos que podem ou devem ser
compartilhados por uma quantidade de atividades simultaneamente.

Abordagens sisteméaticas com o objetivo de gerar timetables sa-
tisfatorios sao vistas com grande importancia por (BURKE; CAUSMA-
ECKER; BERGHE, 2004). Uma aplicacdo importante citada pelo autor
é a area médica, cujos pacientes com necessidades de cuidados mé-
dicos devem ser atendidos com agilidade e eficiéncia, assim como as
demandas gerenciais da organizagao. Um ponto muito importante na
geracao automatizada de alocagoes de horérios e recursos é o impacto
significativo no uso do tempo do(s) responsavel(eis) pelo planejamento
deste cenarios. Além disso, as abordagens automatizadas sao caracte-
rizadas pela potencializagao da melhoria e otimizacao do processo de
timetabling e pela qualidade dos timetables gerados. As abordagens
matemaéaticas ou heuristicas permitem - além da geracao de diversas
solugoes com variadas caracteristicas - a criacao e analise de métricas
quantitativas e qualitativas das solugoes geradas, assim como a inclusao
de preferéncias, conforme dito anteriormente, que atendam os desejos
da organizagao ou dos préprios funcionérios.
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2.2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Inteligéncia Computacional é uma area da ciéncia da computa-
¢ado que busca, através de técnicas inspiradas na Natureza, o desen-
volvimento de sistemas inteligentes que imitam aspectos do comporta-
mento humano, tais como: aprendizado, percepgao, raciocinio, evolu-
¢ao e adaptagao. Algumas abordagens da inteligéncia computacional
sao descritas a seguir:

e Redes Neurais: modelos computacionais nao lineares, desenvolvi-
dos baseados na concepgao da estrutura e da metodologia operaci-
onal do cérebro humano, e procurando reproduzir caracteristicas
humanas, dentre as quais: aprendizado, associagao, generalizagao
e abstragdo. Algumas aplicagoes para esta técnica computacio-
nal sao: aprendizado de padroes a partir de dados nao lineares,
incompletos, com ruido ou compostos de exemplos contraditérios.

e Algoritmos Genéticos: algoritmos matemaéticos, cuja concep¢do
inspira-se nos mecanismos de evolugao natural e recombinagao
genética, baseados no principio de reproducao e sobrevivéncia dos
mais aptos de Darwin, fornecendo uma forma de busca adapta-
tiva.

e Logica Nebulosa (Fuzzy): pretende modelar o modo aproximado
do raciocinio humano, permitindo a tomada de decisoes racionais
em um ambiente de incerteza e imprecisao, aplicadas ao desen-
volvimento de sistemas computacionais. Esta logica oferece um
mecanismo para manipulacdo de informagcdes imprecisas, obtendo
respostas aproximadas a partir de conhecimento inexato, incom-
pleto ou nao totalmente confiavel.

e Sistemas Especialistas: programas computacionais com o obje-
tivo de solucionar problemas em um campo especializado do co-
nhecimento humano. Utiliza algumas técnicas de IA, base de
conhecimento e raciocinio inferencial para o seu processamento.

Dado isso, este trabalho tem como objetivo estudar as aborda-
gens e detalhes dos Algoritmos Genéticos para utilizar na solucao do
problema que sera descrito mais a frente. Mais detalhes sobre os Algo-
ritmos Genéticos serao explicados na se¢ao seguinte.



21

2.3 ALGORITMOS GENETICOS

Esta se¢fo deste documento ira apresentar o conceito de um Al-
goritmo Genético, apresentando analogias e defini¢des de forma a tor-
nar compreensivel a aplicabilidade desta abordagem para o problema
definido. Além disso, serao explicados os detalhes de sua estrutura,
diferentes formas de implementacao e aspectos que devem ser conside-
rados ao desenvolver um AG.

2.3.1 Principios e Aplicagoes de AGs

A abordagem através de Algoritmos Genéticos é uma técnica de
busca e otimizagao, altamente paralela, inspirada no principio Darwini-
ano de selecao natural e reprodugao genética. De acordo com a teoria de
Darwin, o principio do processo de selecao permite maior longevidade
aos individuos mais aptos, ou seja, maior probabilidade de reprodugao.
Estes individuos tém maior chance de perpetuar os seus cédigos ge-
néticos para as proximos geracoes. Os codigos genéticos constituem a
identidade de cada individuo e sdo representados nos cromossomos.

Os AGs sao construidos imitando estes principios, buscando a
melhor solugao para um determinado problema, por meio da evolugao
de conjuntos (populagoes) de solugdes (individuos) codificados como
cromossomos artificiais. Cromossomo é implementado como uma estru-
tura de dados para representar uma possivel solugao no espago de busca
do problema. Submete-se, entdo, estes cromossomos a um processo evo-
lucionario, constituido pela avaliacdo, selegdo, crossover e mutagao. Ao
longo da execugao de véarios ciclos deste processo a populacao resul-
tante tende a conter individuos cada vez mais aptos, ou seja, solugoes
melhores.

Podemos representar uma analogia entre AGs e o sistema natural
através da seguinte tabela:
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Tabela 1 — Tabela analogia AGs

Natureza | Algoritmos Genéticos
Cromossomo Palavra binéria, vetor, etc
Gene Caracteristica do problema,
Alelo Valor da caracteristica
Loco Posigao na palavra, vetor
Gendtipo Estrutura
Fenotipo Estrutura submetida ao problema
Individuo Solugao
Geragao Ciclo

Os componentes dos Algoritmos Genéticos sdo apresentados da
seguinte forma:

1. Problema a ser otimizado

2. Representagao das Solugoes do Problema
3. Decodificacao do cromossomo

4. Avaliacao

5. Selecao

6. Operadores Genéticos

7. Inicializagao da Populacao

8. Parametros e Critérios de Parada
2.3.2 Problema

Problema complexo de otimizacao: com diversos parametros ou
combinagoes de caracteristicas visando a melhor solugao; com muitas
restrigoes ou condigdes que nao podem ser representadas matematica-
mente; com grandes espacos de busca. Ex.: rota a ser seguida por um
caminhao de lixo, que deve percorrer todas as ruas de um bairro, em um
tempo satisfatorio e percorrendo a menor distancia possivel; alocagao
de médicos e enfermeiros na grade horaria de um hospital, considerando
recursos (salas, equipamentos, ferramentas), restri¢oes e preferéncias.
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2.3.3 Representagao das solugoes do problema

E constituida pela definicao da estrutura do cromossomo que sera
manipulado pelo algoritmo. Esta etapa depende do tipo do problema
a ser representado e do que pretende-se manipular geneticamente. Al-
guns dos principais tipos de representagao sao: binéria (problemas nu-
meéricos, inteiros), nimeros reais (problemas numéricos), permutacao
de simbolos (baseados em ordem), simbolos repetidos (grupamento).

A representacao através de uma sequéncia de bits e o individuo
como a concatenacao dessas sequéncias de todos os atributos é uma
das principais formas. Variagdo de codificagbes binarias podem ser
encontradas em (CARUANA; SCHAFFER, 1988; HOLLAND, 1975).

E também muito utilizada a codificacdo usando o proprio alfa-
beto do atributo de um individuo que deve ser representado (letras,
codigos, ntmeros reais, etc.). Alguns exemplos disto podem ser encon-
trados em (MEYER; PACKARD, 1992; KITANO, 1994).

Existem diversas outras formas de representar um individuo, de
modo geral a escolha da forma mais adequado esta fortemente ligada
ao problema que o algoritmo visa resolver.

2.3.4 Decodificagao do cromossomo

Esta etapa compreende a proposicao da solucao real do pro-
blema, a partir da decodificagao do cromossomo gerado pelo algoritmo.
Neste momento, a escolha pela representacao binaria mostra-se vanta-
josa devido a facilidade de transformacao para um ndmero inteiro ou
real.

2.3.5 Funcao de avaliagao

Componente essencial na ligacao entre os algoritmos genéticos e
o “mundo real”, a avaliacao é formada pela aplicagao de uma funcgao
sobre cada individuo da populagao corrente, com o objetivo de medir a
aptidao destes em relacao ao problema. Esta funcao deve ser elaborada
de forma a atingir a melhor representacao do problema, ji que a sua
aplicagao dirigird o processo de busca pela melhor solugao. A funcao
de avaliacao é para um AG o que o meio ambiente é para seres hu-
manos. E uma etapa muito especializada do algoritmo, pois depende
essencialmente das caracteristicas de cada problema.
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2.3.6 Métodos de selegao

Processo que seleciona quais individuos da populagéo corrente
realizacao a reprodugao. Neste momento utiliza-se o valor de aptidao,
medido pelo processo anterior, para que individuos mais aptos tenham
maior probabilidade de participarem da reproducdo. Podemos utilizar
a seguinte funcdo para representar a probabilidade de cada individuo
ser selecionado:

(PACHECO, 1999) apresenta a seguinte equagdo para demonstrar
a probabilidade pi do individuo i ser selecionado, se fi é a avaliacdo do
individuo i na populagao corrente, proporcional a

Si
f;

pP;i—

A =

Figura 1 Onde N é o ntimero de individuos na populacao.

A selecdo é tipicamente implementada utilizando o algoritmo de
“roleta”, onde cada individuo é representado por uma fatia proporcional
a sua aptidao, relativa ao resto da populagao.

O operador utilizado na selecao é um componente muito impor-
tante na elaboracao do algoritmo genético. Os cinco principais me-
canismos identificados pela literatura sao: proporcional, por torneios,
com truncamento, por normalizacao linear e por normalizacao expo-
nencial (BLICKLE, 1996). Cada um destes mecanismos é caracterizado
pela pressao seletiva ou intensidade de selecao que ele introduz no algo-
ritmo genético. O termo “pressao seletiva” possui diferentes conotacoes
na literatura de computacdo evolucionaria. A “intensidade de sele¢do”
empregada ¢ definida pela variacdo na aptiddo média de determinada
populagdo, induzida pelo método de selegéo (BLICKLE, 1996).

Na selecdo proporcional, a probabilidade de um individuo ser
selecionado é proporcional ao valor da sua aptidao. Sendo assim, a
pressao seletiva é caracterizada pela razao entre o desvio padrido das
aptidoes e a médias destas. Identificam-se dois principais problemas no
método de selecao proporcional: a existéncia de super-individuos, que
ocorre quando um individuo detém um valor de aptidao muito maior
que dos demais, fazendo com que o algoritmo convirja prematuramente;
a competicao proxima, esta ocorrendo na situagao oposta em que indi-



25

viduos apresentam aptidoes muito semelhantes, porém diferentes. Isto
faz com que a intensidade de selegao seja menor do que a desejavel.

O método de selecao por torneios escolhe um grupo de t indi-
viduos aleatoriamente, e a partir deste grupo o individuo com maior
aptiddo é selecionado. Assumindo uma distribui¢do Gaussiana de valo-
res de aptiddo por individuo, tém-se a seguinte equagao integral como
representacao da intensidade de sele¢io (BLICKLE, 1996):

PR
1= _.[r-.\'»ﬁ-e 2 {:[ﬁve._:t{r] dx

Figura 2 Integral que representa a intensidade da selecao pelo método
de torneios.

Com isso, observa-se que a pressao seletiva, utilizando este mé-
todo de selegao, aumenta ao passo em que o niumero de individuos
envolvidos no torneio aumenta.

Ja 0 mecanismo de selecao por truncamento define um limiar T,
onde somente os T melhores individuos terao chance de serem seleci-
onados, sendo que cada um destes tera a mesma probabilidade de ser
selecionado. Desta forma, a pressao seletiva diminui a medida em que
T aumenta. Isso pode ser observado através de um grafico tracado da
intensidade de selecdo em funcéo do limiar T, conforme a férmula de
intensidade abaixo (BLICKLE, 1996):

1 —

I
T 2z ©

I=

Figura 3 Equacao que representa a intensidade da selegao pelo método
de truncamento.

Sendo que fc é o valor de menor aptidao dos T melhores indivi-
duos pré-selecionados.

O método de selecao por normalizacao linear funciona da se-
guinte forma: ordena-se os individuos pelo seu valor de aptidao; valores
de aptidao sao alterados de acordo com a posigao relativa de cada indi-
viduo; o individuo de melhor aptidao recebe um valor max e o de pior
aptidao recebe um valor min, sendo que os valores max e min devem ser
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definidos de forma a satisfazer as condi¢oes max = 2 - min e min >=
0; os demais individuos tém seus valores de aptidao linearmente distri-
buidos entre min e max, de acordo com a sua posi¢do determinada na
ordenagao (i=1 corresponde ao pior elemento). Neste método a pressao
seletiva diminui a medida em que min aumenta, conforme observa-se
na formula da intensidade de sele¢do abaixo (PACHECO, 1999):

1
[ =(1-min)—

i

Figura 4 Equacao que representa a intensidade da selecdo por nor-
malizagao.

A diferenca do método de sele¢do por normalizacdo exponencial
diferencia-se da normalizacao linear pela forma que sdo atribuidas as
probabilidades de selecao de cada individuo, seguindo uma funcio ex-
ponencial. Neste caso a pressdo seletiva diminui a medida em que o
grau de ‘exponencialidade’ da fungdo aumenta (BLICKLE, 1996).

2.3.7 Operadores genéticos

Apos a selecdo de um conjunto de individuos, realiza-se a recom-
binagao dos seus materiais genéticos, através do operador de crossover.
Este operador é considerado a caracteristica fundamental dos algorit-
mos genéticos. Individuos selecionados para reproducgido sao combina-
dos em pares aleatoriamente, baseados na aptidao, e novos individuos
sdo criados a partir da troca do material genético. Isso faz com que os
descendentes sejam diferentes dos pais, porém com caracteristicas de
ambos os genitores.

Uma forma muito simples de crossover é através de um ponto de
corte, onde o material genético dos genitores é cortado em uma posi¢ao
escolhida de forma aleatéria, trocando um “pedaco” de um genitor, pelo
pedaco correspondente do outro genitor.

Os cromossomos gerados pelo operador de crossover sdo subme-
tidos a operacao de mutacao, sendo este um operador exploratério cujo
objetivo é aumentar a diversidade da populagao. Este operador efetua a
troca do valor de uma posicao do cromossomo, com uma probabilidade
geralmente baixa (<1%).
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2.3.8 Inicializador da populacao

Este processo consiste na criacao de individuos - a populagao
inicial, tipicamente de forma aleatoéria, para formar a populacao que
serd submetida no primeiro ciclo do algoritmo genético. Dependendo
do contexto do problema, pode-se conhecer boas “sementes” para que
a populagao inicial aleatoria seja formada por individuos com bons
cromossomos, permitindo uma evolu¢ao mais rapida.

Boas solugoes para um problema costumam ser encontradas de
forma eficiente através da execugao de evolugbes sucessivas, ou seja,
rodadas do algoritmo, semeando-se a populagao inicial da evolucao se-
guinte com as melhores solugoes encontradas na anterior.

2.3.9 Parametros e critérios de parada

A seguir sdo apresentados os pardmetros de controle do processo
evolucionédrio em um algoritmo genético:

e Tamanho da populagao: namero de pontos do espago de busca
sendo considerados em paralelo a cada ciclo.

e Taxa de Crossover: probabilidade (pc) de um individuo ser re-
combinado com outro.

e Taxa de Mutagdo: probabilidade (pm) do conteiido de uma posi-
¢ao/gene do cromossomo ser alterado.

e Numero de Geragoes: total de ciclos de evolugdo de um AG.

e Total de Individuos: total de tentativas em um experimento (ta-
manho da populacdo x ntimero de geragoes).

Resumidamente, um algoritmo genético pode ser descrito como
um processo continuo de repeticao de ciclos evolucionarios, encerrados
por um critério de parada, que costuma ser composto pelos dois tltimos
parametros apresentados.

2.4 APLICACOES

Nesta segao seréa apresentado, primeiramente, um trabalho reali-
zado sobre o problema de timetabling utilizando também a abordagem
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de algoritmos genéticos. Além disso, serdo apresentadas outras duas
aplicagoes de algoritmos genéticos encontradas durante a pesquisa.

2.4.1 Geragao de grades de horario para escalas de trabalho
utilizando algoritmos genéticos

O Trabalho de Conclusdo de Curso (CAMPOS; RIBEIRO, 2012)
serviu de apoio para a pesquisa do problema de timetabling e a solugao
através da elaboracao de um algoritmo genético.

Os autores buscam apresentar uma solugao para o problema de
geragao automatizada de grades de horarios de escala trabalho para
empresas, considerando diversos critérios observados na pratica como
disponibilidade e aptidao de recursos, legislacao trabalhista, preferén-
cias pessoais dos funcionéarios e distribuigao da demanda de trabalho
ao longo de determinado periodo.

Durante o trabalho, sdo utilizadas como referéncias as necessi-
dades de uma empresa de call center que precisa planejar as jornadas
de trabalho de acordo com as exigéncias contratuais e com a distribui-
¢ao da demanda de trabalho atendendo da melhor forma possivel estes
critérios.

2.4.2 Metodologia VeriSC com Algoritmos Genéticos

No trabalho desenvolvido na disserta¢ao de mestrado (FRANCO,
2014) o autor implementa um algoritmo que se baseia no conceito de
algoritmos genéticos visando otimizar a geracao de dados da etapa de
verificagao funcional na metodologia VeriSC.

A metodologia VeriSC é uma metodologia de verificagao funcio-
nal que guia a verificagao funcional, definindo a geracao do testbench
que pode ser gerado antes mesmo do DUV (Device Under Verifica-
tion). O ambiente de testes pode ser gerado através da ferramenta
e¢TBc (Easy Testbench Creator) criando automaticamente parte desse
ambiente necessitando, apenas, que o engenheiro de verificagao descreva
algumas funcionalidades do dispositivo e das variaveis de verificagao.
A geragao de dados utilizada por essa metodologia é realizada pela bi-
blioteca SystemC Verification Library (SILVA, 2007), que gera dados
pseudo aleatérios. Portanto, se faz necessaria uma analise sobre quais
dados devem ser gerados, pretendendo estimular as funcionalidades do
dispositivo de forma otimizada.
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A implementacao do AG foi desenvolvida na linguagem de pro-
gramagao C++. Essa linguagem foi escolhida porque é possivel sua
comunicagao com a linguagem utilizada na implementacgao dos médu-
los, a linguagem SystemC. A linguagem C++ possibilita um nivel de
abstracao maior, em comparagao com a linguagem SystemC, permi-
tindo que a implementagdo possa ocorrer no nivel de transagoes (alto
nivel) ao invés de ser realizada no nivel de sinais (baixo nivel). Isto
proporciona maior facilidade na implementacao das funcionalidades do
AG.

Duas implementacoes do AG foram realizadas, na qual uma im-
plementacao utilizou a estrutura de dados vetor, a medida que a outra
utilizou a estrutura de dados lista encadeada. Essas estruturas de da-
dos definem como o cromossomo de cada individuo sera implementado.
Na implementacao que utiliza a estrutura vetor, cada vetor corresponde
a um individuo e cada posigao desse vetor equivale a um gene. Ja na
estrutura lista encadeada, cada gene corresponde a uma célula e a lista
corresponde a um individuo.

2.4.2.1 Avaliacao

A funcao de aptidao do algoritmo é definida pelas condigoes pre-
sentes nos buckets do experimento. Os buckets descrevem os critérios
de cobertura para cada experimento e sao esses critérios que deverao
ser avaliados pela funcao de aptidao. A funcao de aptidao podera ava-
liar os dados de entrada e/ou de saida da simulagdo, de acordo com os
critérios de cobertura. Para isto, esses dados deverao ser encaminha-
dos para o modulo Source por meio do sinal de realimentagao. Caso
os dados estejam em modulos diferentes do Checker, devera ser criado
um sinal interligando esses médulos com o objetivo de enviar os dados
para o Checker e, em seguida, envia-los para o Source através do sinal
de realimentacdo. E importante observar que a funcio de aptidao ira
atribuir uma nota ao individuo de entrada, avaliando seus dados de
entrada e/ou saida da simulacao.

1. Funcao de aptidao do bucket 1 :

(a) variavel de saida >= 30 por 6.000 vezes;

(b) variavel de saida <= -50 por 9.000 vezes;
2. Funcgao de aptidao do bucket 2 :

(a) variavel de entrada >= 10 e <= 80 por 200.000 vezes;
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(b) variavel de entrada >= 150 ¢ <= 160 por 50.000 vezes.

Se o dado avaliado estiver dentro da faixa de valores determinados pela
funcao de aptidao, o individuo receberéd +1 em sua nota. Por outro
lado, a nota nao seré modificada caso o dado avaliado nao obedeca as
condigoes da funcao de aptidao.

O valor padrao para pontuacao de um individuo é +1, contudo,
existem algumas condi¢oes mais dificeis de serem satisfeitas e podem
ser atribuidos pesos para essas condigoes.

A segunda condi¢ao da fun¢do de aptidao do bucket 2, por exem-
plo, requer que a variavel de entrada possua um valor entre 150 e 160
(intervalo de 10 ntimeros inteiros). E possivel, entdo, aumentar o peso
da nota desta condigdo (aumentar +2 ou +3 no valor atribuido na nota)
para que os individuos que a satisfizerem, recebam uma nota maior e
ter mais chances de terem seus genes propagados para as proximas
geracoes.

2.4.2.2 Selegao

Para a selegao, foram utilizados os métodos: roleta viciada e tor-
neio. O método da roleta utiliza o valor de aptidao dos individuos para
calcular a por¢ao da roleta que cada um possuird. A porgdo da roleta
substituira o valor de aptiddo em sua devida localizagdo (primeira po-
si¢do no vetor da estrutura populacio ou no vetor auxiliar). E gerado
um valor aleatoriamente, entre o intervalo 0 - 359 (considerando a cir-
cunferéncia de uma roleta subtraidos de um), que determinara qual foi
a porgao escolhida da roleta e, consequentemente, qual individuo foi
selecionado.

O método do torneio seleciona dois individuos de forma aleatoria
para participar do torneio. Serd comparado o valor de aptidao desses
dois individuos e aquele que possuir o maior valor, serd o escolhido para
gerar a nova populagao.

Os dois métodos foram escolhidos devido a diferenca na abor-
dagem da convergéncia genética, na qual o primeiro método possui
alta probabilidade de ocorrer a convergéncia, enquanto que o segundo,
possui baixa probabilidade. Selecionados os individuos pais, serao apli-
cados sobre eles os operadores genéticos. Serao gerados, entao, os indi-
viduos filhos que deverao ser melhores do que os individuos pais.
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2.4.2.3 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos utilizados foram os operadores de re-
combinacao e mutagao.

No trabalho (FRANCO, 2014), a combinagdo do cromossomo dos
individuos pais foi realizada por meio da recombinagao de um ponto.
Essa recombinacao divide o cromossomo dos individuos pais em dois
e os alterna, produzindo os cromossomos dos individuos filhos. Uma
segunda varidvel aleatéria é necesséiria para determinar a posicao do
ponto de corte nos cromossomos. O intervalo desta varidvel corres-
ponde ao inicio e fim do cromossomo dos individuos pais, podendo
ocorrer entre individuos que possuam o tamanho de seus cromossomos
distintos. Apos a geracao dos individuos filhos, eles serdo encaminhados
ao operador de mutagao.

A implementacdo do operador de recombinacéo se diferencia para
as duas estruturas de dados utilizadas na codificagao do algoritmo. Foi
necessario a modificagao do modo em que o vetor populagao foi mani-
pulado. Para a estrutura de dados vetor, a recombinagao foi realizada
conforme descrito na figura abaixo.
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Figura 5  Operador de recombinacao sendo aplicado na codificacao
realizada por meio da estrutura de dados vetor.

A recombinacio de individuos que implementaram a estrutura de
dados lista encadeada, foi realizada conforme descrito na figura abaixo.
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Figura 6 Operador de recombinacao sendo aplicado na codificacao
realizada por meio da estrutura de dados lista encadeada.
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2.4.2.4 Resultados Obtidos

Os resultados iniciais do trabalho (FRANCO, 2014) comegaram
a ser obtidos durante o periodo de desenvolvimento da nova geragao
de dados para a metodologia VeriSC. Os resultados podem ser lista-
dos da seguinte forma: 1) como as etapas de estudo aprofundado da
metodologia VeriSC e dos algoritmos genéticos; 2) implementagao do
algoritmo na geragao de dados; 3) estudo e compreensao dos problemas
a serem otimizados; 4) introdugéo dessa geragao de dados na metodolo-
gia VeriSC. Somente apoés essas etapas, foi possivel obter os resultados
experimentais.

Apos diversos experimentos, testando as possiveis combinagoes
de configuracdo do AG (Lista ou Vetor x Roleta ou Torneio), além
da prépria implementagao da biblioteca SCV, concluiu-se que a gera-
¢do de dados utilizando os Algoritmos Genéticos reduziu o tempo de
verificagdo funcional dentro da metodologia VeriSC, obtendo sucesso
nos objetivos definidos. Com essa nova abordagem, além de reduzir o
tempo de verificacao e, consequentemente, de todo o projeto de desen-
volvimento de hardware, os dados utilizados na verificagao sao distintos,
tornando a verificacao mais robusta e aumentando a confiabilidade do
dispositivo.

2.4.3 Selegcao de Atributos Utilizando Algoritmos Genéticos

O artigo (SUMBANA et al., 2012b) apresenta uma abordagem ba-
seada em algoritmos genéticos para reduzir o nimero de atributos utili-
zados na mineragao de textos elaborada para a detecgao automatica de
vandalismo na Wikipedia. Os resultados experimentais mostram que a
abordagem proposta é capaz de reduzir o ntimero de atributos em até
83% sem alteracao significativa na efetividade da deteccao. Mostra-
se também que a técnica proposta é capaz de selecionar um namero
reduzido de atributos que produzem uma efetividade na classificagao
superior ao conjunto selecionado por uma técnica de selecao de atribu-
tos considerada estado-da-arte, o Information Gain.

A motivagao da abordagem de classificagao binéria para a detec-
¢ao de vandalismo na Wikipedia se d& principalmente pela alta ocor-
réncia de inserg¢oes ou alteragoes maliciosas de contetdo, gerando uma
forte demanda por abordagens mais eficazes do que uma simples detec-
c¢ao manual realizada por voluntérios.

O processo de selegao de atributos é estudado ha muitos anos nas
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areas de estatistica e reconhecimento de padrdes (JAIN; DUIN; MAO,
2000) e posteriormente na area de aprendizado de maquina (PAPPA;
FREITAS; KAESTNER, 2002). A selecao de atributos tem como objetivo
descobrir um subconjunto de atributos mais relevantes para uma tarefa
alvo, considerando os atributos iniciais, sendo importante por tornar o
processo de aprendizagem mais eficiente, entre outras coisas. Segundo
(JAIN; DUIN; MAO, 2000), a redugao da dimensionalidade do espago de
atributos pode diminuir o custo de processamento, aumentar a acurécia
da classificagao, além de diminuir a chance de super-especializagao do
modelo gerado, que nao generaliza para novos conjuntos de dados.

Neste artigo, os autores buscaram maximizar a eficacia e a efi-
ciéncia do processo de deteccao de vandalismo na Wikipedia. Isso foi
possivel através do método de detecgdo proposto em (SUMBANA et al.,
2012a), focando agora em reduzir o nimero de atributos usados, man-
tendo resultados em termos de MacroF1 (métrica obtida através de
um célculo sobre a precisao e o recall) comparaveis aos obtidos quando
todos os atributos originalmente definidos na colecdo de dados ado-
tada sao utilizados. Para atingir esta reducao no conjunto de atribu-
tos utilizou-se a técnica de algoritmos genéticos (AG), a qual tem se
mostrado eficaz na selegdo de atributos (PAPPA; FREITAS; KAESTNER,
2002), para selecionar o subconjunto que produz melhores resultados.
Nos experimentos realizados obtiveram reducgoes de até 83% no ntimero
de atributos ao passo em que mantiveram a efetividade da deteccao em
niveis similares aos obtidos com o uso de todos os atributos (ou até
mesmo superando-os). Sobretudo, mostrou-se que a técnica proposta
é capaz de selecionar um ntmero reduzido de atributos que produzem
uma efetividade na classificacdo superior ao conjunto selecionado por
uma técnica do estado-da-arte de selecdo de atributos, o Information
Gain (MOORE, 2012), com o mesmo numero de atributos.
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3 PROPOSTA

Neste trabalho sera apresentada uma proposta de um modelo de
algoritmo genético a fim de buscar uma solu¢ao para um problema de
dificil tratamento sem a intervengao humana: alocagao de professores
e salas, em disciplinas de cursos da UFSC (Universidade Federal de
Santa Catarina).

Na UFSC existem dois processos distintos e independentes, um
para cada alocagao citada: alocagao de professores para todas as turmas
de cada disciplina e alocagao destas turmas em uma ou mais salas ou
laboratoérios - tendo em vista que as turmas, em geral, sao ofertadas
em dois ou trés dias, cada dia com seu respectivo horario.

Uma turma é uma oferta de determinada disciplina, em determi-
nados horarios (cumprindo a carga horaria da disciplina), ministrada
por um ou mais professores em uma determinada sala/laboratorio.

Os horérios em que cada turma pode ser alocada devem perten-
cer ao seguinte grupo: 07:30, 08:20, 9:10, 10:10, 11:00, 13:30, 14:20,
15:10, 16:20, 17:10, 18:30, 19:20, 20:20 e 21:10, sendo que cursos de
periodo noturno oferecem disciplinas apenas nos ultimos 4 horarios ci-
tados (a partir das 18:30).

A identificagdo de uma turma é realizada através da combinagao
entre o c6digo da disciplina e o cédigo da turma - composto pelo iden-
tificador da fase e o identificador do curso -, ex.: disciplina INE5660,
turma 09238A, sendo que 09 identifica que a disciplina é da 92 fase
do curso do codigo 238, e o ultimo caractere é opcional (A), sendo
utilizado apenas quando ha mais de uma turma para a mesma disci-
plina. As disciplinas podem ser ofertadas em mais de uma turma, caso
julgue-se necessario.

Cada professor esta alocado em um determinado departamento
dentro da Universidade e possui disponibilidades de horérios para di-
ferentes fungoes: ensino, pesquisa e extensao. Cada professor possui
conhecimento especifico em uma ou mais areas de ensino, por exemplo:
Banco de Dados, Fundamentos de Programagao, Teoria da Computa-
¢ao e Linguagens. Cada disciplina esta contida em uma area de ensino,
cujo professor deve conhecé-la.
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3.1 REQUISITOS DO PROBLEMA

Para o problema descrito, identificaram-se dois tipos de requisi-
tos diferentes: principais e desejaveis. Os requisitos principais possuem
maior peso na avaliagdo de cada individuo (solugao) e sdo conceitos fun-
damentais para uma alocacao satisfatéria. Ja os requisitos desejéveis
sao preferéncias - nelas podem ser incluidas diferentes desejos do usué-
rio do algoritmo, de acordo com acordos e protocolos da organizagao -,
estes tendo um peso menor na avaliagao de um individuo.

A tabela abaixo identifica e descreve os requisitos principais.

Tabela 2 — Tabela de Requisitos Principais

1D \ Descrigao do requisito

RP.1 O algoritmo deve alocar turmas de todas as discipli-
nas obrigatorias do curso de Sistemas de Informagao,
que sejam do departamento INE. Neste caso nao sao
alocadas as turmas de disciplinas de diferentes depar-
tamentos (CAD, EGC, etc), assim como de discipli-
nas optativas e de projetos (Introducdo a Projetos,
Projetos I e Projetos II)

RP.2 As turmas devem ser alocadas de acordo com o pe-
riodo do curso: turmas de cursos noturnos sao aloca-
das apenas nos tultimos 4 horérios possiveis (a partir

de 18:30)

RP.3 As disciplinas devem ser ministradas por professores
da mesma area de ensino

RP.4 Nao deve haver choques de horario de turmas de dis-
ciplinas de uma mesma fase de um mesmo curso

RP.5 O professor é também um recurso, logo, nao deve

haver choques de horario de aulas ministradas por
um mesmo professor

RP.6 Turma alocada na quantidade de horarios necesséria
(horas/aula da disciplina)
RP.7 O mesmo professor deve ser alocado para os diferen-

tes horarios de uma mesma turma

Enquanto isso, sao identificados e descritos os requisitos deseja-
veis do problema na tabela abaixo, a qual também indica se o requisito
é atendido na implementacao do algoritmo desenvolvido neste trabalho.
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Tabela 3 — Tabela de Requisitos Desejaveis

ID \ Descrigao do requisito \ Atendido?
RD.1 E preferivel que as aulas de uma mesma | Sim
turma sejam agrupadas (2, 3, 4 aulas
seguidas)
RD.2 O algoritmo deve permitir que o usuério | Sim

dé os horéarios das turmas ja definidos
como entrada. Neste caso, o algoritmo
nao altera estes horarios e aloca apenas
os professores.

RD.3 Os professores que ja ministraram a dis- | Nao
ciplina recebem prioridade de alocagao
RD.4 Os horarios de aulas de um professor | Nao

devem ser “densos”, visando evitar pou-
cas aulas dispersas em todos os dias da
semana

RD.5 Uma mesma turma pode ser divida por | Nao
dois ou mais professores

3.2 ALGORITMO GENETICO PARA A ALOCACAO DE TURMAS
E PROFESSORES

Nesta secao serao identificados os detalhes de implementacao
do algoritmo genético desenvolvido neste trabalho, com o objetivo de
gerar solugoes satisfatorias para o problema de alocacdo de turmas e
professores dentro da grade horéaria da UFSC.

3.2.1 Detalhes da Implementagao

O algoritmo foi desenvolvido na linguagem Java, sem a utilizagao
de nenhuma biblioteca ou framework especifico para o desenvolvimento
de AGs.

A estrutura basica da camada de modelo do algoritmo é repre-
sentada pela figura abaixo:
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Individuo
N
Alocagéo
[ I ]
Turma Professor
g
Curso — Disiciplina —  Areadeensino

Figura 7 Modelo do algoritmo.

Cada objeto da classe Curso possui os atributos: codigo (String);
nome (String); periodo (Enum com dois valores possiveis: INTEGRAL
ou NOTURNO); fases (Integer).

Objetos da classe AreaEnsino possuem os atributos: codigo (String);
nome (String).

Enquanto isso, a classe Disciplina é definida por: codigo (String);
nome (String); curso (Curso); areaEnsino (AreaEnsino); fase (Integer);
horasAula (Integer).

Um objeto do tipo Turma possui os atributos: codigo (String);
disciplina (Disciplina).

E um objeto do tipo Professor possui os atributos: codigo (String);
nome (String); areasEnsino (vetor de AreaEnsino).

Dado isso, cada objeto da classe Individuo possui um vetor de N
objetos da classe Alocacao, sendo N o parametro de entrada "tamanho
da populacao”que serd apresentado na préxima segao.
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Por fim, a classe Alocacao possui 4 atributos:

. diaSemana: discretizacao do dia da semana da alocagdo, podendo
receber valores inteiros entre 0 (domingo) e 6 (sabado).

. horario: discretizacao do horario dentro do dia, podendo receber
valores inteiros entre 0 (07:30-08:20) e 13 (21:20-22:00).

. turma: objeto da classe Turma, que representa a turma alocada.

. professor: objeto da classe Professor, que representa o professor
alocado.

3.2.2 Entrada

O algoritmo para alocagao de turmas e professores recebe dois
tipos de parametros de entrada: parametros de configuragao do AG, e
dados em arquivos no formato CSV.

Os parametros de configuracao do AG sao identificados a seguir:
Tamanho da populagao

Tipo de sele¢do (torneio ou truncamento)

Probabilidade de crossover

Probabilidade de mutacao

Taxa de mutagao

Elitismo (quantidade)

Maximo de geragoes

Os arquivos CSV sao estruturados da seguinte forma:

Tabela 4 — Cursos

Atributo \ Codificacao Exemplo

Codigo do curso Int 238

Nome String Sistemas de Informa-
cao

Periodo Char ‘i’ = integral
‘n’ = noturno
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Tabela 5 — Areas de ensino

Atributo \ Codificacao \ Exemplo

Codigo da area de en- | Int 7

sino

Nome da area de en- | String Introdugao & Compu-

sino

tagao (ICC)

Tabela 6 — Professores

Atributo \ Codificacao \ Exemplo

Codigo do professor Int 5

Nome do professor String Elder Rizzon Santos
Areas de ensino Int]] 5,7,12

Tabela 7 — Disciplinas

Atributo \ Codificacao Exemplo
Fase Int 5
Cédigo da disciplina String (alfanumé- | INE5601
rico)
Nome da disciplina String Fundamentos = Mate-
maéticos da Informaética
Codigo do curso Int 238
Coédigo da area de en- | Int 7
sino
Horas/aula (por se- | Int 4

mana)
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Tabela 8 — Turmas

Atributo \ Codificagao \ Exemplo
Disciplina + codigo da | Disciplina | “” | INE5601-01238A
turma | Fase | Curso |
(Turma)
Alocagoes (opcional) Dia | “ | Horario | | 2.18:30,2.19:10,
(“” | Dia | “” | Ho- | 4.20:20,4.21:10
rario)*

3.2.3 Individuo

No modelo implementado, o individuo é representado pela classe
Individuo, que é composta por um conjunto (array) de objetos da classe
Alocacao. A classe Alocacao representa um gene, e é composta pelos
atributos representados na tabela abaixo:

Tabela 9 — Alocacao

Atributo \ Codificacao \ Exemplo
Dia da semana Int 0 = Domingo
1 = Segunda-feira
6 = Sabado
Horéario Int = 7:30
1 = 8:20
13 = 21:20
Turma Turma (descrito posteriormente)
Professor Professor (descrito posteriormente)

As demais classes sao representadas pelas tabelas abaixo:
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Tabela 10 — Turma

Atributo \ Codificacao \ Exemplo
Codigo String 01238A
Disciplina Disciplina (descrito posteriormente)
Tabela 11 — Disciplina
Atributo \ Codificagao \ Exemplo
Codigo String INE5601
Nome String Fundamentos Matematicos da
Informaética
Curso Curso (descrito posteriormente)
Area de ensino AreaEnsino (descrito posteriormente)
Fase Int 5
Horas/aula (por se- | Int 4
mana)
Tabela 12 — Curso
Atributo \ Codificagao \ Exemplo
Codigo String INE5601
Codigo String 218
Periodo do curso PeriodoCurso | INTEGRAL ou NOTURNO
Enum
Quantidade de fa- | Int 9
ses
Tabela 13 — AreaEnsino
Atributo \ Codificagao \ Exemplo
Codigo String INE5601
Codigo String 7
Nome String Introducao a Computacao (ICC)
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Tabela 14 — Professor

Atributo \ Codificacao \ Exemplo

Codigo String 5

Nome String Elder Rizzon Santos
Areas de ensino AreaEnsino|| | (descrito acima)

3.2.4 Populagao

A Populagao do AG é representada pela classe Populacao, que é
composta por um array de objetos da classe Individuo e um atributo
do tipo Int que identifica o tamanho da populacdo. A classe pode ser
instanciada de forma a criar uma lista vazia de individuos, para serem
preenchidos posteriormente, ou pode ser instanciada de forma a gerar
aleatoriamente individuos até completar o array. Além disso, possui
um método para ordenagao da populacao, de acordo com o fitness dos
individuos (decrescente).

3.2.5 Geracao de individuos

A partir da lista de turmas e, opcionalmente, os seus horarios,
o algoritmo guarda uma lista base de objetos da classe Alocacao, con-
tendo um elemento para cada alocagao necesséaria de cada turma (ex.:
se foi informada uma turma de uma disciplina de 4 horas/aula e outra
turma de uma disciplina de 6 horas/aula, serdo instanciados 10 objetos
de alocagdo), com os atributos dia e horario preenchidos caso a en-
trada tenha informado estes atributos. O preenchimento aleatério de
um individuo consiste na insercao aleatoria dos seus atributos:

e Dia (quando néo informado)

e Horario (quando nao informado, sendo que gera apenas horarios
de acordo com o periodo do curso da disciplina desta turma, aten-
dendo assim o requisito RP.2)

e Professor (qualquer professor cuja sua lista de areas de ensino
contenha a area de ensino da disciplina, atendendo aqui o requi-
sito RP.3)
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3.2.6 Métodos de selecao

Atualmente estao implementados dois métodos classicos de sele-
¢ao: Torneio e Truncamento.

O método de torneio é realizado da seguinte forma: sao selecio-
nados 3 individuos aleatoriamente da populacao anterior, destes indi-
viduos sao selecionados os 2 com maior valor de aptidao.

Ja o método de truncamento seleciona 2 pais a partir de outro
processo: a partir de uma taxa de truncamento T (informada como
parametro do algoritmo) s@o “cortados” os T individuos com maior
aptidao da populagao anterior, e a partir deste subconjunto sao seleci-
onados aleatoriamente 2 individuos.

Ambos os métodos retornam 2 individuos para serem usados
como pais na entrada dos métodos de crossover e mutacao, gerando 2
filhos para a nova populacao da geragao seguinte.

3.2.7 Crossover

O crossover é realizado da seguinte forma: apoés a escolha de dois
pais para realizarem o cruzamento, os seus genes sao recombinados
com o objetivo de gerar dois novos filhos. Para isso, os seus genes
sdo iterados simultaneamente (array de Alocacao), sendo que a cada
iteragao, para cada atributo é sorteado um valor booleano, caso resulte
em true o valor do atributo do P2 (pai 2) sera atribuido ao atributo
do F1 (filho 1) e o valor do mesmo atributo do P1 sera atribuido ao
atributo do F2. Caso resulte em false ¢é feito a cépia do atributo de P1
para F1 e P2 para F2.

Ex.:

P1.horario = 5
P2.horario = 7
se trocar()
entao F1l.horario = P2.horario
F2.horario = P1.horario
senao
F1.horario = P1.horario
F2.horario = P2.horario
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3.2.8 Mutagao

A mutagdo de um individuo é realizada, caso o individuo seja
escolhido (pardmetro de percentual de mutagdo), da seguinte forma:
sorteia-se quais dos 4 atributos serdo mutados (a quantidade varia en-
tre 1 e 4, de acordo com o parametro de taxa de mutagdo), itera-se
o array de Alocacao do individuo, atribuindo valores aleatérios para
cada atributo escolhido inicialmente. Ex.: taxa de mutagao = 3 e fo-
ram sorteados os atributos “turma”, “horario” e “professor”, e entao sao
gerados valores aleatorios para estes atributos para cada Alocacao do
individuo, mantendo os valores antigos do atributo “diaSemana’.

3.2.9 Elitismo

O elitismo esté presente neste algoritmo através de um parame-
tro de entrada que identifica a quantidade de individuos mais aptos que
serdo “replicados” da populagdo anterior para a nova. Ou seja, no inicio
da geragdo de uma nova populagao, os E (parametro de entrada) pri-
meiros individuos sao copiados dos melhores individuos da populagao
anterior.

3.2.10 Aptidao

A aptidao do individuo (ou fitness) é calculada pela funcao da
classe IndividuoUteis, que recebe um Individuo como parametro, e re-
torna um objeto da classe Aptidao (utilizada apenas para guardar se-
paradamente os scores de cada critério de aptidao separadamente). O
valor final da aptidao do individuo é calculado através da soma dos
resultados de 4 avaliagoes: avaliagdo de turmas alocadas (que atende
o requisito RP.6); avaliagdo de choques de horarios (que atende os re-
quisitos RP.4 e RP.5); avaliagao de professores por turma (que atende
o requisito RP.7); avaliagdo de agrupamento de aulas (que atende o
requisito RD.1). Estas avaliagbes sao descritas a seguir.

3.2.10.1 Avaliagao de turmas alocadas

Calcula um valor inteiro entre 0 e o seu valor maximo (calculado
a partir do somatoério de horas/aula de cada turma), iniciando com o
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seu valor maximo e sendo decrementado a cada diferenca de horarios
alocados por turma em relagdo a sua necessidade (horas/aulas da dis-
ciplina da turma). Ex.: turma da disciplina INE5601 (4 horas/aula)
foi alocada em 5 horarios na semana = -1; turma da mesma disciplina
foi alocada em 2 horarios na semana = -2.

3.2.10.2 Avaliagao de choques de horarios

Calcula um valor inteiro entre 0 e o seu valor maximo (calculado
a partir da soma de fases que possuem disciplinas com a quantidade
de professores disponiveis, multiplicando este valor pela quantidade de
horarios disponiveis para alocacao (sendo 14 no contexto da UFSC),
multiplicando também pela quantidade de dias na semana), iniciando
com seu valor méximo e podendo ser decrementado por dois fatores:
o horario de uma turma ja estd alocado por outra turma, de outra
disciplina, da mesma fase do mesmo curso; o horéario de uma turma de
um professor ji esta alocado por outra turma, com o mesmo professor.

3.2.10.3 Avaliagao de professores por turma

Calcula um valor inteiro entre 0 e o seu valor maximo (calculado
a partir do somatorio de horas/aula de cada turma), iniciando com o seu
valor maximo e podendo ser decrementado a cada divergéncia entre o
professor alocado para uma turma, e o professor alocado para a mesma
turma em outro horario.

3.2.10.4 Avaliagao de agrupamento de aulas

Calcula um valor inteiro entre 0 e o seu valor maximo (calculado
a partir do somatorio de horas/aula de cada turma), iniciando com o
seu valor méximo e sendo decrementado caso uma alocagao de uma
turma esteja isolada nao contenha outra alocacao da mesma turma no
horério anterior ou seguinte.

3.2.10.5 Normalizacao e pesos

Todos esses valores de cada avaliagao sao normalizados antes
de serem somados, visando equilibrar o peso de cada fator para o valor
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final da aptidao do individuo. Esta normalizacao é feita através de uma
fungdo que recebe: (i) o valor, (ii) o valor maximo possivel, (iii) peso da
avaliagao. Esta funcao divide o valor pelo seu valor maximo possivel
e entao multiplica o resultado desta divisao pelo peso da avaliagao,
a partir disso é obtido um valor proporcional de cada avaliagao, que
entao é convertido para um numero inteiro para facilitar o tratamento
do fitness.

Os pesos sao definidos a partir da importancia do requisito que
a avaliagao atende. Por padrao, as avaliagoes de requisitos principais
(RPs) possuem peso 10.000, enquanto que a avaliagao de requisito de-
sejado (RD) possui peso 200. Diferentes valores de pesos de RDs foram
testados a fim de encontrar resultados mais satisfatorios e de forma
mais rapida, conforme descrito no proximo capitulo deste documento.

3.2.11 Critérios de parada

Apos o inicio da execugao do algoritmo genético implementado,
existem dois critérios analisados ao final de cada nova geragao de indi-
viduos, para que entao o algoritmo seja interrompido e apresente uma
saida (solugdo):

e Nuamero méaximo de geragoes, o qual é definido internamente, va-
riando de acordo com o tamanho da populacdo informado.

e O melhor individuo da nova geracao atingiu os valores maximos
de aptidao nas avaliacoes de Requisitos Principais, descritos na
secao 3.2.10 deste documento.
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4 ANALISE DO ALGORITMO

Foram realizados diversos testes para analisar a qualidade das
solugoes produzidas pelo algoritmo proposto, com diversas variacoes de
parametros de entrada, buscando a melhor configuracao para atingir
resultados satisfatorios.

Neste capitulo, serao descritas as métricas utilizadas na avalia-
¢ao dos resultados obtido, assim como os alguns dos principais testes
em termos de variagao de configuragao e qualidade de solugses.

Nas segoes 4.3 e 4.4 sao descritos os principais testes realizados,
representados por tabelas onde cada linha é uma execugao do algoritmo,
e suas configuracoes e resultados sao estruturados através das seguintes
colunas:

e Configuragao AG:

— Pop: tamanho da populacao

— Sel: tipo de selecao utilizado, Torneio ou Truncamento, sendo
que no segundo é informada também a taxa de truncamento
(limiar)

— PbC: probabilidade de realizagdo do crossover dos pais sele-
cionados

— PbM: probabilidade de realizagao da mutagao nos filhos ge-
rados

— TxM: taxa de mutagao, ou seja, quantos atributos da aloca-
¢ao serao mutados

— Elit: taxa de elitismo, ou seja, a quantidade de individuos
que sao replicados de uma geragao a proxima

e Resultado:

— Tempo: tempo de execugao do algoritmo, até ser interrom-
pido por algum dos critérios de parada

— Crit. Parada: critério de parada que foi atingido, "Apti-
dao maxima"quando o algoritmo gerou um individuo cujas
avaliagOes principais (segoes 3.2.10.1, 3.2.10.2 e 3.2.10.3) ob-
tiveram nota méaxima ou "Maéax geracoes"quando o algoritmo
atingiu o numero maximo de geracoes definidas

— Turmas Al.: "nota / peso"da avaliagao de turmas alocadas
(sec¢do 3.2.10.1)
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— Choq.: "nota / peso"da avaliagdo de choques de horarios
(segdo 3.2.10.2)

— Prof T.: "nota / peso"da avaliacdo de professores por turma
(segao 3.2.10.3)

— Agrup.: "nota / peso"da avaliacdo de aulas agrupadas (segao
3.2.10.4)

Dois exemplos de solugoes geradas a partir dos testes podem ser
observados no capitulo de anexos.

4.1 METRICAS DE AVALIACAO

Para a avaliagao dos resultados obtidos em cada teste foram
consideradas as seguintes métricas:

e Solugao com a melhor aptidao encontrada apos atingir o critério
de parada, com a sua aptidao composta por cada valor de aptidao
parcial, descrito na secao 3.2.10 deste documento, em relacao ao
valor maximo de cada avaliagio (pesos).

— Turmas alocadas

Choque de horarios

Professores por turma

Agrupamento de aulas
e Critério de parada: se foi atingido o ntimero maximo de geragoes
ou foi atingiu a aptidao satisfatoria dos Requisitos Principais (ap-

tidao méaxima)

e Tempo de execugao
4.2 DADOS DE ENTRADA

Para a entrada dos diversos testes, foram utilizados os seguintes
dados, na estrutura de arquivos CSV:

e Areas de Ensino: areas do departamento INE, no total sao 14
Areas de ensino, como: Banco de Dados, Computagao Numérica,
Fundamentos de Programagao, entre outras.
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e Cursos: Sistemas de Informacdo, seu codigo e periodo (noturno).

e Disciplinas: todas as disciplinas do departamento INE, obrigat6-
rios no curriculo do curso de Sistemas de Informacao, assim como
os seus atributos (fase, codigo, nome, codigo do curso, area de
ensino e horas/aula)

e Professores: foram informoados 38 professores do INE - sendo o
suficiente para alocar todas as turmas - contendo o nome e as
suas respectivas areas de ensino.

Os dados de entrada para as turmas variam de acordo com os
tipos de testes que foram realizados e serao descritos na préoxima segao.

4.3 TESTES SEM HORARIOS PRE DEFINIDOS

Os testes realizados para o cendrio em que o usuario nao conhece
0s horarios das turmas - ou prefira que o préprio algoritmo encontre
novas possibilidades - receberam como entrada apenas os cédigos das
turmas (além dos dados de entrada descritos na segao 4.2).

4.3.1 Testes com todas as turmas

A partir dos dados de entrada citados, assim como os dados de
todas as turmas das disciplinas também informadas - do departamento
INE, obrigatoérias do curso de Sistemas de Informacao da UFSC -, foram
realizados os seguintes testes para obter solugoes de alocagao:

Configuragdo AG Resultado
Pop| Sel PuC PbM | TxM |Elit | Tempo | Crit. Parada | TurmasAl. | Chog. | Prof T. | Agrup.

. c ez . 7.93.45 |Méx geragdes: | 10.000/ | 9803/ [10.000/| 1939/
300 | Torneio | 80,00% | 15,00% | 4 8 |07:23:46 250 000 10 000 10000 | 10000 | 2000

300 | Tomeio | 85.00% | 14.00% | 4 | & [08:13.05|Méx geracBes | 10000/ 19939 /110.000 /) 2.000 7

250.000 10000 |10.000 |10.000 | 2.000
500 | Tormeio | 85,00% | 16,00% | 2 |20 [og:17:23 M geracles | 100007 | 3930 /(100007 300/
Truncam - - - -
- = . . cc.cq |Max geragbes: | 10000/ [9900/ |8.734/( 445/
500 | ento | 85,00% |16,00%| 4 18 |04:55:51 BTG =
= 100.000 10000 |10.000 |10.000 | 500
Truncam e P ‘ T T4 ¢
500 | emo | 81.00% |1800%| 2 | & [04:53:23 MK emaches | L0OC07 | 3907 {9337 4L/
(250) . . _

Figura 8 Testes com todas as turmas, sem horarios pré definidos
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Nestes testes, nao fol possivel atingir aptiddo maxima nas ava-
liagbes dos requisitos principais. Porém chegou-se muito préoximo disso
com a terceira configuracao, onde foi informada uma maior populagao,
utilizando o método de selecdo de torneio, e apés o niimero maximo
de geragoes ser atingido a solucéo encontrada teve aptidao maxima em
todos os critérios, exceto o de choque de horarios (9.950/10.000).

Levando em consideragao estes principais testes, assim como to-
dos os outros executados ao longo do trabalho, foi possivel identificar
major convergéncia na utilizacdo do método de selecao por torneio,
assim como outras faixas de valores para cada parametro.

4.3.2 Testes com apenas uma turma por disciplina

Os testes com apenas uma turma por disciplina possuem as mes-
mas entradas dos testes da secdo anterior, porém removendo as turmas
de cédigo com finais “B” e “C”.

Foram realizados os seguintes testes:

Configuracio AG Resultado
Pop | Sel PbC PbM | TxM |Elit | Tempo | Crit. Parada | TurmasAl. | Chog. | Prof T. | Agrup.

00-31-43| Aptdio 10.000/ |10.000/(10.000/| 500/

|| e || D || Bl & || 2 mixima 10000 |10.000 |10.000 | 3500

=

- . 5 z |43 . . Aptidio 10.000/ |10.000/|10.000/| 2.000/
500 | Tormneio | 83,00% | 15,00% 4 20 |04:14:09 e 10.000 10.000 | 10.000 | 2.000

Truncam | - o o 9q.cp |Max geracbes:| 7288/ (9.821/ |5677/| 338/
100 | yo(es)| 72:00% (28,009 ) 2 | 4 02:32:301"" 355 g5 10000 | 10.000 |10.000 | 500

Truncam | - : |95 : .27-5qg |Max geragbes:| 10000/ |0.810/)6.271/| 322/
100 | ro(75) | 7300% | 25.00% 2 f 2 02:31:391 555 oG 10.000 | 10.000 [ 10,000 | 500

Figura 9  Testes com uma turma por disciplina, sem horarios pré

definidos

Neste caso, como o niimero de combinagoes possiveis para ge-
rar solugdes com aptiddo méxima era maior em relagao aos testes da
subsecao anterior, onde haviam mais turmas de uma mesma disciplina,
conseguiu-se obter solugoes de maior qualidade, também através do
método de selecdo de pais por torneio.
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4.4 TESTES COM HORARIOS PRE DEFINIDOS

Para simular o cenario em que o usudrio deseja apenas a alocagao
dos professores para cada turma, pré definindo os horéarios em que cada
turma sera oferecida, os testes realizados receberam como entrada os
c6digos das turmas e uma lista de horarios (de acordo com o padrao
descrito na secdo 3.2.2 deste documento).

4.4.1 Testes com todas as turmas

A partir dos dados de entrada citados, assim como os dados de
todas as turmas das disciplinas informadas, e seus respectivos horarios
pré definidos, foram realizados os seguintes testes para obter solugtes
de alocagao de professores:

Configuracio AG Resultado
Pop| Sel PC FbM | TxM |Elit | Tempo | Crit. Parada | TurmasAl. | Chog. | Prof T. | Agrup.

. . . 4.2 |Méx geragses | 10000/ |9.935/ |10.000/| 2.000/
L || Tzt || Gl | ZIEs) |8 || 6 |l iy 10000 |10.000 |10.000 | 2.000

Max geracbes | 10.000/ | 9930/ [10.000 /] 2.000/

130 | Tometo | 85,009 (17.00% ) 4 | 6 04:0728)755 5qp 10000 |10.000 |10.000 | Z.000

100 | Tomeio | 84,00% |18,00%| 4 5 lo2-24-10 Max geracbes | 10.000/ | 9.985/ [10.000 /]| 2.000/

300.000 10000 |10.000 |10.000 | 2.000
Truncam - " o
. . .17-1a |Max geragdes | 10.000/ [9921/(98277/| 500/
S0l a0 8500% | 21,00% ) 4 | 22 |04:17:18 1) 53 0o 10000 |10.000 |10.000 | 00
Truncam e P i T ¢ )
500 | eno | 85.00% |16,00%| 4 | 18 [os:17-p7 MEx Eeiaches | 100007 | 9937 /{89451 300/
= . . . .

Figura 10 Testes com todas as turmas, com horarios pré definidos

4.4.2 Testes com apenas uma turma por disciplina

Os testes com apenas uma turma por disciplina possuem as mes-
mas entradas dos testes do item anterior (4.4.1), porém removendo as
turmas de c6digo com finais “B” e “C”.

Foram realizados os seguintes testes:
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Configuracio AG Resultado
) na. Aptdio | 10.000/ |10.000//10.000/| 2.000/
100 | Tomeio | 84,00% |20,00% 6 |00:09:14| Apudio S|P | L L
) ay.1n | Max geragies:| 10.000/ | 9985/ [10.000/| 2.000/
100 | Tomeio | 24,00% | 18,00% 6 [02:34:00 M5 Beract e |kt | Errnill e
Truncam - -
+a1o|Max geragses | 10000/ | 9992/ [10.000/| 500/
2ll (Efsf% RS | 2R 20 [03-18:12 1 53 oo 10000 | 10.000 | 10.000 | 300
Truncam - o~
uroa0|Max geractes | 10000/ | 9975/ 9322/ 500/
£y Fri) RS | R 12103:46:49) 7% 55 oo 10000 |10.000 |10.000 | 500
Figura 11  Testes com todas as turmas, com horérios pré definidos
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este capitulo ird apresentar as conclusoes obtidas ao término do
trabalho, assim como indicagoes de trabalhos futuros que podem ser
realizados a partir deste.

5.1 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a teoria a respeito de algoritmos gené-
ticos, timetabling e outros aspectos importantes para o embasamento
tedrico necessério na construcao do algoritmo genético proposto e im-
plementado como principal objetivo deste trabalho.

A utilizac¢ao da abordagem de algoritmos genéticos possibilitou a
solucao do problema identificado, com caracteristicas e restrigdbes com-
plexas, sem a utilizacdo de técnicas especificas do dominio abordado.
Ao invés disso, o algoritmo demandou apenas de meios para a avaliacao
da qualidade das solugoes geradas.

A partir disso, podemos concluir que a utiliza¢do de algoritmos
genéticos oferece uma alternativa viavel para solucionar problemas de
timetabling, como é o caso da geracao de grade de horarias da UFSC,
onde algumas regras e preferéncias internas dificultam a implementacao
de métodos deterministicos para a geragao de solugoes satisfatorias.

O uso de algoritmos genéticos em dominios complexos tam-
bém foi abordado nos trabalhos de (FRANCO, 2014) e (SUMBANA et
al., 2012b), tomados como principais referéncias neste trabalho.

Embora os resultados obtidos neste trabalho possam confirmar
a viabilidade de aplicagao da técnica, a implementacao apresentada, no
seu estado atual, requer importantes melhorias para a sua utilizagao
em cenérios reais. Entre essas melhorias, podem ser citados os requisi-
tos desejaveis (DP) nao atendido pelo algoritmo, conforme descrito na
secao 3.1.

Espera-se que este trabalho auxilie novas iniciativas na area de
geragao de grades horérias para escolas e universidades.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Nesta se¢ao, sao reunidas sugestoes de melhorias e continuidade
na busca por solugoes para a automatizacao da geragao de grades de
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horarios das turmas UFSC.

Implementagao dos requisitos desejaveis que nao foram conside-
rados no algoritmo, e que estao descritos na segao 3.1.

Implementacao de outro algoritmo genético para a alocacao de
salas ou laboratoérios para as turmas, podendo trabalhar em sin-
cronia com o algoritmo desenvolvido neste trabalho.

Melhorar a estrutura do algoritmo, de forma mais genérica, para
permitir a aplicagao em diferentes dominios.

Avaliagao da utilizagado de outros operadores de selegao, com o
objetivo de aumentar ou diminuir a pressao seletiva, ou ainda
para contribuir na distribui¢ao das chances por faixas de valores
de aptidao.

Estudo de diferentes bibliotecas que possam facilitar a implemen-
tacdo do algoritmo, e de diferentes técnicas para melhorar o seu
resultado. Algumas das bibliotecas encontradas durante este tra-
balho foram: JGAP, Jenetics, GACS e PyBrain.

Avaliagao da utilizagao de diferentes critérios de parada para o
algoritmo genético, como estagnacao do valor de aptidao, tempo
de execucao, entre outros.

Avaliacao dos beneficios do uso de técnicas e estratégias que auxi-
liem na fuga de eventuais minimos locais atingidos pelo algoritmo.

Identificar outros aspectos que possam ser introduzidos como re-
quisitos desejaveis para este algoritmo, de forma a aumentar a
sua aplicabilidade em problemas reais.
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Abstract. This article discusses the development of a genetic algorithm for
UFSC timetables generation. Additionally, a brief review of the area litera-
ture is introduced, where concepts related to genetic algorithms and timetabling
problems are described. At the end, the results obtained in the test involving real
data are exposed.

Resumo. Este artigo aborda o desenvolvimento de um algoritmo genético para
geragdo de grades de hordrio da UFSC. Adicionalmente, é realizada uma breve
revisdo da literatura referente a drea, onde sdo apresentados conceitos relacio-
nados a algoritmos genéticos e problemas de timetabling. Ao final, sdo expostos
os resultados obtidos no teste envolvendo dados reais.

1. Introducio

Além de escolas e universidades, empresas e outras organiza¢des enfrentam problemas
para gerar grades de hordrios que exigem que diversas regras sejam respeitadas, conside-
ram preferéncias das pessoas envolvidas, disponibilidade de horarios, e diversos outros
fatores que tornam a tarefa bastante complexa.

Os resultados gerados através de abordagens manuais ou algoritmos deter-
ministicos sdo ruins do ponto de vista econdmico, assim como do ponto de vista
das pessoas envolvidas, as quais sdo fortemente afetadas pelas solucdes geradas
[BURKE et al. 2004].

Dado este problema, uma abordagem alternativa dd-se através dos Algoritmos
Genéticos, que estdo inseridos no campo de estudo de Inteligéncia Artificial (IA). Uma
popular e inicial defini¢@o de IA foi introduzida por John McCarthy na famosa conferéncia
de Dartmouth em 1956: “fazer a maquina comportar-se de tal forma que seja chamada
inteligente caso fosse este o comportamento de um ser humano.”Porém, ao apenas imitar
o comportamento do ser humano, esta defini¢do parece ignorar a existéncia da IA forte:
proposta em que busca-se fazer com que a maquina raciocine de forma auténoma, igual
ou melhor que a mente humana.

Para diversos problemas, em diferentes ambientes, podemos utilizar algoritmos
genéticos para buscar a melhor solucdo possivel. Algoritmo Genético (AG), segundo
[Mitchell 1996], é uma técnica de busca utilizada na ciéncia da computagdo para en-
contrar solu¢des aproximadas em problemas de otimizacao e busca, fundamentado prin-
cipalmente pelo americano John Henry Holland. Algoritmos genéticos sdo uma classe



particular de algoritmos evolutivos que usam técnicas inspiradas pela biologia evolu-
tiva como hereditariedade, mutagdo, selecao natural e recombinagdo (ou crossing over)
[Goldberg 1989].

Existem diversas situagdes possiveis em que pode-se fazer uso de um algoritmo
genético, incluindo: otimizacao de rotas, alocagdo de recursos em uma grade de horarios,
maximizacdo da eficiéncia de uma termoelétrica.

Este artigo mostra a elaboracdo de um algoritmo genético para lidar com a
otimizacao na alocag@o de turmas e professores na grade de horarios das turmas das disci-
plinas (do departamento INE) obrigatdrias do curso de Sistemas de Informagao da UFSC,
a fim de encontrar uma solug@o satisfatdria para o cendrio.

2. Timetabling

A geragdo de grades de hordrios em cursos da UFSC, considerando diversas restri¢cdes
e a disponibilidade de diferentes recursos, ¢ um problema de timetabling, definido por
[Wren 2006]. Esse autor define timetabling como a alocagdo, sujeita a restri¢des, de
dados a objetos distribuidos no tempo e no espaco, de maneira a satisfazer da melhor
possivel um conjunto de objetivos desejaveis. Outra definicdo para timetabling, segundo
[MULLER 2005], é o procedimento de alocar atividades no tempo e espaco de forma a
atingir objetivos desejaveis assim como considerar restricdes conhecidas de acordo com
o contexto.

Estes objetivos podem ser: maximizar a eficiéncia no uso de recursos, considerar
os desejos e preferéncias de recursos humanos (como médicos, professores, funciondrios,
que desejam trabalhar mais ou menos em determinados dias ou horarios). Enquanto que
restricdes podem ser exemplificadas com: recursos que ndo podem ser compartilhados em
um mesmo periodo de tempo, outros recursos que podem ou devem ser compartilhados
por uma quantidade de atividades simultaneamente.

Abordagens sistematicas com o objetivo de gerar timetables satisfatérios sao vis-
tas com grande importancia por [BURKE et al. 2004]. Uma aplica¢@o importante citada
pelo autor € a drea médica, cujos pacientes com necessidades de cuidados médicos de-
vem ser atendidos com agilidade e eficiéncia, assim como as demandas gerenciais da
organizagdo. Um ponto muito importante na geracao automatizada de alocacdes de
horarios e recursos ¢ o impacto significativo no uso do tempo do(s) responsavel(eis) pelo
planejamento deste cendrios. Além disso, as abordagens automatizadas sdo caracteri-
zadas pela potencializagcdo da melhoria e otimizac@o do processo de timetabling e pela
qualidade dos timetables gerados. As abordagens matemadticas ou heuristicas permitem
- além da geracdo de diversas solugdes com variadas caracteristicas - a criag@o e andlise
de métricas quantitativas e qualitativas das solu¢des geradas, assim como a inclusio de
preferéncias, conforme dito anteriormente, que atendam os desejos da organizacao ou dos
préprios funciondrios.

3. Algoritmos genéticos

A abordagem através de Algoritmos Genéticos € uma técnica de busca e otimizacao,
altamente paralela, inspirada no principio Darwiniano de selecdo natural e reproducdo
genética. De acordo com a teoria de Darwin, o principio do processo de selecdo per-
mite maior longevidade aos individuos mais aptos, ou seja, maior probabilidade de



reproducdo. Estes individuos t&ém maior chance de perpetuar os seus cédigos genéticos
para as proximos geragdes. Os cddigos genéticos constituem a identidade de cada in-
dividuo e s@o representados nos cromossomos.

Os AGs sdo construidos imitando estes principios, buscando a melhor solugdo para
um determinado problema, por meio da evolug@o de conjuntos (populagdes) de solugdes
(individuos) codificados como cromossomos artificiais. Cromossomo € implementado
como uma estrutura de dados para representar uma possivel solugdo no espago de busca
do problema. Submete-se, entdo, estes cromossomos a um processo evolucionario, cons-
tituido pela avaliacdo, sele¢do, crossover e mutacdo. Ao longo da execucgdo de varios
ciclos deste processo a populagdo resultante tende a conter individuos cada vez mais ap-
tos, ou seja, solugdes melhores.

Os componentes dos Algoritmos Genéticos sdo apresentados da seguinte forma:

. Problema a ser otimizado

. Representacdo das Solug¢des do Problema
. Decodificacdo do cromossomo

. Avaliacao

Selecdo

. Operadores Genéticos

. Inicializacao da Populacao

. Parametros e Critérios de Parada

©NL AL~

4. Algoritmo desenvolvido

Foi desenvolvido um modelo de algoritmo genético a fim de buscar uma solugdo para
um problema de dificil tratamento sem a interveng¢ao humana: alocacgdo de professores e
salas, em disciplinas de cursos da UFSC (Universidade Federal de Santa Catarina).

Uma turma é uma oferta de determinada disciplina, em determinados horarios
(cumprindo a carga hordria da disciplina), ministrada por um ou mais professores em
uma determinada sala/laboratorio.

Os hordrios em que cada turma pode ser alocada devem pertencer ao seguinte
grupo: 07:30, 08:20, 9:10, 10:10, 11:00, 13:30, 14:20, 15:10, 16:20, 17:10, 18:30, 19:20,
20:20 e 21:10, sendo que cursos de periodo noturno oferecem disciplinas apenas nos
ultimos 4 horarios citados (a partir das 18:30).

A identificacdo de uma turma € realizada através da combinacdo entre o cédigo da
disciplina e o cédigo da turma - composto pelo identificador da fase e o identificador do
curso -, ex.: disciplina INE5S660, turma 09238A, sendo que 09 identifica que a disciplina
¢ da 9* fase do curso do c6digo 238, e o tltimo caractere € opcional (A), sendo utilizado
apenas quando hd mais de uma turma para a mesma disciplina. As disciplinas podem ser
ofertadas em mais de uma turma, caso julgue-se necessario.

Cada professor esta alocado em um determinado departamento dentro da Universi-
dade e possui disponibilidades de hordrios para diferentes fungdes: ensino, pesquisa e ex-
tensdo. Cada professor possui conhecimento especifico em uma ou mais dreas de ensino,
por exemplo: Banco de Dados, Fundamentos de Programacao, Teoria da Computacdo e
Linguagens. Cada disciplina estd contida em uma drea de ensino, cujo professor deve
conhecé-la.



4.1. Requisitos do problema

Para o problema descrito, identificaram-se dois tipos de requisitos diferentes: principais
e desejaveis. Os requisitos principais possuem maior peso na avaliagdo de cada individuo
(solugdo) e sao conceitos fundamentais para uma alocacdo satisfatéria. Ja os requisitos
desejaveis sdo preferéncias - nelas podem ser incluidas diferentes desejos do usudrio do
algoritmo, de acordo com acordos e protocolos da organizacao -, estes tendo um peso
menor na avaliagdo de um individuo.

A tabela abaixo identifica e descreve os requisitos principais.

Tabela 1. Tabela de Requisitos Principais
ID | Descrigdo do requisito

RP.1 O algoritmo deve alocar turmas de todas as
disciplinas obrigatérias do curso de Sistemas
de Informacdo, que sejam do departamento
INE. Neste caso ndo sdo alocadas as turmas de
disciplinas de diferentes departamentos (CAD,
EGC, etc), assim como de disciplinas optativas
e de projetos (Introducdo a Projetos, Projetos I
e Projetos II)

RP2 As turmas devem ser alocadas de acordo com
o periodo do curso: turmas de cursos notur-
nos sdo alocadas apenas nos ultimos 4 horarios
possiveis (a partir de 18:30)

RP.3 As disciplinas devem ser ministradas por pro-
fessores da mesma drea de ensino

RP4 Nao deve haver choques de hordrio de turmas de
disciplinas de uma mesma fase de um mesmo
curso

RP.5 O professor € também um recurso, logo, ndo

deve haver choques de horario de aulas minis-
tradas por um mesmo professor

RP.6 Turma alocada na quantidade de hordrios ne-
cessaria (horas/aula da disciplina)
RP.7 O mesmo professor deve ser alocado para os di-

ferentes hordrios de uma mesma turma

Enquanto isso, sdo identificados e descritos os requisitos desejdveis do problema
na tabela abaixo, a qual também indica se o requisito € atendido na implementagdo do
algoritmo desenvolvido neste trabalho.



Tabela 2. Tabela de Requisitos Desejaveis
ID Descricao do requisito ‘ Atendido?

RD.1 E preferivel que as aulas de uma | Sim
mesma turma sejam agrupadas (2,
3, 4 aulas seguidas)

RD.2 O algoritmo deve permitir que o | Sim
usudrio dé os hordrios das turmas
jd definidos como entrada. Neste
caso, o algoritmo ndo altera estes
horérios e aloca apenas os profes-

sores.

RD.3 Os professores que ja ministraram | Nao
a disciplina recebem prioridade de
alocacdo

RD.4 Os hordrios de aulas de um pro- | Nao

fessor devem ser “densos”, visando
evitar poucas aulas dispersas em to-
dos os dias da semana

RD.5 Uma mesma turma pode ser divida | Nao
por dois ou mais professores

4.2. Detalhes da Implementacao

O algoritmo foi desenvolvido na linguagem Java, sem a utilizagdo de nenhuma biblioteca
ou framework especifico para o desenvolvimento de AGs.

Cada objeto da classe Curso possui os atributos: codigo (String); nome (String);
periodo (Enum com dois valores possiveis: INTEGRAL ou NOTURNO); fases (Integer).

Objetos da classe AreaEnsino possuem os atributos: codigo (String); nome
(String).

Enquanto isso, a classe Disciplina é definida por: codigo (String); nome (String);
curso (Curso); areaEnsino (AreaEnsino); fase (Integer); horasAula (Integer).

Um objeto do tipo Turma possui os atributos: codigo (String); disciplina (Disci-
plina).

E um objeto do tipo Professor possui os atributos: codigo (String); nome (String);
areasEnsino (vetor de AreaEnsino).

Dado isso, cada objeto da classe Individuo possui um vetor de N objetos da classe
Alocacao, sendo N o pardmetro de entrada “tamanho da populagdo”.

Por fim, a classe Alocacao possui 4 atributos:

1. diaSemana: discretizacdo do dia da semana da alocac@o, podendo receber valores
inteiros entre 0 (domingo) e 6 (sdbado).

2. horario: discretizag@o do horario dentro do dia, podendo receber valores inteiros
entre 0 (07:30-08:20) e 13 (21:20-22:00).

3. turma: objeto da classe Turma, que representa a turma alocada.



4. professor: objeto da classe Professor, que representa o professor alocado.

4.3. Geracao de individuos

A partir da lista de turmas e, opcionalmente, os seus horarios, o algoritmo guarda uma lista
base de objetos da classe Alocacao, contendo um elemento para cada alocagdo necessaria
de cada turma (ex.: se foi informada uma turma de uma disciplina de 4 horas/aula e outra
turma de uma disciplina de 6 horas/aula, serdo instanciados 10 objetos de alocac@o), com
os atributos dia e hordrio preenchidos caso a entrada tenha informado estes atributos. O
preenchimento aleatério de um individuo consiste na inser¢ao aleatdria dos seus atributos:

e Dia (quando ndo informado)

e Horario (quando néo informado, sendo que gera apenas horarios de acordo com o
periodo do curso da disciplina desta turma, atendendo assim o requisito RP.2)

o Professor (qualquer professor cuja sua lista de dreas de ensino contenha a drea de
ensino da disciplina, atendendo aqui o requisito RP.3)

4.4. Métodos de seleciao

Atualmente estdo implementados dois métodos cldssicos de selecao: Torneio e Trunca-
mento.

O método de torneio € realizado da seguinte forma: sdo selecionados 3 individuos
aleatoriamente da populacdo anterior, destes individuos sao selecionados os 2 com maior
valor de aptidao.

Ja o método de truncamento seleciona 2 pais a partir de outro processo: a partir
de uma taxa de truncamento T (informada como pardmetro do algoritmo) sdo “cortados”
os T individuos com maior aptiddo da populagdo anterior, e a partir deste subconjunto sdo
selecionados aleatoriamente 2 individuos.

Ambos os métodos retornam 2 individuos para serem usados como pais na entrada
dos métodos de crossover e mutagao, gerando 2 filhos para a nova populacio da geragdo
seguinte.

4.5. Crossover

O crossover € realizado da seguinte forma: apds a escolha de dois pais para realizarem o
cruzamento, os seus genes sao recombinados com o objetivo de gerar dois novos filhos.
Para isso, os seus genes sdo iterados simultaneamente (array de Alocacao), sendo que
a cada iteracdo, para cada atributo é sorteado um valor booleano, caso resulte em true
o valor do atributo do P2 (pai 2) serd atribuido ao atributo do F1 (filho 1) e o valor do
mesmo atributo do P1 serd atribuido ao atributo do F2. Caso resulte em false € feito a
copia do atributo de P1 para F1 e P2 para F2.

4.6. Mutacao

A mutagdo de um individuo ¢ realizada, caso o individuo seja escolhido (pardmetro de
percentual de mutacdo), da seguinte forma: sorteia-se quais dos 4 atributos serdo mutados
(a quantidade varia entre 1 e 4, de acordo com o parametro de taxa de mutacgio), itera-se o
array de Alocacao do individuo, atribuindo valores aleatdrios para cada atributo escolhido
inicialmente. Ex.: taxa de mutacdo = 3 e foram sorteados os atributos “turma”, “horario” e
“professor”, e entdo sao gerados valores aleatdrios para estes atributos para cada Alocacao
do individuo, mantendo os valores antigos do atributo “diaSemana”.



4.7. Elitismo

O elitismo esta presente neste algoritmo através de um parametro de entrada que identifica
a quantidade de individuos mais aptos que serdo “replicados” da populacdo anterior para
anova. Ou seja, no inicio da geracdo de uma nova populacio, os E (pardmetro de entrada)
primeiros individuos sao copiados dos melhores individuos da populagao anterior.

4.8. Aptidio

A aptidao do individuo (ou fitness) € calculada pela funcao da classe IndividuoUteis, que
recebe um Individuo como pardmetro, e retorna um objeto da classe Aptidao (utilizada
apenas para guardar separadamente os scores de cada critério de aptiddo separadamente).
O valor final da aptiddo do individuo € calculado através da soma dos resultados de 4
avaliagOes: avaliac@o de turmas alocadas (que atende o requisito RP.6); avaliacdo de cho-
ques de hordrios (que atende os requisitos RP.4 e RP.5); avaliacdo de professores por
turma (que atende o requisito RP.7); avaliacao de agrupamento de aulas (que atende o
requisito RD.1). Estas avaliagdes sao descritas a seguir.

4.8.1. Avaliacao de turmas alocadas

Calcula um valor inteiro entre 0 e o seu valor méximo (calculado a partir do somatério
de horas/aula de cada turma), iniciando com o seu valor maximo e sendo decrementado a
cada diferenga de horarios alocados por turma em relagao a sua necessidade (horas/aulas
da disciplina da turma). Ex.: turma da disciplina INE5601 (4 horas/aula) foi alocada em 5
horérios na semana = -1; turma da mesma disciplina foi alocada em 2 horarios na semana
=-2.

4.8.2. Avaliacao de choques de horarios

Calcula um valor inteiro entre 0 e o seu valor maximo (calculado a partir da soma de fases
que possuem disciplinas com a quantidade de professores disponiveis, multiplicando este
valor pela quantidade de hordrios disponiveis para alocagdo (sendo 14 no contexto da
UFSC), multiplicando também pela quantidade de dias na semana), iniciando com seu
valor mdximo e podendo ser decrementado por dois fatores: o hordrio de uma turma
ja estd alocado por outra turma, de outra disciplina, da mesma fase do mesmo curso; o
horéario de uma turma de um professor ja estd alocado por outra turma, com 0 mesmo
professor.

4.8.3. Avaliacao de professores por turma

Calcula um valor inteiro entre O e o seu valor maximo (calculado a partir do somatdrio de
horas/aula de cada turma), iniciando com o seu valor mdximo e podendo ser decrementado
a cada divergéncia entre o professor alocado para uma turma, e o professor alocado para
a mesma turma em outro horario.



4.8.4. Avaliacao de agrupamento de aulas

Calcula um valor inteiro entre 0 e o seu valor maximo (calculado a partir do somatodrio de
horas/aula de cada turma), iniciando com o seu valor maximo e sendo decrementado caso
uma alocac¢do de uma turma esteja isolada nao contenha outra alocacdo da mesma turma
no hordrio anterior ou seguinte.

4.8.5. Normalizacao e pesos

Todos esses valores de cada avaliagdo sdo normalizados antes de serem somados, vi-
sando equilibrar o peso de cada fator para o valor final da aptidao do individuo. Esta
normalizagdo € feita através de uma fung@o que recebe: (i) o valor, (ii) o valor maximo
possivel, (iii) peso da avaliagdo. Esta fun¢@o divide o valor pelo seu valor mdximo
possivel e entdo multiplica o resultado desta divisdo pelo peso da avaliacdo, a partir disso
¢é obtido um valor proporcional de cada avalia¢@o, que entdo € convertido para um nimero
inteiro para facilitar o tratamento do fitness.

Os pesos sdo definidos a partir da importancia do requisito que a avaliacao atende.
Por padrio, as avaliagdes de requisitos principais (RPs) possuem peso 10.000, enquanto
que a avaliacdo de requisito desejado (RD) possui peso 200. Diferentes valores de pesos
de RDs foram testados a fim de encontrar resultados mais satisfatérios e de forma mais
rapida, conforme descrito no préximo capitulo deste documento.

4.9. Critérios de parada

Ap6s o inicio da execugdo do algoritmo genético implementado, existem dois critérios
analisados ao final de cada nova geracao de individuos, para que entdo o algoritmo seja
interrompido e apresente uma saida (solug@o):

e Nimero maximo de geragdes, o qual é definido internamente, variando de acordo
com o tamanho da populacio informado.

e O melhor individuo da nova geragdo atingiu os valores maximos de aptidao nas
avaliagdes de Requisitos Principais.

5. Resultados

Foram realizados diversos testes para analisar a qualidade das solugdes produzidas pelo
algoritmo proposto, com diversas variacdes de pardmetros de entrada, buscando a melhor
configuracdo para atingir resultados satisfatorios.

Levando em consideracéo os principais testes, assim como todos os outros execu-
tados ao longo do trabalho, foi possivel identificar maior convergéncia na utilizagdo do
método de selecdo por torneio, assim como outras faixas de valores para cada parametro.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou a teoria a respeito de algoritmos genéticos, timetabling e outros
aspectos importantes para o embasamento tedrico necessdrio na construgao do algoritmo
genético proposto e implementado como principal objetivo deste trabalho.



A utilizacdo da abordagem de algoritmos genéticos possibilitou a solucdo do
problema identificado, com caracteristicas e restrigdes complexas, sem a utilizagao de
técnicas especificas do dominio abordado. Ao invés disso, o algoritmo demandou apenas
de meios para a avaliagdo da qualidade das solugdes geradas.

A partir disso, podemos concluir que a utilizagdo de algoritmos genéticos ofe-
rece uma alternativa viavel para solucionar problemas de timetabling, como € o caso
da geracdo de grade de horarias da UFSC, onde algumas regras e preferéncias internas
dificultam a implementac@o de métodos deterministicos para a geragdo de solugdes satis-
fatérias.

O uso de algoritmos genéticos em dominios complexos também foi abordado nos
trabalhos de [Franco 2014] e [Sumbana et al. 2012], tomados como principais referéncias
neste trabalho.

Embora os resultados obtidos neste trabalho possam confirmar a viabilidade de
aplicacdo da técnica, a implementacdo apresentada, no seu estado atual, requer importan-
tes melhorias para a sua utilizacdo em cendrios reais. Entre essas melhorias, podem ser
citados os requisitos desejaveis (DP) ndo atendido pelo algoritmo.

Espera-se que este trabalho auxilie novas iniciativas na drea de gerac@o de grades
hordrias para escolas e universidades.

Por fim, s@o reunidas sugestdes de melhorias e continuidade na busca por solugdes
para a automatizac@o da geracdo de grades de horarios das turmas UFSC.

o Implementagio dos requisitos desejdveis que ndo foram considerados no algo-
ritmo.

e Implementacdo de outro algoritmo genético para a alocagdo de salas ou labo-
ratérios para as turmas, podendo trabalhar em sincronia com o algoritmo desen-
volvido neste trabalho.

e Melhorar a estrutura do algoritmo, de forma mais genérica, para permitir a
aplicag@o em diferentes dominios.

e Avaliacdo da utilizacdo de outros operadores de selecdo, com o objetivo de au-
mentar ou diminuir a pressao seletiva, ou ainda para contribuir na distribui¢ao das
chances por faixas de valores de aptiddo.

e Estudo de diferentes bibliotecas que possam facilitar a implementacao do algo-
ritmo, e de diferentes técnicas para melhorar o seu resultado. Algumas das biblio-
tecas encontradas durante este trabalho foram: JGAP, Jenetics, GACS e PyBrain.

e Avaliagdo da utilizac@o de diferentes critérios de parada para o algoritmo genético,
como estagna¢do do valor de aptidao, tempo de execucao, entre outros.

e Avaliagdo dos beneficios do uso de técnicas e estratégias que auxiliem na fuga de
eventuais minimos locais atingidos pelo algoritmo.

o Identificar outros aspectos que possam ser introduzidos como requisitos desejaveis
para este algoritmo, de forma a aumentar a sua aplicabilidade em problemas reais.
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// A4G.java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.controle;

import
import
import

import
import
import
import
import
import

br

public

java.io.FileNotFoundException;
java.util.Calendar;
java.util.Date;

br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Aptidao;
br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Individuo;
br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.ArquivoUteis;
br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.Constantes;
br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.IndividuoUteis;

.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums.TipoCrossoverEnum;

class AG {

private static final StringBuilder LOG_SB = new

StringBuilder();

private static void logInfo(String log) {
LOG_SB.append("\n" + log);
System.out.println(log) ;

}

private static void logError(String log) {
LOG_SB.append(log) ;

}

public static void main(String[] args) {

long tO = Calendar.getInstance().getTimeInMillis();

// taza de crossover (0 - 1)
Algoritmo.setTaxaDeCrossover(0.87);
Algoritmo.setTipoCrossover (TipoCrossoverEnum.DISTRIBUIDO) ;
//percentual de indivduos da populao que sero mutados
Algoritmo.setPercentualIndividuosMutados(0.25);

// taza de mutao (quantidade de genes que sero mutados)
Algoritmo.setTaxaDeMutacao (4) ;

// tipo de seleo dos pais
Algoritmo.setTipoSelecaoTorneio();

// elitismo

int elitismo = 12;
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// tamanho da populao

int tamPop = 300;

// numero mzimo de geraes

int numMaxGeracoes = (tamPop <= 100 ? 300 : tamPop <=
300 7 200 : tamPop <= 400 ? 150 : 100) * 1000;

// quantas solues (melhores indivduos) devem compor a
sada do algoritmo
int limitSolucoes = 5;

logInfo("--------cmmo-- Alogitmo iniciado com as
seguintes configuraes --------------- ");
logInfo(String.format("Crossover [%s - %s]",
Algoritmo.getTipoCrossover() .name(), 100 *
Algoritmo.getTaxaDeCrossover() + "%"));
logInfo(String.format (" Mutao [%s - %s atributos]", 100 *
Algoritmo.getPercentualIndividuosMutados() + "%",
Algoritmo.getTaxaDeMutacao()));
logInfo(String.format (" Seleo [%s - %sl",
Algoritmo.getTipoSelecaoPais(),
Algoritmo.getTaxaDeTruncamento()));
logInfo(String.format ("Elitismo [%s]", elitismo));
logInfo(String.format ("Tamanho da populao [%s]", tamPop));
logInfo(String.format("Mximo de geraes [%s]",
numMaxGeracoes)) ;
logInfo(String.format ("Horrios informados [%s]",
IndividuoUteis.HORARIOS_INFORMADOS)) ;
logInfo("\n");

//cria a primeira populao aleatrioa
Populacao populacao = new Populacao(tamPop, true);

int geracao = 0;

//loop at o critrio de parada
while (geracao < numMaxGeracoes) {
geracao++;

//cria nova populacao
populacao = Algoritmo.novaGeracao(populacao,
elitismo);

Aptidao aptidao =
IndividuoUteis.getAptidao(populacao.getIndividuo(0));
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logInfo(String.format (" Gerao %s | Aptido: %s
(turmas alocadas: %s | choques: %s |
professorTurma: %s | aulasAgrupadas: %s)",

geracao,

aptidao,
aptidao.getScoreTurmasAlocadas(),
aptidao.getScoreChoqueHorarios(),
aptidao.getScoreProfessoresTurma(),
aptidao.getScoreAulasPares()));

if (IndividuoUteis

.isAptidaoObrigatoriaCumprida(populacao.getIndividuo(0)))

{
break;
}
for (int i = 0; i < populacao.getNumIndividuos();
i++) {
populacao.getIndividuo(i) .setAptidao(null);;
}
}
if (geracao == numMaxGeracoes) {
logInfo("Nmero Maximo de Geraes | " +
populacao.getIndividuo(0) + " " +
IndividuoUteis.getAptidao (populacao.getIndividuo(0)));
}

logInfo(String.format ("Tempo gasto: %s segundos", new
Double((Calendar.getInstance() .getTimeInMillis() -
t0)) / 1000));

logInfo("\nMelhores alocaes geradas:\n");
Individuo[] melhoresIndividuos = new
Individuo[limitSolucoes];
for (int i = 0; i < limitSolucoes; i++) {
melhoresIndividuos[i] = populacao.getIndividuo(i);
Aptidao aptidao =
IndividuoUteis.getAptidao(populacao.getIndividuo(i));
logInfo(String.format("%s melhor indivduo [aptido=is,
turmasAlocadas=%s, choqueHorarios=ys,
professoresTurma=Ys, aulasAgrupadas=/s]]",
i+1,
aptidao.getAptidao(),
aptidao.getScoreTurmasAlocadas(),
aptidao.getScoreChoqueHorarios(),
aptidao.getScoreProfessoresTurma(),
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aptidao.getScoreAulasPares()));
}
Date t1 = Calendar.getInstance().getTime();
try {

ArquivoUteis.escreverResultadoCsv(t1,
Constantes.ARQUIVOS.CSV.CAMINHO_BASE_ESCRITA,
Constantes.ARQUIVOS.CSV.NOME_ARQUIVO_ESCRITA,
melhoresIndividuos) ;

} catch (FileNotFoundException e) {
logError ("Erro ao gravar resultados:");
e.printStackTrace();

}
ArquivoUteis.escreverArquivoLog(tl, LOG_SB.toString());

// Algoritmo. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.controle;

import java.util.Random;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Alocacao;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Individuo;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Professor;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Turma;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.Constantes;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.IndividuoUteis;

import
br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums.TipoCrossoverEnum;

import
br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums.TipoSelecaoPaisEnum;

public class Algoritmo {

J**
* 0 = "uniforme"
* 1 = distribudo
*/

private static int tipoCrossover;

private static double taxaDeCrossover;

private static double percentualIndividuosMutados;
private static int taxaDeMutacao;

private static int taxaDeTruncamento;
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VA L]

¥ 0 = torneto

*¥ 1 = truncamento
*/

private static int tipoSelecaoPais = 0;

public static Populacao novaGeracao(Populacao populacao, int
elitismo) {
Random r = new Random();
//nova populao do mesmo tamanho da antiga
Populacao novaPopulacao = new
Populacao (populacao.getTamPopulacao());

//se tiver elitismo, mantm o melhor indivduo da gerao
atual

for(int i = 0; i < elitismo; i++) {
novaPopulacao.setIndividuo(populacao.getIndividuo(i));

// insere novos indivduos na mova populao , at atingir
o tamanho mxzimo

while (novaPopulacao.getNumIndividuos() <
novaPopulacao.getTamPopulacao()) {

Individuo[] pais;

switch (tipoSelecaoPais) {

case 1:
// seleciona os 2 pais por truncamento
pais = selecaoTruncamento (populacao);
break;

case O:

default:
// selectona os 2 pais por torneio
pais = selecaoTorneio(populacao);
break;

Individuo[] filhos = new Individuo[2];

//verifica a taza de crossover, se sim realiza o
crossover, se nmo, mantm os pais selecionados para
a prrima gerao

if (r.nextDouble() <= taxaDeCrossover) {
filhos = crossover(pais[1], pais[0]);

} else {
filhos[0] = new Individuo(pais[0].getGenes());
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filhos[1] = new Individuo(pais[1].getGenes());

// Adplica mutao , se for o caso
mutacao (filhos[0]);
mutacao (filhos[1]);

// adiciona os filhos ma mova gerao
novaPopulacao.setIndividuo(filhos[0]);
novaPopulacao.setIndividuo(filhos[1]);

}

//ordena a nova populao
novaPopulacao.ordenarPopulacao() ;
return novaPopulacao;

public static void mutacao(Individuo individuo) {
Random r = new Random();
//se for mutar, cria um gene aleatrio
if (r.nextDouble() <=
Algoritmo.getPercentualIndividuosMutados()) {
individuo.setAptidao(null);
boolean[] atributosMutacao = new boolean[4];
if (IndividuoUteis.HORARIOS_INFORMADOS) {
atributosMutacao[3] = true;
} else if (Algoritmo.getTaxaDeMutacao() > 0){
for (int i = 0; i < Algoritmo.getTaxaDeMutacao();

i++) {
atributosMutacao[r.nextInt (atributosMutacao.length)]
= true;
}
} else {

for (int i = 0; i < 4; i++) {
atributosMutacao [r.nextInt (atributosMutacao.length)]
= r.nextBoolean();

}

for (Alocacao alocacao : individuo.getGenes()) {
if (atributosMutacao[0]) {
alocacao.setDiaSemana (
IndividuoUteis.gerarDiaSemanaAleatorio());
}
if (atributosMutacao[2]) {
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alocacao.setTurma(
IndividuoUteis.gerarTurmalAleatoria());
}
if (atributosMutacao[1]) {
alocacao.setHorario(
IndividuoUteis.gerarHorarioAleatorio(
alocacao.getTurma() .getDisciplina()
.getCurso() .getPeriodo()));
}
if (atributosMutacao[3]) {
alocacao.setProfessor(
IndividuoUteis.gerarProfessorAleatorio(
alocacao.getTurma()
.getDisciplina() .getAreaEnsino()));

public static Individuo[] crossover(Individuo individuol,
Individuo individuo2) {
Random r = new Random();

//sorteia os pontos de troca

boolean[] trocas = new
boolean[Constantes.GENE.ALOCACAO.QUANT_ATRIBUTOS];

if (tipoCrossover == 0) {

if (IndividuoUteis.HORARIOS_INFORMADOS) {
trocas[3] = r.nextBoolean();

} else {
for (int i = 0; i < trocas.length; i++) {

trocas[i] = r.nextBoolean();

}

}

}

Individuo[] filhos = new Individuo[2];
// pega os genes dos pais

Alocacao[] genesPail = individuol.getGenes();
Alocacao[] genesPai2 = individuo2.getGenes();
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Alocacao[] genesFilhol

new Alocacao[genesPail.length];

Alocacao[] genesFilho2 = new Alocacao[genesPail.length];

for (int i = 0; i < genesPail.length; i++) {
Integer horarioFilhol;

Integer diaSemanaFilhol;

Turma turmaFilhol;

Professor professorFilhol;

Integer horarioFilho2;
Integer diaSemanaFilho2;
Turma turmaFilho2;
Professor professorFilho2;
if (tipoCrossover == 0 7 trocas[0]
!IndividuoUteis.HORARIOS_INFORMADOS &&
r.nextBoolean()) {
// utiliza atributo do pai2 no filhol e pail mo
horarioFilhol = genesPai2[i].getHorario();
horarioFilho2 = genesPail[i].getHorario();
} else {
// utiliza atributo do pail no filhol e pai2 mno
horarioFilhol = genesPail[i].getHorario();
horarioFilho2 = genesPai2[il].getHorario();
}
if (tipoCrossover == 0 7 trocas[1]
!IndividuoUteis.HORARIOS_INFORMADOS &&
r.nextBoolean()) {
// utiliza atributo do pail no filhol e pail mo
diaSemanaFilhol = genesPai2[i].getDiaSemana();
diaSemanaFilho2 = genesPail[i].getDiaSemana();
} else {
// utiliza atributo do pail no filhol e pail2 no
diaSemanaFilhol = genesPail[i].getDiaSemana();
diaSemanaFilho2 = genesPai2[i] .getDiaSemana();
}
if (tipoCrossover == 0 7 trocas[2]
!'IndividuoUteis.HORARIOS_INFORMADOS &&
r.nextBoolean()) {
// utiliza atributo do pail no filhol e pail mo
turmaFilhol = genesPai2[i].getTurma();
turmaFilho2 = genesPaill[i].getTurma();
} else {
// utiliza atributo do pail no filhol e pai2 mo
turmaFilhol = genesPaill[i].getTurma();
turmaFilho2 = genesPai2[i].getTurma();

filho2

filho2

filho2

filho2

filho2

filho2
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}

if (tipoCrossover == 0 7 trocas[3] : r.nextBoolean()) {
// utiliza atributo do pail2 no filhol e pail nmo filho2
professorFilhol = genesPai2[i].getProfessor();
professorFilho2 = genesPaill[i].getProfessor();

} else {
// utiliza atributo do pail no filhol e pai2 no filho2
professorFilhol = genesPaill[i].getProfessor();
professorFilho2 = genesPai2[i].getProfessor();

}

genesFilhol[i] = new Alocacao(diaSemanaFilhol,
horarioFilhol, turmaFilhol, professorFilhol);

genesFilho2[i] = new Alocacao(diaSemanaFilho2,
horarioFilho2, turmaFilho2, professorFilho2);

// cria o novo indivduo com os genes dos pais
filhos[0] = new Individuo(genesFilhol);
filhos[1] = new Individuo(genesFilho2);

return filhos;

public static Individuo[] selecaoTorneio(Populacao
populacao) {
Random r = new Random();
Populacao populacaolntermediaria = new Populacao(3);

//seleciona 3 indivduos aleatriamente na populao
populacaoIntermediaria.setIndividuo(
populacao.getIndividuo (r.nextInt (
populacao.getTamPopulacao())));
populacaoIntermediaria.setIndividuo(
populacao.getIndividuo (r.nextInt (
populacao.getTamPopulacao())));
populacaoIntermediaria.setIndividuo(
populacao.getIndividuo (r.nextInt (
populacao.getTamPopulacao())));

//ordena a populao
populacaoIntermediaria.ordenarPopulacao();

Individuo[] pais = new Individuo[2];
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//seleciona os 2 melhores deste populao
pais[0] = populacaoIntermediaria.getIndividuo(0);
pais[1] = populacaoIntermediaria.getIndividuo(1);

return pais;

public static Individuo[] selecaoTruncamento(Populacao

populacao) {

populacao.ordenarPopulacao() ;

Individuo[] selecaoPais = new Individuo[taxaDeTruncamento];

for (int i = 0; i < taxaDeTruncamento; i++) {
selecaoPais[i] = populacao.getIndividuo(i);

}

Individuo[] pais = new Individuo[2];

Random r = new Random();

pais[0] = selecaoPais[r.nextInt(taxaDeTruncamento)];

pais[1] = selecaoPais[r.nextInt(taxaDeTruncamento)];

return pais;

public static double getTaxaDeCrossover() {
return taxaDeCrossover;

}

public static void setTaxaDeCrossover(double
taxaDeCrossover) {
Algoritmo.taxaDeCrossover = taxaDeCrossover;

public static double getPercentualIndividuosMutados() {
return percentuallndividuosMutados;

}

public static void setPercentuallndividuosMutados(double
percentualIndividuosMutados) {
Algoritmo.percentualIndividuosMutados =
percentualIndividuosMutados;

public static int getTaxaDeMutacao() {
return taxaDeMutacao;

}

public static void setTaxaDeMutacao(int taxaDeMutacao) {
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Algoritmo.taxaDeMutacao = taxaDeMutacao;

}

public static void setTaxaDeTruncamento(int
taxaDeTruncamento) {
Algoritmo.taxaDeTruncamento = taxaDeTruncamento;

}

public static TipoSelecaoPaisEnum getTipoSelecaoPais() {
return
TipoSelecaoPaisEnum.getEnum(Algoritmo.tipoSelecaoPais) ;

¥ 0 = torneto
¥ 1 = truncamento

* @param tipoSelecaoPais
*/
private static void setTipoSelecaoPais(TipoSelecaoPaisEnum
tipoSelecaoPais) {
Algoritmo.tipoSelecaoPais = tipoSelecaoPais.getValue();

}

public static void setTipoSelecaoTorneio() {
setTipoSelecaoPais(TipoSelecaoPaisEnum.TORNEIO) ;
}

public static void setTipoSelecaoTruncamento(int
taxaDeTruncamento) {
Algoritmo.taxaDeTruncamento = taxaDeTruncamento;
setTipoSelecaoPais(TipoSelecaoPaisEnum. TRUNCAMENTO) ;
}

public static void setTipoCrossover (TipoCrossoverEnum
tipoCrossover) {
Algoritmo.tipoCrossover = tipoCrossover.getValue();

}

public static TipoCrossoverEnum getTipoCrossover() {
return TipoCrossoverEnum.getEnum(Algoritmo.tipoCrossover);

}

public static void setTipoCrossover(int tipoCrossover) {
Algoritmo.tipoCrossover = tipoCrossover;
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}

public static int getTaxaDeTruncamento() {
return taxaDeTruncamento;

}

// Populacao. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.controle;

import java.util.Arrays;
import java.util.Comparator;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Individuo;
import br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.IndividuoUteis;

public class Populacao {

private Individuo[] individuos;
private int tamPopulacao;
private int indicePosDisponivel;

//cria uma populao com indivduos sem valor, ser composto
posteriormente
public Populacao(int tamPop) {
this(tamPop, false);
}

public Populacao(int tamPop, boolean
preencherAleatoriamente) {
indicePosDisponivel = O;
tamPopulacao = tamPop;

individuos = new Individuo [tamPop];

for (int i = 0; i < individuos.length; i++) {
individuos[i] = preencherAleatoriamente 7

IndividuoUteis.gerarIndividuoAleatorio() : null;

//coloca um indivduo em uma certa posio da populao
public void setIndividuo(Individuo individuo, int posicao) {
individuos [posicao] = individuo;

}
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//coloca um indivduo na preima  pPosio disponvel da
populao
public void setIndividuo(Individuo individuo) {
if (indicePosDisponivel < tamPopulacao &&

individuos[indicePosDisponivel] == null) {
individuos[indicePosDisponivel] = individuo;
indicePosDisponivel++;
return;
}
}

//ordena a populao pelo valor de aptido de cada indivduo,
do maior valor para o menor, assim se eu quiser obter o
melhor indivduo desta populao, acesso a posio 0 do array
de indivduos

public void ordenarPopulacao() {

Arrays.asList(individuos).sort(new Comparator<Individuo>()

{

@0verride
public int compare(Individuo ol, Individuo 02) {
return IndividuoUteis.getAptidao(02).getAptidao() -
IndividuoUteis.getAptidao(ol).getAptidao();

B;
}

// nmero de indivduos ezistentes ma populao
public int getNumIndividuos() {
return indicePosDisponivel;

}

public int getTamPopulacao() {
return tamPopulacao;

}

public Individuo getIndividuo(int pos) {
return individuos[pos];

}

// Alocacao. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;
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import
br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.Constantes.GENE.ALOCACAQO;

public class Alocacao {

VA1
* Valores entre 0 e 6
*
* 0 = Domingo
* 1 = Segunda-feira
¥ ...
* 6 = Sbado
*/
private Integer diaSemana;
J**
* Valores entre 0 e 13
*
¥ 0 = 7:30-8:20
* 1 = 8:20-9:10
¥ ...
* 13 = 21:10-22:00
*/

private Integer horario;
private Turma turma;
private Professor professor;

public Alocacao(Integer diaSemana, Integer horario, Turma
turma, Professor professor) {
this.diaSemana = diaSemana;
this.horario = horario;
this.turma = turma;
this.professor = professor;

}

public Integer getDiaSemana() {
return diaSemana;

}

public void setDiaSemana(Integer diaSemana) {
this.diaSemana = diaSemana;

}

public Integer getHorario() {



return horario;

}

public void setHorario(Integer horario) {
this.horario = horario;

}

public Turma getTurma() {
return turma;

}

public void setTurma(Turma turma) {
this.turma = turma;

}

public Professor getProfessor() {
return professor;

}

public void setProfessor(Professor professor) {
this.professor = professor;

}

Q@0verride
public String toString() {
return String.join(ALOCACAO.SEPARADOR,
String.valueOf (this.horario),
String.valueOf (this.diaSemana),
this.turma.getCodigo(),
this.professor.getCodigo());

// Aptidao. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;

public class Aptidao {

private int scoreTurmasAlocadas;
private int scoreChoqueHorarios;
private int scoreProfessoresTurma;
private int scoreAulasAgrupadas;
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public Aptidao(int scoreTurmasAlocadas, int
scoreChoqueHorarios, int scoreProfessoresTurma, int
scoreAulasPares) {
this.scoreTurmasAlocadas = scoreTurmasAlocadas;
this.scoreChoqueHorarios = scoreChoqueHorarios;
this.scoreProfessoresTurma = scoreProfessoresTurma;
this.scoreAulasAgrupadas = scoreAulasPares;

}

public int getScoreTurmasAlocadas() {
return scoreTurmasAlocadas;

}

public int getScoreChoqueHorarios() {
return scoreChoqueHorarios;

}

public int getScoreProfessoresTurma() {
return scoreProfessoresTurma;

}

public int getScoreAulasPares() {
return scoreAulasAgrupadas;

}

public boolean isAptidaoObrigatoriaCumprida(int coeficiente) {
return (scoreTurmasAlocadas + scoreChoqueHorarios +
scoreProfessoresTurma) == 3 * coeficiente;

}

public int getAptidao() {
return scoreTurmasAlocadas + scoreChoqueHorarios +
scoreProfessoresTurma + scoreAulasAgrupadas;

@0verride
public String toString() {

return String.valueOf (getAptidao());
}

// AreaEnsino.java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;
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public class AreaEnsino extends EntidadeBase {
private String nome;

public AreaEnsino(String codigo, String nome) {
this.codigo = codigo;
this.nome = nome;

}

public String getNome() {
return nome;

}

public void setNome(String nome) {
this.nome = nome;

}

// Curso. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;

import
br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums.PeriodoCursoEnum;

public class Curso extends EntidadeBase {

private String nome;
private PeriodoCursoEnum periodo;
private int fases;

public Curso(String codigo, String nome, PeriodoCursoEnum
periodo) {
this.codigo = codigo;
this.nome = nome;
this.periodo = periodo;

}
public String getNome() {
return nome;

}

public void setNome(String nome) {
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this.nome = nome;

}

public PeriodoCursoEnum getPeriodo() {
return periodo;

}

public void setPeriodo(PeriodoCursoEnum periodo) {
this.periodo = periodo;

}

public int getFases() {
return fases;

}

public void setFases(int fases) {
this.fases = fases;

}

// Disciplina. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;

public class Disciplina extends EntidadeBase {

private String nome;

private Curso curso;

private AreaEnsino areaEnsino;
private Integer fase;

private Integer horasAula;

public Disciplina(String codigo, String nome, Curso curso,
AreaEnsino areaEnsino, Integer horasAula, Integer fase) {
this.codigo = codigo;
this.nome = nome;
this.curso = curso;
this.areaEnsino = areaEnsino;
this.horasAula = horasAula;
this.fase = fase;

}

public Curso getCurso() {
return curso;

}



public void setCurso(Curso curso) {
this.curso = curso;

}

public AreaEnsino getAreaEnsino() {
return areaEnsino;

}

public void setAreaEnsino(AreaEnsino areaEnsino) {
this.areaEnsino = areaEnsino;

}

public Integer getHorasAula() {
return horasAula;

}

public void setHorasAula(Integer horasAula) {
this.horasAula = horasAula;

}

public String getNome() {
return nome;

}

public void setNome(String nome) {
this.nome = nome;

}

public Integer getFase() {
return fase;

}

public void setFase(Integer fase) {
this.fase = fase;

}
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// EntidadeBase. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;

public abstract class EntidadeBase {

protected String codigo;
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public String getCodigo() {
return codigo;

}

public void setCodigo(String codigo) {
this.codigo = codigo;

}

// Individuo. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.Constantes;
public class Individuo {

private Alocacao[] genes;
private Aptidao aptidao;

public Individuo(Alocacao[] genes) {
this.genes = genes;

}

public Alocacao[] getGenes() {
return genes;

}

@0verride
public String toString() {

String[] genes = new String[this.genes.length];

for (int i = 0; i < genes.length; i++) {

genes[i] = this.genes[i].toString();

}

return String.join(Constantes.GENE.SEPARADOR, genes);
}

public Aptidao getAptidao() {
return aptidao;

}

public void setAptidao(Aptidao aptidao) {
this.aptidao = aptidao;
}



// Professor. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;

public class Professor extends EntidadeBase {

private String nome;
private AreaEnsino[] areasEnsino;

public Professor(String codigo, String nome, AreaEnsino[]
areasEnsino) {
this.codigo = codigo;
this.nome = nome;
this.areasEnsino = areasEnsino;

}

public String getNome() {
return nome;

}

public void setNome(String nome) {
this.nome = nome;

}

public AreaEnsino[] getAreasEnsino() {
return areasEnsino;

}

public void setAreasEnsino(AreaEnsino[] areasEnsino) {
this.areasEnsino = areasEnsino;

}

// Turma.java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo;

public class Turma {

private String codigo;
private Disciplina disciplina;
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public Turma(String codigo, Disciplina disciplina) {
this.codigo = codigo;
this.disciplina = disciplina;

}

public String getCodigo() {
return codigo;

}

public void setCodigo(String codigo) {
this.codigo = codigo;

}

public Disciplina getDisciplina() {
return disciplina;

}

public void setDisciplina(Disciplina disciplina) {
this.disciplina = disciplina;

}

// DiaSemanaEnum. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums;

public enum DiaSemanaEnum {

SEGUNDA (1),
TERCA(2),
QUARTA(3),
QUINTA(4),
SEXTA(5) ;

private int value;

DiaSemanaEnum(int diaSemana) {
this.value = diaSemana;

}

public static DiaSemanaEnum getEnum(int value) {
for(DiaSemanaEnum diaSemana : values())
if (diaSemana.getValue() == value) return diaSemana;
throw new IllegalArgumentException() ;
}

public int getValue() {
return value;
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// PeriodoCursoEnum. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums;

public enum PeriodoCursoEnum {

INTEGRAL("i", new int[]{0,1,2,3,4,5,6,7,8,9}),
NOTURNO("n", new int[]{10,11,12,13});

private String value;
private int[] horarios;

PeriodoCursoEnum(String value, int[] horarios) {
this.value = value;
this.horarios = horarios;

}

public String getValue() {
return value;

}

public int[] getHorarios() {
return horarios;

}

public void setHorarios(int[] horarios) {
this.horarios = horarios;

}

public static PeriodoCursoEnum getEnum(String value) {
for(PeriodoCursoEnum periodo : values())
if (periodo.getValue() .equalsIgnoreCase(value)) return
periodo;
throw new IllegalArgumentException() ;

// TipoCrossoverEnum. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums;
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public enum TipoCrossoverEnum {

UNIFORME(0),
DISTRIBUIDO(1);

private int value;

TipoCrossoverEnum(int value) {
this.value = value;

}

public static TipoCrossoverEnum getEnum(int value) {
for(TipoCrossoverEnum tipoCrossover : values())
if (tipoCrossover.getValue() == value) return
tipoCrossover;

throw new IllegalArgumentException();
}

public int getValue() {
return value;

}

// TipoSelecaoPatisEnum. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums;

public enum TipoSelecaoPaisEnum {

TORNEIO(0),
TRUNCAMENTO (1) ;

private int value;

TipoSelecaoPaisEnum(int value) {
this.value = value;

}

public static TipoSelecaoPaisEnum getEnum(int value) {
for(TipoSelecaoPaisEnum tipoSelecao : values())
if (tipoSelecao.getValue() == value) return
tipoSelecao;
throw new IllegalArgumentException() ;
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public int getValue() {
return value;

}

// AlocacaoComparator. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis;

import java.util.Comparator;
import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Alocacao;

public class AlocacaoComparator implements Comparator<Alocacao> {
@0verride
public int compare(Alocacao ol, Alocacao 02) {
return ((ol.getTurma().getDisciplina().getFase() * 1000)
+ (ol.getDiaSemana() * 100) + ol.getHorario())
- ((02.getTurma() .getDisciplina() .getFase() * 1000)
+ (02.getDiaSemana() * 100) + o02.getHorario());

// AlocacaolUteis. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis;

public class AlocacaoUteis {

public static String getHorario(Integer horario) {
switch (horario) {

case O:

return "7:30";
case 1:

return "8:20";
case 2:

return "9:10";
case 3:

return "10:10";
case 4:

return "11:00";
case b5:

return "13:30";
case 6:

return "14:20";



case 7:
return "15:10";

case 8:

return "16:20";
case 9:

return "17:10";
case 10:

return "18:30";
case 11:

return "19:20";
case 12:

return "20:20";
case 13:

return "21:10";
default:

return "INDEFINIDO";
¥

public static Integer getHorario(String horario)
switch (horario) {
case "7:30":
return O;
case "8:20":
return 1;
case "9:10":
return 2;
case "10:10":
return 3;
case "11:00":
return 4;
case "13:30":
return 5;
case "14:20":
return 6;
case "15:10":
return 7;
case "16:20":
return 8;
case "17:10":
return 9;
case "18:30":
return 10;
case "19:20":
return 11;



case

case
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"20:20":

return 12;

"21:10":

return 13;
default:
return null;

// ArquivoUteis. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis;

import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import
import

import
import
import
import
import
import
import
import
import

br.

public

java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.
java.

io.

io

io.

io

BufferedReader;

.File;
io.

FileNotFoundException;
FileReader;

.I0Exception;
io.

PrintWriter;

text.DateFormat;
text.SimpleDateFormat;
util.ArraylList;
util.Date;
util.HashMap;
util.List;

util.Map;

br.ufsc

br.ufsc

.ag.alocacao.professores.modelo.Alocacao;
br.ufsc.
br.ufsc.
br.ufsc.

ag.alocacao.professores.modelo.AreaEnsino;
ag.alocacao.professores.modelo.Curso;
ag.alocacao.professores.modelo.Disciplina;

.ag.alocacao.professores.modelo.Individuo;
br.ufsc.
br.ufsc.
br.ufsc.

ag.alocacao.professores.modelo.Professor;
ag.alocacao.professores.modelo.Turma;
ag.alocacao.professores.uteis.enums.DiaSemanaEnum;

ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums.PeriodoCursoEnum;

class ArquivoUteis {

public static Map<String, Curso> carregarCursos() {
Map<String, Curso> mapaCursos = new HashMap<>();
try (BufferedReader br = carregarArquivoCsv(

Constantes.ARQUIVOS.CSV.CURSO.CAMINHO_CSV)){
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String line = "";
while ((line = br.readLine()) !'= null) {
String[] cursoArgs =
line.split(Constantes.ARQUIVOS.CSV.SEPARADOR) ;

PeriodoCursoEnum periodoCurso = null;
try {
periodoCurso = PeriodoCursoEnum.getEnum(
cursoArgs [Constantes.ARQUIVOS.CSV
.CURSO. INDICE_ATRIBUTOS.PERIODO]) ;
} catch (IllegalArgumentException e) {
periodoCurso = PeriodoCursoEnum.INTEGRAL;
}
Curso curso = new Curso(
cursoArgs [Constantes.ARQUIVOS.CSV
.CURSO. INDICE_ATRIBUTOS.CODIGO],
cursoArgs [Constantes.ARQUIVOS.CSV
.CURSO.INDICE_ATRIBUTOS.NOME],
periodoCurso) ;
mapaCursos.put (curso.getCodigo(), curso);
}
} catch (I0Exception e ) {
System.out.println("[LOG] Erro ao carregar cursos: " +
e.getMessage());
}

return mapaCursos;

}

public static Map<String, AreaEnsino> carregarAreasEnsino() {
Map<String, AreaEnsino> mapaAreasEnsino = new HashMap<>();
try (BufferedReader br =
carregarArquivoCsv(Constantes.ARQUIVOS.CSV
.AREA_ENSINO.CAMINHO_CSV)){
String line = "";
while ((line = br.readLine()) != null) {
String[] areaEnsinoArgs =
line.split(Constantes.ARQUIVOS.CSV.SEPARADOR) ;

AreaEnsino areaEnsinio = new
AreaEnsino(areaEnsinoArgs [Constantes.ARQUIVOS.CSV
.AREA_ENSINO.INDICE_ATRIBUTO0S.CODIGO],
areaEnsinoArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.AREA_ENSINO.INDICE_ATRIBUTOS.NOME]) ;
mapalAreasEnsino.put (areaEnsinio.getCodigo(),
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areaEnsinio);
}
} catch (IOException e ) {
System.out.println(" [LOG] Erro ao carregar reas de
ensinio: " + e.getMessage());
}
return mapalAreasEnsino;

}

public static Map<String, Professor>
carregarProfessores(Map<String, AreaEnsino> areasEnsino) {
Map<String, Professor> mapaProfessores = new HashMap<>();
try (BufferedReader br =
carregarArquivoCsv(Constantes.ARQUIVOS.CSV
.PROFESSOR . CAMINHO_CSV) ) {
String line = "";
while ((line = br.readLine()) != null) {
String[] professorArgs =
line.split(Constantes.ARQUIVOS.CSV.SEPARADOR) ;

String[] codigosAreasEnsino =
professorArgs [Constantes.ARQUIVOS.CSV
.PROFESSOR. INDICE_ATRIBUTOS.AREAS_ENSINO] .split(",");
AreaEnsino[] areasEnsinoAux = new
AreaEnsino[codigosAreasEnsino.length];
for (int i = 0; i < areasEnsinoAux.length; i++) {
areasEnsinoAux[i] =
areasEnsino.get(codigosAreasEnsino[i]);

Professor professor = new
Professor (professorArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.PROFESSOR. INDICE_ATRIBUTOS.CODIGO],
professorArgs[Constantes. ARQUIVOS.CSV
.PROFESSOR. INDICE_ATRIBUTOS.NOME] ,
areasEnsinoAux) ;
mapaProfessores.put (professor.getCodigo(), professor);
}
} catch (IOException e ) {
System.out.println("[LOG] Erro ao carregar professores:
" + e.getMessage());
}
return mapaProfessores;

}
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public static Map<String, Disciplina>
carregarDisciplinas(Map<String, Curso> cursos,
Map<String, AreaEnsino> areasEnsino) {
Map<String, Disciplina> mapaDisciplinas = new HashMap<>();
try (BufferedReader br =
carregarArquivoCsv(Constantes.ARQUIVOS.CSV
.DISCIPLINA.CAMINHO_CSV)){
String line = "";
while ((line = br.readLine()) != null) {
String[] disciplinaArgs =
line.split(Constantes.ARQUIVOS.CSV.SEPARADOR) ;

Disciplina disciplina = new
Disciplina(disciplinaArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.DISCIPLINA.INDICE_ATRIBUTOS.CODIGO],

disciplinaArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.DISCIPLINA.INDICE_ATRIBUTOS.NOME],
cursos.get(disciplinaArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.DISCIPLINA.INDICE_ATRIBUTOS.CURSO]),
areasEnsino.get(disciplinaArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.DISCIPLINA.INDICE_ATRIBUTOS.AREA_ENSINO]),
Integer.valueOf (disciplinaArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.DISCIPLINA.INDICE_ATRIBUTOS.HORAS_AULA]),
Integer.valueOf (disciplinaArgs[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.DISCIPLINA.INDICE_ATRIBUTOS.FASE]));

Curso curso = disciplina.getCurso();

mapaDisciplinas.put(disciplina.getCodigo(),
disciplina);
if (curso == null) {
System.out.println(String.format (" [LOG-WARN]
Disciplina carregada sem curso: codigo %s",
disciplina.getCodigo()));
} else if(curso.getFases() < disciplina.getFase()) {
curso.setFases(disciplina.getFase());
}
if (disciplina.getAreaEnsino() == null) {
System.out.println(String.format (" [LOG-WARN]
Disciplina carregada sem rea de ensino: codigo
%s", disciplina.getCodigo()));
}
}
} catch (I0Exception e ) {
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System.out.println(" [LOG] Erro ao carregar disciplinas:
" + e.getMessage());
}
return mapaDisciplinas;

}

public static List<Alocacao> carregarAlocacoes(Map<String,
Disciplina> disciplinas) {
List<Alocacao> alocacoes = new ArrayList<>();
try (BufferedReader br =
carregarArquivoCsv(Constantes.ARQUIVOS.CSV
.TURMA . CAMINHO_CSV)){
String line = "";
while ((line = br.readLine()) != null) {
String[] turmaArgs =
line.split(Constantes.ARQUIVOS.CSV.SEPARADOR) ;
String[] codigoTurma =
turmaArgs [0] .split(Constantes.ARQUIVOS.CSV
.TURMA . SEPARADOR) ;

Turma turma = new Turma(turmaArgs[0],
disciplinas.get(codigoTurma[Constantes.ARQUIVOS.CSV
.TURMA . INDICE_ATRIBUTOS.DISCIPLINA]));

if (turmaArgs.length == 2) {
String[] alocacoesStr =
turmaArgs [Constantes.ARQUIVOS.CSV
.TURMA.INDICE_ATRIBUTOS.ALOCACOES] .split(",");
for (int i = 0; i < alocacoesStr.length; i++) {
String[] alocacaoArgs =
alocacoesStr[i].split("\\.");

alocacoes.add(new
Alocacao(Integer.parselnt(alocacaoArgs[0])-1,
AlocacaoUteis.getHorario(alocacaoArgs[1]),
turma, null));
}
} else {
for (int i = 0; i <
turma.getDisciplina() .getHorasAula(); i++) {
alocacoes.add(new Alocacao(null, null, turma,
null));

}
if (turma.getDisciplina() == null) {
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}

System.out.println(String.format (" [LOG-WARN] Turma
carregada sem disciplina: codigo %s",
turma.getCodigo()));

}
}
} catch (I0Exception e ) {
System.out.println(" [LOG] Erro ao carregar turmas: " +
e.getMessage());
}

return alocacoes;

private static BufferedReader carregarArquivoCsv(String

}

caminho) throws FileNotFoundException, IOException {
return new BufferedReader(new FileReader (caminho));

private static DateFormat getDateFormat() {

}

return new SimpleDateFormat ("yyyyMMdd-HHmms") ;

public static void escreverResultadoCsv(Date dataHoraTermino,

String caminho, String nomeArquivo, Individuol[]
individuos) throws FileNotFoundException {
String dataFormatada =
getDateFormat () . format (dataHoraTermino) ;
caminho += "/" + dataFormatada;
File diretorio = new File(caminho);
if (!diretorio.isDirectory()) {
diretorio.mkdirs();
}
for (int i = 0; i < individuos.length; i++) {
try (PrintWriter pw = new PrintWriter (new File(caminho
+ "/" + String.format (nomeArquivo, i+1)))) {
StringBuilder sb = new StringBuilder();
Alocacao[] alocacoes = individuos[i].getGenes();

sb.append (String. join(Constantes.ARQUIVOS.CSV.SEPARADOR,

"Fase",

"Disciplina",
"Turma",

"Nome da disciplina",
"Horas/aula",

"Dia",

" Horrio ",
"Professores",
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"Curso"
)

sb.append("\n") ;
for (int j = 0; j < alocacoes.length; j++) {

Turma turma = alocacoes[j].getTurma();
Disciplina disciplina = turma.getDisciplina();
sb.append (String. join(Constantes.ARQUIVOS.CSV.SEPARADOR,
String.valueOf (disciplina.getFase()),
disciplina.getCodigo(),
turma.getCodigo(),
disciplina.getNome(),
String.valueOf (disciplina.getHorasAula()),
DiaSemanaEnum.getEnum(alocacoes[j]
.getDiaSemana()) .name (),
(alocacoes[j].getDiaSemana()+1) + "." +
AlocacaoUteis.getHorario(
alocacoes[j].getHorario()),
alocacoes[j].getProfessor().getNome(),
disciplina.getCurso() .getCodigo()));
sb.append("\n") ;
}
pw.write(sb.toString());

}

}

public static void escreverArquivoLog(Date dataHoraTermino,
String log) {
File file = new File(String.format("target/%s",
getDateFormat () .format (dataHoraTermino))) ;
file.mkdirs();
try (PrintWriter pw = new PrintWriter(new
File(String.format("%s/log.txt", file.getPath())))) {
pw.append(log) ;
} catch (FileNotFoundException e) {
e.printStackTrace();

}

// Constantes. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis;



106

public interface Constantes {
public static final int TOTAL_HORARIOS_DISPONIVEIS = 14;

public interface GENE {
public static final String SEPARADOR = "|";
public interface ALOCACAQO {
public static final String SEPARADOR = "+";
public static final Integer QUANT_ATRIBUTOS =
INDICE_ATRIBUTOS.PROFESSOR+1;

public interface INDICE_ATRIBUTOS {
public static final int HORARIO = O;
public static final int DIA_SEMANA = HORARIO+1;
public static final int TURMA = DIA_SEMANA+1;
public static final int PROFESSOR = TURMA+1;

}

public interface ARQUIVOS {
public interface CSV {

public static final String SEPARADOR = ";";

public static final String CAMINHO_BASE_LEITURA
"src/main/resources/csv";

public static final String CAMINHO_BASE_ESCRITA
"target";

public static final String NOME_ARQUIVO_ESCRITA
"alocacao %s.csv";

public interface CURSO {
public static final String CAMINHO_CSV =
CAMINHO_BASE_LEITURA + "/cursos.csv";

public interface INDICE_ATRIBUTOS {
public static final int CODIGO = O;
public static final int NOME = CODIGO+1;
public static final int PERIODO = NOME+1;
}
}
public interface AREA_ENSINO {
public static final String CAMINHO_CSV =
CAMINHO_BASE_LEITURA + "/areasEnsino.csv";

public interface INDICE_ATRIBUTOS {
public static final int CODIGO = O;
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public static final int NOME = CODIGO+1;
}
}
public interface PROFESSOR {
public static final String CAMINHO_CSV =
CAMINHO_BASE_LEITURA + "/professores.csv";

public interface INDICE_ATRIBUTOS {
public static final int CODIGO = O;
public static final int NOME = CODIGO+1;
public static final int AREAS_ENSINO = NOME+1;
}
}

public interface DISCIPLINA {
public static final String CAMINHO_CSV =
CAMINHO_BASE_LEITURA + "/disciplinas.csv";

public interface INDICE_ATRIBUTOS {
public static final int FASE = 0;
public static final int CODIGO = FASE+1;
public static final int NOME = CODIGO+1;
public static final int CURSO = NOME+1;
public static final int AREA_ENSINO = CURSO0+1;
public static final int HORAS_AULA = AREA_ENSINO+1;
}
}
public interface TURMA {
public static final String CAMINHO_CSV =
CAMINHO_BASE_LEITURA + "/turmas.csv";
public static final String SEPARADOR = "-";

public interface INDICE_ATRIBUTOS {
public static final int DISCIPLINA = O;
public static final int ALOCACOES = DISCIPLINA+1;

}

// GerenciadorEntidades. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis;
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import java.util.ArrayList;
import java.util.Collection;
import java.util.HashMap;
import java.util.List;
import java.util.Map;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Alocacao;
import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.AreaEnsino;
import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Curso;
import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Disciplina;
import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Professor;
import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Turma;

public class GerenciadorEntidades {

public static final Map<String, Curso> CURSOS;

public static final Map<String, AreaEnsino> AREAS_ENSINO;

public static final Map<String, Professor> PROFESSORES;

public static final Map<String, List<Professor>>
PROFESSORES_POR_AREA_ENSINO;

public static final Map<String, Disciplina> DISCIPLINAS;

public static final Map<String, Disciplina>
DISCIPLINAS_POR_FASE;

public static final Map<String, Turma> TURMAS;

public static final List<Alocacao> ALOCACOES;

public static final int QUANT_TURMAS;

public static final int TOTAL_FASES;

static {
// carregar entidades
CURSOS = ArquivoUteis.carregarCursos() ;
AREAS_ENSINO = ArquivoUteis.carregarAreasEnsino();
PROFESSORES =
ArquivoUteis.carregarProfessores (AREAS_ENSINO) ;
PROFESSORES_POR_AREA_ENSINO =
carregarProfessoresPorAreaEnsino (PROFESSORES.values());
DISCIPLINAS = ArquivoUteis.carregarDisciplinas(CURSOS,
AREAS_ENSINO);
DISCIPLINAS_POR_FASE =
carregarDisciplinasPorFase (DISCIPLINAS.values());
ALOCACOES = ArquivoUteis.carregarAlocacoes (DISCIPLINAS) ;
TURMAS = carregarTurmas (ALOCACOES) ;
QUANT_TURMAS = TURMAS.size();
TOTAL_FASES =
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GerenciadorEntidades.calcularTotalFases (CURSOS.values());

}

public Curso getCurso(String codigo) {
return CURSOS.get(codigo);
}

private static Map<String, Turma>
carregarTurmas (List<Alocacao> alocacoes) {
Map<String, Turma> mapaTurmas = new HashMap<>();
for (Alocacao alocacao : alocacoes) {
mapaTurmas.put (alocacao.getTurma() .getCodigo(),
alocacao.getTurma());
}
return mapaTurmas;

}

private static int calcularTotalFases(Collection<Curso>
cursos) {
int total = O;
for (Curso curso : cursos) {
total += curso.getFases();
}

return total;

private static Map<String, Disciplina>
carregarDisciplinasPorFase(Collection<Disciplina>
disciplinas) {
Map<String, Disciplina> disciplinasPorFase = new
HashMap<>() ;
for (Disciplina disciplina : disciplinas) {
disciplinasPorFase.put(String.valueOf (disciplina.getFase()),
disciplina);
}
return disciplinasPorFase;

}

public static AreaEnsino getAreaEnsino(String codigo) {
return AREAS_ENSINO.get(codigo);
}

public static Professor getProfessor(String codigo) {
return PROFESSORES.get (codigo) ;
}
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private static Map<String, List<Professor>>

}

carregarProfessoresPorAreaEnsino(Collection<Professor>
professores) {
Map<String, List<Professor>> professoresPorFase = new
HashMap<>() ;
for (AreaEnsino areaEnsino : AREAS_ENSINO.values()) {
professoresPorFase.put (areaEnsino.getCodigo(), new
ArrayList<>());
}

for (Professor professor : professores) {
AreaEnsino[] areasEnsino = professor.getAreasEnsino();
for (int i = 0; i < areasEnsino.length; i++) {
professoresPorFase.get (areasEnsino[i] .getCodigo())
.add(professor) ;

}

return professoresPorFase;

public static Disciplina getDisciplina(String codigo) {

}

return DISCIPLINAS.get(codigo);

public static Turma getTurma(String codigo) {

}

return TURMAS.get(codigo);

// IndividuoUteis. java
package br.ufsc.ag.alocacao.professores.uteis;

import java.util.ArrayList;
import java.util.Arrays;
import java.util.Comparator;
import java.util.HashMap;
import java.util.HashSet;
import java.util.List;
import java.util.Map;

import java.util.Random;
import java.util.Set;

import br.ufsc.ag.alocacao.professores.modelo.Alocacao;
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modelo.Aptidao;
modelo.AreaEnsino;
modelo.Disciplina;
modelo.Individuo;
modelo.Professor;
modelo.Turma;
uteis.enums.DiaSemanaEnum;

ufsc.ag.alocacao.professores.uteis.enums.PeriodoCursoEnum;

class IndividuoUteis {

private static final int COEFICIENTE_AVALIACAO = 10000;
private static final int COEFICIENTE_AVALIACAO_PREFERENCIA =
500;
public static final boolean HORARIOS_INFORMADOS;

private static final Integer MAXIMO_HORARIOS_DISPONIVEIS;
private static final Integer MAXIMO_HORAS_AULA;

static {
int horariosDisponiveis = 0;
0; i < PeriodoCursoEnum.values().length; i++)

for (int i =

}

{

horariosDisponiveis +=
PeriodoCursoEnum.values() [i] .getHorarios() .length;

MAXIMO_HORARIOS_DISPONIVEIS =
(GerenciadorEntidades.TOTAL_FASES +
GerenciadorEntidades.PROFESSORES.size()) *
horariosDisponiveis * DiaSemanaEnum.values().length;

int horasAulaParalAlocar = O;

for (Turma turma :

horasAulaParaAlocar +=
turma.getDisciplina() .getHorasAula() ;

GerenciadorEntidades.TURMAS.values()) {

}

MAXIMO_HORAS_AULA = horasAulaParaAlocar;

HORARIOS_INFORMADOS =
GerenciadorEntidades.ALOCACOES.get (0) .getDiaSemana()
'= null;

public static Individuo gerarIndividuoAleatorio() {
return new Individuo(gerarAlocacoesAleatorias(
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IndividuoUteis.MAXIMO_HORAS_AULA));
}

public static Alocacao[] gerarAlocacoesAleatorias(int length)
{

Alocacao[] alocacoes =
GerenciadorEntidades.ALOCACOES.toArray (new
Alocacao[length]);

for (int i = 0; i < alocacoes.length; i++) {

Disciplina disciplina =
alocacoes[i] .getTurma() .getDisciplina();
alocacoes[i] .setProfessor(gerarProfessorAleatorio(
disciplina.getAreaEnsino()));
if ('HORARIOS_INFORMADOS || alocacoes[i].getDiaSemana()
== null) {
alocacoes[i] .setDiaSemana(gerarDiaSemanaAleatorio());
alocacoes[i] .setHorario(
gerarHorarioAleatorio(disciplina.getCurso().getPeriodo()));

}

return alocacoes;

}

public static Professor gerarProfessorAleatorio(AreaEnsino
areaEnsino) {

List<Professor> professores =
GerenciadorEntidades.PROFESSORES_POR_AREA_ENSINO.get (
areaEnsino.getCodigo());

return professores.get(new
Random() .nextInt (professores.size()));

}

public static Turma gerarTurmaAleatoria() {
List<Turma> turmas = new
ArrayList<>(GerenciadorEntidades.TURMAS.values());
return turmas.get(new Random() .nextInt(turmas.size()));

}

public static int gerarHorarioAleatorio(PeriodoCursoEnum
periodoCurso) {
int[] horariosPossiveis = periodoCurso.getHorarios();
return horariosPossiveis[new
Random() .nextInt (horariosPossiveis.length)];
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public static int gerarDiaSemanaAleatorio() {
// sorteia apenas dias da semana (segunda a sezta)
return 1 + new Random() .nextInt(5);

}

public static Aptidao getAptidao(Individuo individuo) {
if (individuo.getAptidao() == null) {
individuo.setAptidao(avaliar(individuo.getGenes()));
}
return individuo.getAptidao();

}

private static int normalizarAvaliacao(int valor, Integer
valorMaximo) {
return normalizarAvaliacao(valor, valorMaximo,
COEFICIENTE_AVALIACAQ);
}
private static int normalizarAvaliacao(int valor, Integer
valorMaximo, int coeficiente) {
return new Double((valor / valorMaximo.doubleValue()) *
coeficiente) .intValue();

}

private static Aptidao avaliar(Alocacao[] alocacoes) {
// TURMAS ALOCADAS
int scoreTurmasAlocadas = MAXIMO_HORAS_AULA;
Map<String, Integer> turmasAlocadas = new HashMap<>();

// CHOQUE HORARIOS

int scoreChoqueHorarios = MAXIMO_HORARIOS_DISPONIVEIS;

Map<Integer, Map<String, List<Turma>>>
horariosAlocadosPorFase = new HashMap<>();

Map<String, Set<String>> horariosAlocadosPorProfessor =
new HashMap<>();

// PROFESSORES POR TURMA

int scoreProfessoresTurma = MAXIMO_HORAS_AULA;

Map<String, String> mapProfessoresPorTurma = new
HashMap<>() ;

// AULAS AGRUPADAS

int scoreAlocacoesAgrupadas = MAXIMO_HORAS_AULA;
Comparator<Alocacao> comparator = new AlocacaoComparator();
alocacoes = Arrays.stream(alocacoes) .sorted(comparator)
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.toArray(Alocacao[]: :new);

for (int i = 0; i < alocacoes.length; i++) {
// TURMAS ALOCADAS
// registra a turma alocada
String codigoTurma =
alocacoes[i] .getTurma() .getCodigo();
if (turmasAlocadas.containsKey(codigoTurma)) {
turmasAlocadas.put (codigoTurma,
turmasAlocadas.get(codigoTurma) + 1);
} else {
turmasAlocadas.put (codigoTurma, 1);

}

// CHOQUE HORARIOS
// registra o horrio alocado na fase

Integer fase =
alocacoes[i] .getTurma() .getDisciplina() .getFase();
Map<String, List<Turma>> horariosFase =
horariosAlocadosPorFase.get(fase);
if (horariosFase == null) {
horariosFase = new HashMap<>();
horariosAlocadosPorFase.put (fase, horariosFase);
}
String horarioKey = alocacoes[i].getDiaSemana() + " " +
alocacoes[i] .getHorario();
List<Turma> turmasPorHorario =
horariosFase.get (horarioKey) ;
Turma turma = alocacoes[i].getTurma();
if (turmasPorHorario == null) {
turmasPorHorario = new ArrayList<>();
turmasPorHorario.add (turma) ;
horariosFase.put (horarioKey, turmasPorHorario);
} else {
for (Turma turmalAux : turmasPorHorario) {
if (!turmalux.getDisciplina()
.equals(turma.getDisciplina())
|| turmalAux.getCodigo().equals(codigoTurma)) {
// se outra turma, da mesma disciplina, mo
decrementa
scoreChoqueHorarios--;

}

if ('turmasPorHorario.contains (turma)) {
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turmasPorHorario.add (turma) ;
}
}

// registra o horrio alocado do professor
String professor =
alocacoes[i] .getProfessor() .getCodigo();
Set<String> horariosProfessor =
horariosAlocadosPorProfessor.get (professor) ;
if (horariosProfessor == null) {
horariosProfessor = new HashSet<>();
horariosAlocadosPorProfessor.put (professor,
horariosProfessor);
}
if (thorariosProfessor.add(alocacoes[i] .getDiaSemana() +
" " + alocacoes[i] .getHorario())) {
scoreChoqueHorarios--;

}

// PROFESSORES POR TURMA
String professorDaTurma =
mapProfessoresPorTurma.get (codigoTurma) ;
if (professorDaTurma == null) {
mapProfessoresPorTurma.put (codigoTurma, professor);
} else if(!professorDaTurma.equals(professor)) {
scoreProfessoresTurma--;

}

// AULAS AGRUPADAS
if (alocacoes[i] .getTurma() .getDisciplina() .getHorasAula()
> 1) A
if(i > 0) {
int comparePrevious =
comparator.compare (alocacoes[i],
alocacoes[i-1]);
if (comparePrevious == |l
(comparePrevious == 1 &&
codigoTurma.equals(alocacoes[i-1]
.getTurma() .getCodigo()))) {
continue;
}
}
if (i < (alocacoes.length-1)) {
int compareNext = comparator.compare(alocacoes[i],
alocacoes[i+1]);
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if (compareNext == 0 ||
(compareNext == -1 &&
codigoTurma.equals(alocacoes[i+1]
.getTurma() .getCodigo()))) {
continue;

}
scoreAlocacoesAgrupadas--;
}
}

for (Turma turma : GerenciadorEntidades.TURMAS.values()) {
Integer alocacoesPorTurma =
turmasAlocadas.get (turma.getCodigo());
if (alocacoesPorTurma != null) {
scoreTurmasAlocadas -=
Math.abs(turma.getDisciplina() .getHorasAula() -
alocacoesPorTurma) ;

}

// Normaliza scores

scoreTurmasAlocadas =
normalizarAvaliacao(scoreTurmasAlocadas,
MAXIMO_HORAS_AULA);

scoreChoqueHorarios =
normalizarAvaliacao(scoreChoqueHorarios,
MAXIMO_HORARIOS_DISPONIVEIS);

scoreProfessoresTurma =
normalizarAvaliacao(scoreProfessoresTurma,
MAXIMO_HORAS_AULA);

scoreAlocacoesAgrupadas =
normalizarAvaliacao(scoreAlocacoesAgrupadas,
MAXIMO_HORAS_AULA, COEFICIENTE_AVALIACAO_PREFERENCIA);

return new Aptidao(scoreTurmasAlocadas,
scoreChoqueHorarios, scoreProfessoresTurma,
scoreAlocacoesAgrupadas) ;

}

public static boolean isAptidaoObrigatoriaCumprida(Individuo
individuo) {
return getAptidao(individuo)
.isAptidaoObrigatoriaCumprida (COEFICIENTE_AVALIACAQ) ;



public static int getAptidaoMaxima() {
return (3 * COEFICIENTE_AVALTIACAO) +
COEFICIENTE_AVALIACAO_PREFERENCIA;
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APENDICE C - Solucio gerada em teste com os horarios
pré-definidos






Fase Disciplina
INE5601
INE5601
INE5601
INE5601
INE5602
INE5602
INE5602
INE5602
INE5603
INE5603
INE5603
INE5603
INE5603
INE5603
INE5605
INE5605
INE5605
INE5605
INE5605
INE5605
INE5606
INE5606
INE5606
INE5606
INE5607
INE5607
INE5607
INE5607
INE5609
INE5609
INE5609
INE5609
INE5609
INE5609
INE5649
INE5649
INE5649
INE5649
INE5608
INE5608
INE5608
INE5608
INE5611
INE5611
INE5611
INE5611
INE5612
INE5612
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Turma
INE5601-01238A
INE5601-01238A
INE5601-01238A
INE5601-01238A
INE5602-01238A
INE5602-01238A
INE5602-01238A
INE5602-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5606-02238
INE5606-02238
INE5606-02238
INE5606-02238
INE5607-02238A
INE5607-02238A
INE5607-02238A
INE5607-02238A
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5649-03238
INE5649-03238
INE5649-03238
INE5649-03238
INE5608-04238A
INE5608-04238A
INE5608-04238A
INE5608-04238A
INE5611-04238A
INE5611-04238A
INE5611-04238A
INE5611-04238A
INE5612-04238A
INE5612-04238A

Horas

/aula Horério
4 3.18:30
3.19:20
5.20:20
5.21:10
4.20:20
4.21:10
6.20:20
6.21:10
2.18:30
2.19:20
2.20:20
2.21:10
4.18:30
4.19:20
2.18:30
2.19:20
2.20:20
2.21:10
6.20:20
6.21:10
3.20:20
3.21:10
5.20:20
5.21:10
4.18:30
4.19:20
5.18:30
5.19:20
4.18:30
4.19:20
4.20:20
4.21:10
6.18:30
6.19:20
3.20:20
3.21:10
5.20:20
5.21:10
2.20:20
2.21:10
4.20:20
4.21:10
3.18:30
3.19:20
6.18:30
6.19:20
2.18:30
2.19:20
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Professores

Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Joao Candido Lima Dovicchi
Joao Candido Lima Dovicchi
Joao Candido Lima Dovicchi
Joao Candido Lima Dovicchi

Antonio Carlos Mariani
Antonio Carlos Mariani
Antonio Carlos Mariani
Antonio Carlos Mariani
Antonio Carlos Mariani
Antonio Carlos Mariani
Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Andréa Cristina Konrath
Andréa Cristina Konrath
Andréa Cristina Konrath
Andréa Cristina Konrath
Cristian Koliver

Cristian Koliver

Cristian Koliver

Cristian Koliver

Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Pedro Alberto Barbetta
Pedro Alberto Barbetta
Pedro Alberto Barbetta
Pedro Alberto Barbetta

Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe
Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe
Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe
Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe

Cristian Koliver
Cristian Koliver
Cristian Koliver
Cristian Koliver
Aldo Von Wangenheim
Aldo Von Wangenheim

Curso
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
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238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
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INE5612
INE5612
INE5613
INE5613
INE5613
INE5613
INE5659
INE5659
INE5659
INE5659
INE5614
INE5614
INE5614
INE5614
INE5615
INE5615
INE5615
INE5615
INE5616
INE5616
INE5616
INE5616
INE5645
INE5645
INE5645
INE5645
INE5646
INE5646
INE5646
INE5646
INE5600
INE5600
INE5619
INE5619
INE5619
INE5619
INE5621
INE5621
INE5622
INE5622
INE5622
INE5622
INE5624
INE5624
INE5624
INE5624
INE5625
INE5625
INE5625
INE5625

INE5612-04238A
INE5612-04238A
INE5613-04238A
INE5613-04238A
INE5613-04238A
INE5613-04238A
INE5659-05238
INE5659-05238
INE5659-05238
INE5659-05238
INE5614-05238
INE5614-05238
INE5614-05238
INE5614-05238
INE5615-05238
INE5615-05238
INE5615-05238
INE5615-05238
INE5616-05238
INE5616-05238
INE5616-05238
INE5616-05238
INE5645-05238A
INE5645-05238A
INE5645-05238A
INE5645-05238A
INE5646-05238A
INE5646-05238A
INE5646-05238A
INE5646-05238A
INE5600-06238
INE5600-06238
INE5619-06238
INE5619-06238
INE5619-06238
INE5619-06238
INE5621-06238
INE5621-06238
INE5622-06238A
INE5622-06238A
INE5622-06238A
INE5622-06238A
INE5624-06238
INE5624-06238
INE5624-06238
INE5624-06238
INE5625-06238
INE5625-06238
INE5625-06238
INE5625-06238
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4.18:30
4.19:20
3.20:20
3.21:10
5.20:20
5.21:10
5.18:30
5.19:20
6.20:20
6.21:10
2.18:30
2.19:20
4.18:30
4.19:20
5.20:20
5.21:10
6.18:30
6.19:20
3.18:30
3.19:20
6.20:20
6.21:10
2.20:20
2.21:10
4.20:20
4.21:10
3.20:20
3.21:10
5.18:30
5.19:20
5.18:30
5.19:20
3.18:30
3.19:20
6.18:30
6.19:20
6.20:20
6.21:10
4.18:30
4.19:20
5.20:20
5.21:10
2.20:20
2.21:10
4.20:20
4.21:10
2.18:30
2.19:20
3.20:20
3.21:10

Aldo Von Wangenheim
Aldo Von Wangenheim
Renato Fileto

Renato Fileto

Renato Fileto

Renato Fileto

Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Jose Eduardo de Lucca
Ricardo Pereira e Silva
Ricardo Pereira e Silva
Ricardo Pereira e Silva
Ricardo Pereira e Silva
Carlos Becker Westphall
Carlos Becker Westphall
Carlos Becker Westphall
Carlos Becker Westphall

Ronaldo dos Santos Mello
Ronaldo dos Santos Mello
Ronaldo dos Santos Mello
Ronaldo dos Santos Mello

Cristian Koliver
Cristian Koliver
Cristian Koliver
Cristian Koliver
Jean Everson Martina
Jean Everson Martina
Jean Everson Martina
Jean Everson Martina

Ronaldo dos Santos Mello
Ronaldo dos Santos Mello

Carla Merkle Westphall
Carla Merkle Westphall
Carla Merkle Westphall
Carla Merkle Westphall

Roberto Carlos dos Santos Pacheco
Roberto Carlos dos Santos Pacheco

Elder Rizzon Santos
Elder Rizzon Santos
Elder Rizzon Santos
Elder Rizzon Santos

Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Fabiane Barreto Vavassori Benitti

Cristian Koliver
Cristian Koliver
Cristian Koliver
Cristian Koliver
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238
238
238
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238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
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238
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238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
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INE5617
INE5617
INE5617
INE5617
INE5633
INE5633
INE5633
INE5633
INE5643
INE5643
INE5643
INE5643
INE5680
INE5680
INE5680
INE5680
INE5644
INE5644
INE5644
INE5644

INE5617-07238
INE5617-07238
INE5617-07238
INE5617-07238
INE5633-07238
INE5633-07238
INE5633-07238
INE5633-07238
INE5643-07238
INE5643-07238
INE5643-07238
INE5643-07238
INE5680-07238
INE5680-07238
INE5680-07238
INE5680-07238
INE5644-08238
INE5644-08238
INE5644-08238
INE5644-08238
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3.20:20
3.21:10
6.18:30
6.19:20
3.18:30
3.19:20
4.20:20
4.21:10
2.20:20
2.21:10
4.18:30
4.19:20
5.18:30
5.19:20
6.20:20
6.21:10
3.18:30
3.19:20
5.18:30
5.19:20

Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Jean Carlo Rossa Hauck
Jerusa Marchi

Jerusa Marchi

Jerusa Marchi

Jerusa Marchi

Vania Bogorny

Vania Bogorny

Vania Bogorny

Vania Bogorny

Carla Merkle Westphall
Carla Merkle Westphall
Carla Merkle Westphall
Carla Merkle Westphall
Jose Leomar Todesco
Jose Leomar Todesco
Jose Leomar Todesco
Jose Leomar Todesco

238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
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APENDICE D - Solugao gerada em teste sem os horarios
pré-definidos






Fase Disciplina
INE5601
INE5601
INE5601
INE5601
INE5603
INE5603
INE5601
INE5601
INE5603
INE5603
INE5603
INE5603
INE5602
INE5602
INE5602
INE5602
INE5601
INE5601
INE5605
INE5605
INE5607
INE5607
INE5607
INE5607
INE5606
INE5606
INE5605
INE5605
INE5606
INE5606
INE5605
INE5605
INE5649
INE5649
INE5609
INE5609
INE5609
INE5609
INE5649
INE5649
INE5609
INE5609
INE5613
INE5613
INE5608
INE5608
INE5608
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Turma
INE5601-01238A
INE5601-01238A
INE5601-01238B
INE5601-01238B
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5601-01238A
INE5601-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5603-01238A
INE5602-01238A
INE5602-01238A
INE5602-01238A
INE5602-01238A
INE5601-01238B
INE5601-01238B
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5607-02238A
INE5607-02238A
INE5607-02238A
INE5607-02238A
INE5606-02238
INE5606-02238
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5606-02238
INE5606-02238
INE5605-02238A
INE5605-02238A
INE5649-03238
INE5649-03238
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5649-03238
INE5649-03238
INE5609-03238A
INE5609-03238A
INE5613-04238A
INE5613-04238A
INE5608-04238A
INE5608-04238A
INE5608-04238A

Horas
/ aula
4
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Horario
2.18:30
2.19:20
2.19:20
2.20:20
3.20:20
3.21:10
4.18:30
4.19:20
4.20:20
4.21:10
5.18:30
5.19:20
5.20:20
5.21:10
6.18:30
6.19:20
6.20:20
6.21:10
2.19:20
2.20:20
3.18:30
3.19:20
3.20:20
3.21:10
4.18:30
4.19:20
5.18:30
5.19:20
6.18:30
6.19:20
6.20:20
6.21:10
3.18:30
3.19:20
3.20:20
3.21:10
4.18:30
4.19:20
4.20:20
4.21:10
5.18:30
5.19:20
2.18:30
2.19:20
2.20:20
2.21:10
3.18:30

Professores

Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Ricardo Felipe Custédio

Ricardo Felipe Custddio

Jean Carlo Rossa Hauck

Jean Carlo Rossa Hauck

Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Arthur Ronald de Vallauris Buchsbaum
Jean Carlo Rossa Hauck

Jean Carlo Rossa Hauck

Jean Carlo Rossa Hauck

Jean Carlo Rossa Hauck

Joao Candido Lima Dovicchi

Joao Candido Lima Dovicchi

Joao Candido Lima Dovicchi

Joao Candido Lima Dovicchi

Ricardo Felipe Custddio

Ricardo Felipe Custddio

Frank Augusto Siqueira

Frank Augusto Siqueira

Laércio Lima Pilla

Laércio Lima Pilla

Laércio Lima Pilla

Laércio Lima Pilla

Andréa Cristina Konrath

Andréa Cristina Konrath

Frank Augusto Siqueira

Frank Augusto Siqueira

Andréa Cristina Konrath

Andréa Cristina Konrath

Frank Augusto Siqueira

Frank Augusto Siqueira

Andréa Cristina Konrath

Andréa Cristina Konrath

Alexandre Gongalves Silva

Alexandre Gongalves Silva

Alexandre Gongalves Silva

Alexandre Gongalves Silva

Andréa Cristina Konrath

Andréa Cristina Konrath

Alexandre Gongalves Silva

Alexandre Gongalves Silva

Vania Bogorny

Vania Bogorny

Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe
Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe
Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe

Curso
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238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
238
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INE5608
INE5659
INE5659
INE5611
INE5611
INE5612
INE5612
INE5659
INE5659
INE5611
INE5611
INE5612
INE5612
INE5613
INE5613
INE5616
INE5616
INE5616
INE5616
INE5615
INE5615
INE5615
INE5615
INE5614
INE5614
INE5646
INE5646
INE5645
INE5645
INE5645
INE5645
INE5646
INE5646
INE5614
INE5614
INE5621
INE5621
INE5622
INE5622
INE5600
INE5600
INE5624
INE5624
INE5625
INE5625
INE5619
INE5619
INE5622
INE5622
INE5624

INE5608-04238A
INE5659-05238
INE5659-05238
INE5611-04238A
INE5611-04238A
INE5612-04238A
INE5612-04238A
INE5659-05238
INE5659-05238
INE5611-04238A
INE5611-04238A
INE5612-04238A
INE5612-04238A
INE5613-04238A
INE5613-04238A
INE5616-05238
INE5616-05238
INE5616-05238
INE5616-05238
INE5615-05238
INE5615-05238
INE5615-05238
INE5615-05238
INE5614-05238
INE5614-05238
INE5646-05238A
INE5646-05238A
INE5645-05238A
INE5645-05238A
INE5645-05238A
INE5645-05238A
INE5646-05238A
INE5646-05238A
INE5614-05238
INE5614-05238
INE5621-06238
INE5621-06238
INE5622-06238A
INE5622-06238A
INE5600-06238
INE5600-06238
INE5624-06238
INE5624-06238
INE5625-06238
INE5625-06238
INE5619-06238
INE5619-06238
INE5622-06238A
INE5622-06238A
INE5624-06238

3.19:20
3.20:20
3.21:10
4.18:30
4.19:20
4.20:20
4.21:10
5.18:30
5.19:20
5.20:20
5.21:10
6.18:30
6.19:20
6.20:20
6.21:10
2.18:30
2.19:20
2.20:20
2.21:10
3.18:30
3.19:20
3.20:20
3.21:10
4.18:30
4.19:20
4.20:20
4.21:10
5.18:30
5.19:20
5.20:20
5.21:10
6.18:30
6.19:20
6.20:20
6.21:10
2.18:30
2.19:20
2.20:20
2.21:10
3.18:30
3.19:20
3.20:20
3.21:10
4.18:30
4.19:20
4.20:20
4.21:10
5.18:30
5.19:20
5.20:20

Christiane Anneliese Gresse Von Wangenhe

Roberto Carlos dos Santos Pacheco
Roberto Carlos dos Santos Pacheco
Mario Antonio Ribeiro Dantas
Mario Antonio Ribeiro Dantas
Jean Everson Martina

Jean Everson Martina

Roberto Carlos dos Santos Pacheco
Roberto Carlos dos Santos Pacheco
Mario Antonio Ribeiro Dantas
Mario Antonio Ribeiro Dantas
Jean Everson Martina

Jean Everson Martina

Vania Bogorny

Vania Bogorny

Renato Fileto

Renato Fileto

Renato Fileto

Renato Fileto

Carlos Becker Westphall

Carlos Becker Westphall

Carlos Becker Westphall

Carlos Becker Westphall

Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Frank Augusto Siqueira

Frank Augusto Siqueira

Cristian Koliver

Cristian Koliver

Cristian Koliver

Cristian Koliver

Frank Augusto Siqueira

Frank Augusto Siqueira

Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Jose Eduardo de Lucca

Jose Eduardo de Lucca

Ricardo Azambuija Silveira
Ricardo Azambuja Silveira

Vania Bogorny

Vania Bogorny

Ricardo Pereira e Silva

Ricardo Pereira e Silva

Cristian Koliver

Cristian Koliver

Carlos Becker Westphall

Carlos Becker Westphall

Ricardo Azambuija Silveira
Ricardo Azambuja Silveira
Ricardo Pereira e Silva
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INE5624
INE5625
INE5625
INE5619
INE5619
INE5680
INE5680
INE5617
INE5617
INE5643
INE5643
INE5617
INE5617
INE5633
INE5633
INE5680
INE5680
INE5633
INE5633
INE5643
INE5643
INE5644
INE5644
INE5644
INE5644

INE5624-06238
INE5625-06238
INE5625-06238
INE5619-06238
INE5619-06238
INE5680-07238
INE5680-07238
INE5617-07238
INE5617-07238
INE5643-07238
INE5643-07238
INE5617-07238
INE5617-07238
INE5633-07238
INE5633-07238
INE5680-07238
INE5680-07238
INE5633-07238
INE5633-07238
INE5643-07238
INE5643-07238
INE5644-08238
INE5644-08238
INE5644-08238
INE5644-08238
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5.21:10
6.18:30
6.19:20
6.20:20
6.21:10
2.19:20
2.20:20
3.18:30
3.19:20
3.20:20
3.21:10
4.20:20
4.21:10
5.18:30
5.19:20
5.20:20
5.21:10
6.18:30
6.19:20
6.20:20
6.21:10
5.20:20
5.21:10
6.18:30
6.19:20

Ricardo Pereira e Silva
Cristian Koliver

Cristian Koliver

Carlos Becker Westphall
Carlos Becker Westphall
Carlos Becker Westphall
Carlos Becker Westphall

Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Fabiane Barreto Vavassori Benitti

Jose Leomar Todesco
Jose Leomar Todesco

Fabiane Barreto Vavassori Benitti
Fabiane Barreto Vavassori Benitti

Jerusa Marchi

Jerusa Marchi

Carlos Becker Westphall
Carlos Becker Westphall
Jerusa Marchi

Jerusa Marchi

Jose Leomar Todesco
Jose Leomar Todesco
Vania Bogorny

Vania Bogorny

Vania Bogorny

Vania Bogorny
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