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Resumo
Realizado duas vezes por ano letivo, o processo de alocagao de salas na Universidade
Federal de Uberlandia (UFU) é uma atividade com alto grau de complexidade. A
atividade consiste na distribui¢cao de um ntimero elevado de turmas nas salas disponiveis
para alocagao. O administrador de espago fisico da instituicao deve atender uma série
de restri¢oes definidas pela direcao e, na medida do possivel, as necessidades de cada
curso. Isso faz com que todo o processo leve meses. O presente trabalho descreve o
problema de alocacao de salas (PAS) e as particularidades existentes no processo da
UFU e de outras universidades, comparando o PAS em diferentes instituicoes verificou-
se que os mesmos lidam com objetivos diferentes e, portanto, nao podem ser resolvidos
utilizando a mesma abordagem. Um método de busca adequado para problemas de
otimizagao complexos como o PAS, sdo os algoritmos genéticos (AG). Analisando as
maneiras existentes para realizar o tratamento de restrigoes nos AG juntamente com
os objetivos considerados na alocagao de salas da UFU, decidiu-se por utilizar uma
representacao especial do individuo além de operadores genéticos especificos para o
problema. Um sistema para automatizar o PAS na UFU foi construido e implantado,
os resultados obtidos utilizando dados reais da universidade indicaram a viabilidade do

método, além da reducao do tempo necesséario para a realizagao do processo.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos, Problema de Alocacao de Salas



Abstract
Accomplished twice per school year, the rooms allocation process at the Federal Univer-
sity of Uberlandia (UFU) is an activity with a high degree of complexity. The activity
consists of the distribution of a large number of courses into available classrooms for
allocation. The administrator of institution physical space must attend a number of
constraints defined by the direction and, as far as possible, the needs of each course.
The constraints make the entire process longer, taking months to be done. The present
work describes the space allocation problem (SAP) and the existing particularities in
the process of UFU and other universities, it was verified by comparing SAP in dif-
ferent institutions that they handle different objectives and, therefore, they can’t be
solved using the same approach. A suitable search method for complex optimization
problems as SAP, are genetic algorithms (GA). Analyzing the existing ways for han-
dling constraints in GA along with the considered objectives for space allocation in
UFU, it was decided to use a special representation of the individual and also specific
genetic operators for the problem. A system for automating the SAP in UFU was built
and deployed, the obtained results using university’s real data indicated the feasibility

of the method, besides reducing the time required for carry out the process.

Keywords: Genetic Algorithms, Space Alocation Problem.
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Capitulo 1
Introducao

A alocacao de espago fisico é um problema de otimizacao que surge na maioria das ins-
tituigoes académicas. O problema consiste em distribuir pessoas (professores e alunos)
e recursos (equipamentos, aulas, etc.) em espagos fisicos atendendo uma série de res-
tricoes e preferéncias. O desafio é gerar solucoes 6timas em tempo aceitavel do ponto
de vista pratico. A alocacao nao eficiente de espacos e recursos pode resultar em cus-
tos operacionais, transtornos logisticos, insatisfacao, entre outros problemas. Devido &
complexidade de resolucao do problema, a resolucao de forma manual pode ser inefici-
ente em funcao do nao atendimento de todas as restrigoes e preferéncias. Além disso,
uma alocacao de salas de baixa qualidade pode causar insatisfacoes na comunidade
académica [1].

O Problema de Alocagao de Salas, segundo Schaefer em [2] é a distribui¢ao de aulas
para as devidas salas com horarios previamente estabelecidos, respeitando uma série de
restri¢oes, tais como infraestrutura adequada das salas e acessibilidade para os alunos
e docentes. As restrigoes e as necessidades de recursos dificultam a distribuicao de
salas, logo, a solu¢ao manual desse problema acarreta em um processo demorado que
requer varios dias e pode gerar transtornos para o inicio das aulas por falta ou erro de
alocacao, além do fluxo acentuado de alunos em deslocamento.

Para Bardadyn em [3] e Carter e Tovey em [4], o PAS faz parte de um conjunto de
problemas de programacao de horarios em cursos universitarios (course timetabling).
A conferéncia PATAT (International Conference on the Practice and Theory of Auto-
mated Timetabling) que realizou sua 11* edigdo no ano de 2016, trata especificamente

de problemas de automatizacao envolvendo cursos universitarios e reforca a relevancia
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do tema proposto nesse trabalho para a comunidade académica.

Na Universidade Federal de Uberlandia, o processo de alocacao de espaco fisico
ocorre duas vezes por ano. Até o primeiro semestre letivo do ano de 2016, o processo
era feito manualmente por um administrador de espagos com a ajuda de até dois
estagiarios consumindo um total de 640 horas de trabalho.

A automatizacao desse processo de alocagao permitiria que o administrador de
espacos da instituicao economizasse tempo e esforgos. Além disso, em um cenério onde
varias solugoes pudessem ser obtidas com pouco tempo computacional, o administrador
ganharia tempo para decidir sobre a alocagao mais adequada, considerando as restrigoes
e preferéncias da instituicao.

Schaefer em [2] e de Werra em [5] entendem que essa classe de problemas nao pode
ser completamente automatizada. Existem duas justificativas para isto: por um lado,
ha razoes, que nao podem ser facilmente expressas em um sistema automatizado que
tornariam uma alocacao melhor que a outra. Por outro, uma vez que o espago de
solugoes é vasto, a intervencao humana pode conduzir a busca em direcao a regioes
promissoras, nas quais o sistema, por si s0, dificilmente teria condi¢oes de chegar.

Burke e Varley em [6] proporam a utilizagao de trés técnicas metaheuristicas para
a automatizacdo do PAS: subida da encosta (hill-climbing), recozimento simulado (si-
mulated annealing) e algoritmos genéticos. Foi demonstrado que a utilizagao dessas
técnicas é uma forma promissora de tratar o problema de alocacao de espagos em uni-
versidades e que, quanto maior o nimero de restrigoes, menor ¢ a probabilidade de se
obter uma solucao aceitavel.

Uma tendéncia recente tem sido o desenvolvimento de heuristicas hibridas que com-
binam certas caracteristicas de uma heuristica com outra, com o objetivo de melhorar

o desempenho pela superacao das fraquezas de uma heuristica ou de ambas [7].

14



Apesar dos grandes avancos no projeto de algoritmos de otimizagao sofisticados,
ainda existe uma grande preocupacao com relagao a sua utilidade na pratica. De fato,
o desenvolvimento dos computadores permitiu com que os pesquisadores projetassem
metaheuristiscas eficientes para resolver problemas dificeis de otimizagao combinatoria.
Entretanto, muitos desses algoritmos focam na resolucao de problemas académicos
encontrados na literatura que muitas vezes nao capturam a complexidade de problemas
reais [8].

O trabalho de McCollum em [8] indica claramente que esse autor ficou surpreso em
descobrir que até entao existiam pouquissimos artigos sobre o tema relatando que os
métodos pesquisados foram implementados e utilizados pela instituicao.

A comparagao do presente trabalho com outros como Burke e Varley em [6], Cirino
et al. em [9], Henan e Shao-Wen em [10], Landa Silva em [11], Queiroga et al. em
[12] e Sales et al. em [13] é uma tarefa com resultados inconclusivos, uma vez que
as restricoes tratadas e as instancias de problema em cada um desses trabalhos sao
diferentes. Para Paechter em [14], mesmo quando existem critérios claros para julgar
diferentes algoritmos de automacao para uma mesma instancia de problema, ainda
podem existir dificuldades de se interpretar os resultados significativamente. Paechter
também enfatiza sobre a necessidade de se trabalhar com a pessoa que utiliza o sistema
automatizado para melhorar o entendimento de se uma solucao pode ser considerada

boa ou nao.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é construir e implantar um sistema baseado em com-
putacao evolutiva para automatizar o processo de alocacao de salas da Universidade

Federal de Uberlandia. O sistema construido deve atender todas as restrigoes que sao
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atendidas pelo processo de alocacao de espago fisico feito manualmente.

1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Realizar pesquisa bibliogréafica sobre o problema de alocagao de espago fisico e

sobre algoritmos genéticos;

e Descrever as etapas que envolvem o processo de alocagao manual realizado na

UFU e levantar os requisitos necessarios para construgao do sistema;

e Projetar um sistema que para automatizacao do processo de alocagao de salas da

UFU que utilize algoritmos genéticos;
e Construir o sistema e apresentar suas interfaces;

e Verificar a viabilidade de aplicagao do método com o sistema construido utili-

zando dados reais;

e Implantar o sistema e apresentar os resultados provenientes de sua utilizacao para

a alocacgao de salas no 2° semestre de 2016;

1.3 Metodologia

O motivo principal que determina a realizacao da pesquisa nesse trabalho é de ordem
pratica, pois decorre da necessidade de tornar mais eficiente o processo de alocacao de
salas da UFU.

A pesquisa realizada no presente trabalho enquadra-se no campo das pesquisas

Teorico-Aplicada Descritiva. O principal objetivo da pesquisa descritiva é a descrigao
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das caracteristicas de determinada populacao ou fenémeno ou, entao, o estabeleci-
mento de relagoes entre varidveis, cuja principal caracteristica reside na utilizacao de
técnicas padronizadas para a coleta de dados, tais como o questionério e a observacao
sistematica.

A adocao deste conceito parece adequada para a realizagao desta pesquisa, dado
que o objetivo é desenvolver um sistema para automatizar o processo de alocacao de
salas da UFU, que proporcionaria a execugao desse processo de maneira mais rapida e
eficiente.

Em um primeiro momento, este trabalho consiste de uma pesquisa bibliografica
sobre o assunto em questao, com a finalidade de buscar informacgoes sobre a utilizagao
atual, bem como ter uma visao geral dos trabalhos ja realizados. Em seguida sera
realizado um estudo de campo, pois o processo de alocacao de salas da UFU sera inves-
tigado a fundo proporcionando que o pesquisador compreenda todas as necessidades
do processo atual.

Serao utilizados dados reais referente a oferta de disciplinas da UFU no primeiro e

segundo semestre de 2016.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O trabalho esta dividido em 7 capitulos da seguinte forma:

e Capitulo 1 - Introducao: apresentacao das consideragoes iniciais, objetivos,

justificativa e metodologia;

e Capitulo 2 - O Problema de Alocagao de Salas: contextualizacao do pro-

blema de alocacao de salas, exposicao do caso da UFU e de outras universidades;

e Capitulo 3 - Algoritmos Genéticos: revisao dos conceitos de Algoritmos

17



Genéticos e suas caracteristicas fundamentais;

Capitulo 4 - Materiais e métodos: interpretacao computacional para o pro-
blema da UFU utilizando algoritmos genéticos e a apresentacao das aplicagoes

criadas;

Capitulo 5 - Resultados e Discussoes: apresentacao da anélise dos resultados

para o conjunto de dados utilizado;

Capitulo 6 - Relato do Administrador de Espacos da UFU: exibicao
da contribuicao do sistema proposto para o processo de alocacao de salas da

universidade;

Capitulo 7- Conclusoes: apresentagao da conclusao sobre a pesquisa realizada.
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Capitulo 2
O Problema de Alocacao de Salas

O problema de alocacao de salas em uma instituicao académica é definido como a atri-
buic¢ao de um conjunto finito de aulas, distribuidas em diferentes intervalos de tempo,
em um conjunto também finito de salas, respeitando uma série de restrigoes operacio-
nais e de preferéncias [4]. O problema considera que existem horarios preestabelecidos
do inicio e término das aulas e um conjunto de salas onde estas ocorrerao. Nesse sen-
tido, o problema incide em determinar uma alocacao das turmas em salas de aula de
forma que requisitos considerados essenciais sejam acatados, tornando vidvel uma ou
mais solugoes|15].

Para Carter e Tovey em [4], o PAS é um problema de otimizagdo combinatoria.
Problemas de otimizacao combinatéria sao caracterizados por um numero finito de
solucoes admissiveis e sao comuns na vida cotidiana e na engenharia. Uma area im-
portante de aplicacoes esté relacionada a utilizacao eficiente de recursos escassos para
aumentar a produtividade. Alguns problemas de otimizacao combinatoria encontrados
na engenharia sao: empacotamento, mochila, agendamento de méquinas, roteamento
de veiculos, caixeiro viajante, entre outros [16].

Em grande parte dos casos estudados, o problema tem sido classificado como NP-
dificil, o que na pratica pode inviabilizar sua resolucao por processo manual ou por
algoritmos deterministicos para grande volume de dados, pois o espaco de solugoes
cresce exponencialmente inviabilizando assim uma solucao 6tima em tempo razoavel.
Nesses casos, uma alternativa viavel é a resolucao por técnicas heuristicas ou algorit-
mos aproximativos que, apesar de nao garantirem solucoes 6timas, podem gerar boas

solucoes com um custo computacional razoavel e adequado as necessidades da aplicagao
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3].

2.1 O Processo de Alocacao de Salas da UFU

A Universidade Federal de Uberlandia possui campi nas cidades de Uberlandia, Ituiu-
taba, Patos de Minas e Monte Carmelo todos no estado de Minas Gerais. Apenas
na cidade sede, sao 245 salas de aula distribuidas em 3 campi e 14 blocos (prédios)
diferentes.

O processo de alocacao de salas da UFU acontece uma vez por semestre letivo,
sendo que em cada um mais de 4000 turmas devem ser distribuidas no espaco fisico
disponivel. Feito manualmente, o processo leva aproximadamente 640 horas para ser
executado.

O processo de alocagao é iniciado assim que a oferta de disciplinas para o préximo
semestre ¢ finalizada. Na oferta de disciplinas, cada coordenacao de curso indica as
disciplinas que serao disponibilizadas para matricula no proximo semestre. Cada turma

ofertada exige o preenchimento das seguintes informagoes:

e Curso ofertante;

Codigo e nome da disciplina;

Periodo ideal (periodo no qual a disciplina se encontra no curriculo do curso);

Codigo da turma;

Quantidade de vagas oferecidas;

Dias da semana;

Horario de realizacao;

20



e Data de inicio e fim do periodo;

e Necessidade de alocagao de sala em espago fisico comum da universidade (SIM

ou NAO);

e Necessidade de utilizacao de pranchetas (SIM ou NAO).

Apenas as salas em comum da universidade sao disponibilizadas para alocagao.
Algumas unidades académicas possuem suas proprias salas e laboratérios que podem
ser utilizados para as disciplinas ofertadas. Nesses casos, deve ser indicado que nao
existe necessidade de alocacao de sala para a turma.

A maior parte das coordenagoes de curso monta sua grade horaria tentando privile-
giar os alunos que cursam apenas as disciplinas de determinado periodo. Dessa forma,
os horarios das disciplinas de um mesmo periodo sao encaixados para que esses alunos
tenham aulas sempre em um mesmo turno (matutino, vespertino ou noturno) e néo
haja horarios vagos. Mas nem todas as coordenacoes conseguem planejar os horarios
dessa forma.

Vale ressaltar ainda que, por intimeros fatores (reprovagoes, adiantamento de dis-
ciplinas, entre outros), casos de alunos que nao cursam apenas as disciplinas de seu
periodo ideal sao frequentes.

O principal objetivo considerado no processo de alocacao de salas é fazer a alocacao
de espago fisico por periodo de cada curso, ou seja, acomodar todas as disciplinas de
um determinado periodo de um curso em uma mesma sala, desde que os horérios se
encaixem. Um objetivo secundario é tentar alocar todas as turmas de um curso em um
unico bloco. Esses objetivos tentam minimizar o deslocamento entre salas de alunos e
professores.

Levando em consideracao as necessidades de cada curso, as caracteristicas das salas

disponiveis em cada bloco e a proximidade entre os blocos, o administrador de espacos
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da instituigao criou uma relagao de cursos e blocos. Essa relagao indica para qual bloco
as turmas de um determinado curso e periodo devem ser direcionadas.

A partir da lista de disciplinas ofertadas e da relacao de cursos e blocos, o adminis-
trador de espagos cria um plano de alocacao de modo que as disciplinas de um mesmo
periodo e curso sejam alocadas em uma mesma sala sempre que possivel.

Os objetivos considerados no processo manual de alocagao de salas sao transforma-

dos nos seguintes requisitos para construcao do sistema:
e Utilizar a relacao de cursos e blocos para a alocagao de espaco fisico;

e E necessario alocar todas as turmas ofertadas que indicarem a necessidade de

alocagao de sala em espaco fisico comum;

e Alocar turmas do mesmo curso e periodo em uma tnica sala quando os horérios

estiverem encaixados;

e Em uma mesma sala, horario e periodo nao pode haver mais de uma turma;

e Uma sala nao pode receber uma turma cuja quantidade de alunos seja superior

a sua capacidade;

e Turmas sem necessidade de prancheta devem ser alocadas apenas em salas com
carteiras; turmas com necessidade de prancheta devem ser alocadas apenas em

salas com pranchetas.

2.2 Trabalhos Relacionados

Esta secao do capitulo apresenta trés trabalhos relacionados ao tema dessa dissertagao

que foram publicados na 47* edicao do Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional
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(XLVII SBPO) no ano de 2015. O simpésio é um evento anual promovido pela Socie-
dade Brasileira de Pesquisa Operacional.
Foram selecionados apenas trabalhos de universidades brasileiras por possuirem
maior semelhanca com a cultura educacional da Universidade Federal de Uberlandia.
Os trabalhos descritos a seguir fornecem evidéncias da importancia, complexidade

e diversidade do problema de alocacao de salas.

2.2.1 Problema de Alocacao de Aulas: O Caso da Central de Aulas da
UFPB

Os autores Queiroga, Junior e Cabral em [12| propoem a utilizagdo de um modelo
baseado em Programacao Linear Inteira para resolver o PAS na Central de Aulas (CA)
da Universidade Federal da Paraiba (UFPB). A tarefa era realizada manualmente e
as solucoes obtidas eram repletas de inconsisténcias, tais como choques de horério e
desconsideracao das capacidades das salas.

Na UFPB, em boa parte dos casos, a alocacao das aulas é feita em duas etapas:
em um primeiro momento, os gestores de cada centro tentam alocar suas demandas
de aulas utilizando as instalagoes (salas de aula/laboratorios) que lhes sao disponiveis.
Caso a quantidade de aulas com necessidade de alocagao exceda o nimero de salas
disponiveis em cada centro, a demanda excedente é encaminhada para ser alocada na
central de aulas. Assim, no geral, as salas da CA recebem as aulas excedentes que nao
puderam ser alocadas nas instala¢oes dos seus respectivos centros de origem [12].

O estudo de caso foi realizado utilizando dados do segundo semestre letivo de 2014,
sendo que 1131 aulas de 645 turmas deveriam ser alocadas em 60 salas de 7 blocos
diferentes [12].

As principais restri¢goes no problema foram [12]:
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Todas as aulas devem ser alocadas em uma sala em um determinado horéario;

Duas aulas nao podem ser alocadas em uma mesma sala no mesmo horario/dia

da semana;

A quantidade de alunos de uma turma nao pode exceder a capacidade da sala;

O indicador de qualidade considerado para anélise da solugao foi o niimero de

aulas de uma mesma turma alocadas em salas diferentes.

A funcao objetivo do trabalho visa minimizar o nimero de aulas de uma mesma
turma alocadas em salas diferentes [12]. O modelo matematico proposto é apresentado

na Figura 1.

Conjuntos

iy Conjunto das turmas ¢ a serem alocadas

H; Conjunto das aulas (horarios) ¢ de cada turma ¢

S Conjunto das salas j disponiveis

Ch Conjunto dos choques de horario ¢ entre as aulas

H, Conjunto das aulas (horarios) & do choque de horario ¢
Dados de Entrada

Q; Capacidade da sala j

Dy Demanda da turma ¢

Variaveis de Decisdo

1, se a aula ¢ for alocada na sala j
i = i
7 0, caso contrario

1, se as aulas da turma ¢ nao forem alocadas na mesma sala
it — i
% (0, caso contrario

Modelo
minz Y (€8]
teT

s.a Z.}:ij =1 Vie Hyt €T (2)

jeS
3 ag <1 Vj € §,Yee Ch (3)

keH.
25D < Q; YjeSVie H|teT (4)
= |rip— 2] VteT|Vi,ke H,Vje S (5)
zi; € {0,1} Vie PYjeT; (6)
y € {0,1} vieT (7)

Figura 1: Modelo matematico da fungao objetivo UFPB [12]
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Os autores concluem que o modelo matemético proposto se mostrou eficiente na
resolugao do PAS. O resultado da alocagao manual foi comparado com o resultado
da alocacao automética e a solucao produzida automaticamente apresentou poucas
inconsisténcias pois: proibiu a existéncia de choques de horario, reduziu o estouro das
capacidades existentes, fez uma melhor utilizacao da capacidade das salas além de

alocar em uma mesma sala aulas de uma mesma turma [12].

2.2.2 Solucao do Problema de Alocagao de Salas Utilizando um Modelo

Matemaéatico Multi-indice

Os autores Sales, Miiller e Simonetto em [13] propéem desenvolver um modelo mate-
maético adequado para o PAS do Centro de Tecnologia (CT) da Universidade Federal
de Santa Maria (UFSM) .

O CT-UFSM hospeda 12 cursos de graduagao. O campus possui cinco blocos,
contendo um total de 50 salas de aula: 3 laboratorios, 2 salas com mesas de desenho
alta, 1 sala com mesas de desenho baixa e as demais com mesas escolares. As salas
possuem capacidade entre 25 e 50 alunos e possuem quadros do tipo branco e verde
[13].

As restricoes do problema sao divididas em restrigoes essenciais e restri¢oes de
qualidade [13].

As restri¢oes essenciais sao:

Toda disciplina deve ser alocada em cada periodo que ocupa;

A sala pode ter no maximo 1 disciplina em cada horario;

A capacidade da sala deve ser maior/igual que a oferta de vagas da disciplina;

As disciplinas que requerem mesas de desenho alta devem ficar nesse tipo de sala;
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e As disciplinas que requerem mesas de desenho baixa devem ficar nesse tipo de

sala.

As restri¢oes de qualidade sao:

As salas designadas devem estar proximas da unidade académica de origem;

Manter o professor na mesma sala de aula na maior parte do tempo;

Professores que desejam salas com quadro branco nao devem ficar em salas com

quadro verde;

Professores que desejam salas com quadro verde nao devem ficar em salas com

quadro branco.

A fungao objetivo do trabalho busca minimizar a quantidade de assentos vazios,
além de diminuir a distancia percorrida pelos professores [13]. O modelo matemético

proposto é apresentado nas Figuras 2 e 3.
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m — representa a quantidade de disciplinas a serem alocadas.
n — representa a quantidade de salas disponiveis para alocagio.
[ - representa a quantidade de periodos (s/ots) de tempo disponiveis para alocagio.
D — representa o conjunto das disciplinas i a serem alocadas.
S — representa o conjunto das salas j disponiveis para alocagio.
P —representa o conjunto de periodos j disponiveis para alocagio.
C;— representa a capacidade, em termos de nimero de alunos, da sala j.
R;-representa o tipo de equipamento que estd instalado na salaj (1 com quadro verde, 2 com quadro branco,
3 com mesas de desenho baixas, 4 com mesas de desenho altas, 6 com quadro verde e branco).
P; — representa o numero de vagas solicitadas para a disciplina i.
1S; — representa o periodo de inicio da disciplina i (por exemplo se ele inicia na segunda-feira pela manha
as 9h 30 min, entdo IS; = 3).
NS; - representa o niimero de periodos da disciplina 7 (ela pode ser de 1, 2, 3, 4 ou 5 horas).
SR; — representa as necessidades especiais da disciplina i, por exemplo se ela necessita de mesa de desenho
alta, SR; = 4).
d;; — representa a distincia do departamento ao qual a disciplina 7 pertence e a sala ;.
OS; — representa o conjunto dos periodos de tempo que a disciplina i ocupa, por exemplo se ele inicia na
segunda-feira pela manha as 9h 30 min e ocupa dois periodos, entio OS; = {3.4}).
VI — representa o conjunto dos pares (i , j), ou seja (disciplina 7 , sala j), para os quais a restricio de
capacidade ¢ respeitada, ou seja, ( C; - P; > 0).
DDA — representa o conjunto das disciplinas i que necessitam de mesa de desenho alta, ou seja, SR; = 4.
DDB — representa o conjunto das disciplinas 7 que necessitam de mesa de desenho baixa, ou seja, SR; = 3.
SDA — representa o conjunto das salas j que possuem de mesa de desenho alta, ou seja, R; = 4.
SDB - representa o conjunto das salas j que possuem de mesa de desenho baixa, ou seja, R; = 3.
DPy — representa o conjunto de disciplinas i que ocupam o periodo k, ou seja, (IS; + NS;- 1) > ke IS; <k.
D1H - representa o conjunto de disciplinas / que tem carga horaria de 1 hora, por periodo de distribuicdo,
ou seja, NSi = 1.
D2H — representa o conjunto de disciplinas i que tem carga horaria de 2 horas, por periodo de distribuicio,
ou seja, NS; = 2.
D3H - representa o conjunto de disciplinas i que tem carga hordria de 3 horas, por periodo de distribui¢io,
ou seja, NS; = 3.
D4H - representa o conjunto de disciplinas i que tem carga hordria de 4 horas, por periodo de distribuicéo,
ou seja, NS; =4.
DS5H — representa o conjunto de disciplinas i que tem carga horaria de 5 horas, por periodo de distribuigio,
ou seja, NS; = 5.

_(1,se adisciplina i esta alocada a sala j no periodo k
Xijie = {O, caso contrario
binaria de decisdo do problema.

}, representando a variavel

Figura 2: Modelo matematico da fungio objetivo UFSM parte 1 [13]
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Figura 3: Modelo matematico da fun¢io objetivo UFSM parte 2 [13]
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Os resultados computacionais, obtidos a partir do solver IBM ILOG CPLEX Op-
timization Studio 12.4 indicaram uma melhor distribuicao dos espagos de modo que
em muitas das solucoes houve sobra de salas em comparacao com a solucao manual

vigente [13].

2.2.3 Aplicacao da Metaheuristica AGc para o Problema de Alocacao de

Aulas a Salas

Os autores Cirino, Santos e Delbem em [9] propdem a resolugdo do PAS do Instituto
de Ciéncias Matematicas e de Computacao (ICMC) da Universidade de Sao Paulo
(USP) por meio das heuristicas: Algoritmo Genético Compacto (AGce) e Algoritmo de
Estimulacao de Distribuicao.

O ICMC-USP possui 23 salas de aula distribuidas em 4 blocos, onde sao ministradas
cerca de 260 aulas para 140 turmas. No estudo, cada turma esté associada a um ou
mais perfis de alunos que sao conjuntos de discentes que dividem o mesmo curso e ano
de ingresso e, portanto, estao cursando um conjunto preestabelecido de turmas [9].

As restricoes do problema estao divididas em restrigoes essenciais e restricoes de
qualidade [9].

As restri¢Oes essenciais sao:
e Todas as aulas devem ser alocadas em alguma sala;

e As aulas nao podem ser sobrepostas na sala, ou seja, duas aulas com sobreposi¢ao

de horério nao podem ser simultaneamente alocadas na mesma sala;

e As aulas s6 poderao ser alocadas em salas que atendam suas demandas de requi-

sitos e capacidade para acomodar todos os participantes.

As restri¢oes de qualidade sao:

29



Alocar aulas em salas que possuem capacidade o mais proximo possivel do niumero

de inscritos da aula;

Alocar todas as aulas de uma mesma turma em uma mesma sala;

Reduzir o deslocamento dos perfis de aluno, ou seja, alocar todas as aulas dos

perfis em salas proximas umas das outras;

Evitar o uso de salas preferencialmente vazias;

Alocar as aulas dos perfis respeitando as preferéncias por salas dos mesmos.

A fungao objetivo do trabalho busca minimizar: o percentual de assentos vazios nas
salas de aula, o nimero de troca de salas de uma mesma turma, a preteréncia dos perfis,
o uso de salas preferencialmente vazias e o deslocamento das turmas considerando as
distancias entre as salas [9]. O modelo matematico proposto é apresentado na Figura

4.
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Conjuntos considerados:

H Conjunto de slots de Horério (h € {1,...,H});
R Conjunto de recursos (r € {1,...,R});

P Conjunto dos perfis de turma (p € {1,...,P}):
S Conjunto de salas (s € {1,...,5});

i Conjunto de turmas (¢t € {1,...,T}).

Dados de entrada:

Pih Matriz binaria de turma t por horério h;

i Matriz binaria de salas s e recursos r;

Tir Matriz binaria de turmas t e recursos r;

Urp Matriz bindria de turma t por perfis p;

Pes’ Matriz de distincias entre salas s e s';

Xps Matriz de preteréncias dos perfis p por salas s;
CAP; Capacidade maxima da sala s;

PV, Vetor bindrio indicando se sala s é preferencialmente vazia;
TAM, Quantidade de alunos inscritos na turma t.

Dados de preprocessamento:

A Conjunto de aulas (a € {1,...,4});
ta Turmat € T da qual a aula a faz parte;
6, € A Conjunto de aulas da turma t;

Uy €A Conjunto de aulas do perfil p;
CH® € A  Conjunto de aulas que possuem conflito com aula a;

sTcs Conjunto de salas preferencialmente vazias;

MNas Matriz binaria de aulas a por salas s, aonde n,; = 1 indica que aula a
pode ser alocada na sala s;

G Matriz de custo de alocagdo, cps = |100 - (1 — TAM, /CAP;)|.

Varidveis de decisao:

Xz Variavel bindria indicando se aula a esta alocada na sala s;

Ve Variavel inteira indicando o nimero de trocas de sala da turma t;

Wps Variavel binaria indicando se perfil p possui aulas alocadas na sala s;

kepsi Variavel bindria indicando se perfil p possui aulas alocadas nas salas s, 1.

Modelo Proposto:

Isl-1 sl

min z=a(z Zcmxas)-{- ,G‘(Zyt)+ 4 Z Z Z Psikpsi

a EAsSES ter pEP s=1 i=s+1 M
+ S(Z xa_;) + ¢ Z Z)(mwm
a €A s €S PEPSES
s.4.
Zxas =1 a€A (I
S ES

Xos < Nas a€d SES (11I)
s +oxgr, 21 a € A,s € 5,0’ € CH" (IV)

|64
D Hape S1H Y, t €T,an €0, {s0,...,5}ES (V)

n=1
Xgs < Wpg a€EAsES,pEY (VD)
kaSISWpS+Wpf pEP,sESIES (VID)
kpsi = wps + wp; — 1 pEPSES,i€S (VI
Xqs € {0,1} a€A,sES (IX)
v € Z, terT (X)
wps € {0,1} PEP,SES (XI)
lepsi € {0,1} EP,sES,IES (X1ID)

Figura 4: Modelo matematico da fun¢io objetivo USP [9]
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Os resultados foram obtidos com a utiliza¢ao de 3 instancias ficticias e uma instancia

real. A analise final foca na comparacao entre as diferentes heuristicas [9].

2.3 Consideragoes Finais

Como ja mencionado no Capitulo 1, a comparacao deste trabalho com outros é uma
tarefa com resultados inconclusivos, uma vez que as restrigoes tratadas e as instancias
de dados utilizadas sao diferentes das restrigoes e instancias da UFU. O restante desse
capitulo tem a finalidade de mostrar que os trabalhos lidam com instancias de tamanhos
diferentes, além de enaltecer as caracteristicas tinicas desse trabalho que o diferencia
dos outros.

A Tabela 1 apresenta o tamanho das instancias de cada um dos trabalhos relatados.

Tabela 1: Tamanho das instancias nas diferentes universidades

UFU | CA-UFPB | CT-UFSM | ICMC-USP
Turmas(UFU)/Aulas(Outros) | 4000 1131 Nao indicado 260
Salas 245 60 50 23
Blocos 14 7 5 4

Um fator a ser destacado é que, diferentemente deste, em nenhum dos trabalhos
relacionados é mencionado que o sistema de automatizacao proposto foi realmente
adotado pelas respectivas universidades.

Com relagao as restrigoes, algumas delas sao comuns em todos os trabalhos que
abordam o tema e sao responsaveis pelas caracteristicas essenciais do PAS. As restrigoes

comuns sao listadas abaixo:
e Todas as turmas devem ser alocadas em alguma sala;

e Em uma mesma sala, horario e periodo nao pode haver mais de uma turma;
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e Uma sala nao pode receber uma turma cuja quantidade de alunos seja superior

a sua capacidade.

Algumas das restri¢oes de qualidade mencionadas nos trabalhos relacionados podem
ser equiparadas com a relagao de cursos e blocos da UFU, uma vez que esta foi criada
levando em conta as caracteristicas das salas disponiveis em cada bloco e a proximidade

entre eles. A Tabela 2 indica essas restrigoes:
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Tabela 2: Restrigoes de qualidade nas diferentes universidades

UFU CA-UFPB CT-UFSM ICMC-USP
Alocar aulas em sa-
As salas designa- | las que possuem ca-
das devem estar | pacidade o mais pro-
proximas do depar- | ximo possivel do nu-
tamento de origem mero de inscritos da
aula
Reduzir o desloca-
Professores que dese-
mento dos perfis de
jam salas com qua-
Adequagao a relagao aluno, ou seja, alocar
Nenhuma dro branco nao de-

de cursos e blocos

vem ficar em salas

com quadro verde

todas as aulas dos
perfis em salas proxi-

mas umas das outras

Professores que dese-
jam salas com qua-
dro verde nao devem
ficar em salas com

quadro branco

Alocar as aulas dos
perfis respeitando as
preferéncias por salas

dos mesmos
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Apesar dos trabalhos relacionados utilizarem heuristicas diferentes, todos eles pos-
suem uma funcao objetivo. Essas fungoes apresentadas nas Figuras 1, 2, 3 e 4 ex-
pressam cada uma das restri¢oes tratadas nos trabalhos e isso faz com que elas sejam
demasiadamente complexas. Um outro ponto diferencial desse trabalho é que a fungao
objetivo proposta lida exclusivamente com a quantidade de choques de horario. A
Tabela 3 faz um resumo dos métodos de busca e propositos das fungoes objetivo nos

diferentes trabalhos.

Tabela 3: Método e propodsitos das fungoes objetivo nas diferentes universidades

Instituicao Método Funcao objetivo

Minimizar a quantidade de choques
UFU Algoritmos genéticos

de alocacao

Minimizar o namero de aulas de
Programacao linear
CA-UFPB uma mesma turma alocadas em
inteira
salas diferentes

Minimizar a quantidade de assentos
Modelo matematico
CT-UFSM vazios, além de diminuir a distancia
multi-indice
percorrida pelos docentes

Minimizar o percentual de assentos
vazios nas salas de aula, o niimero

de troca de salas de uma mesma
Algoritmo genético compacto e
turma, a preteréncia dos perfis,
ICMC-USP algoritmo de estimulagao de
o uso de salas preferencialmente
distribuicao
vazias e o deslocamento das turmas

considerando as distancias entre as

salas
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As outras restrigoes sao tratadas pela representacao do individuo, as operagoes gené-
ticas especificas e a utilizacao de expressoes condicionais. No Capitulo 4 encontram-se

explicagoes detalhadas sobre o tratamento de restricoes desse trabalho.

36



Capitulo 3
Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sao algoritmos de busca baseados nos mecanismos de selegao
natural e genética. Eles combinam a sobrevivéncia do mais apto com uma forma
estruturada de troca de informacao genética entre dois individuos para formar uma
estrutura heuristica de busca [17].

Os AGs foram desenvolvidos por John Holland e seus colegas da Universidade de
Michigan. Os objetivos de suas pesquisas foram dois: (1) abstrair e explicar rigorosa-
mente o processo adaptativo de sistemas naturais e (2) projetar sistemas artificiais que
mantém os mecanismos importantes dos sistemas naturais. Esta abordagem trouxe
descobertas importantes na ciéncia de sistemas artificiais e naturais [18].

O tema central da pesquisa em algoritmos genéticos tem sido a robustez, o equilibrio
necessario entre eficiéncia e eficacia para a sobrevivéncia em diferentes ambientes. As
implicagoes da robustez para sistemas artificiais sao diversas. Se sistemas artificiais
podem ser feitos mais robustos, muitas reformulagoes dispendiosas podem ser reduzidas
ou eliminadas. Se altos niveis de adaptacao podem ser alcancados, os sistemas ja
existentes podem realizar suas fun¢oes de melhor forma [18].

AGs pertencem a classe de algoritmos probabilisticos, pois eles combinam elemen-
tos de busca direta e estocastica. Por causa disso, o AG é mais robusto que outros
métodos de busca direta. Enquanto o AG mantém a populagao de solugoes potenciais,
todos os outros métodos processam um tnico ponto no espaco de busca. Por todos
esses atributos, os AGs sao destinados para problemas complexos de otimiza¢ao como
escalonamento, problemas de transporte, problemas do caixeiro viajante, otimizacao

de consultas de banco de dados, entre outros [19].
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AGs pertencem a familia de modelos computacionais inspirados na evolu¢ao que
incorporam uma solucao potencial para um problema especifico, em uma estrutura
semelhante a de um cromossomo e aplicam operadores de sele¢ao e cruzamento de forma
a preservar informagoes criticas relativas a solucao do problema. Deve ser observado
que cada cromossomo, chamado de individuo no AG, corresponde a um ponto no espago
de solugdes do problema de otimizagao [17].

De acordo com Michalewicz em [19], um algoritmo genético para um determinado

problema deve conter os seguintes componentes:
e Uma representacao genética para as potenciais solugoes do problema;

e Uma maneira de criar uma populagao inicial de possiveis solugoes;

Uma funcao de avaliagao que se comporta como o ambiente, classificando solugoes

em termos de suas aptiddes (fitness);

Operadores genéticos (recombinacao e mutagao) que alteram a composigao dos

filhos (solugoes descendentes);

Valores para varios parametros que os algoritmos genéticos utilizam (tamanho

da populagao, probabilidade de aplicagao de operadores genéticos, entre outros).

A principal ideia dos algoritmos genéticos é criar uma populacao de individuos e,
durante certo ntimero de iteragoes (geragoes), evoluir esta populagao através de auto-

adaptagao e recombinagao [11]. Os passos gerais de um AG sao:
1. Criar uma populagao inicial aleatoriamente ou através de heuristica apropriada;
2. Avaliar os individuos da populagao atual a partir de uma funcao de avaliagao;

3. Selecionar individuos para serem pais, segundo sua aptidao;
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4. Realizar cruzamento entre os individuos selecionados para a geragao de uma nova

populagao;
5. Realizar mutacao dos novos individuos;
6. Escolher individuos entre pais e filhos para formar a populacao da nova geracao;

7. Se o critério de parada for satisfeito, a execucao é finalizada; caso contréario,

retorna-se ao passo 2.

O fluxograma da Figura 5 ilustra os passos gerais de um AG.

Gerar populagao
inicial

v

Avaliar populagdo

h 4

Satisfez
critério de
parada?

Selecionar
individuos

v

Realizar
cruzamento

v

Realizar
mutagao

v

Escolher pais e
filhos

Figura 5: Fluxograma dos passos gerais de um AG
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3.1 Representacao do Individuo

Em algoritmos genéticos, um individuo é uma solucao, uma solugao parcial ou um
conjunto de solugoes. A representacao do individuo em algoritmos genéticos é chamada
de cromossomo. A escolha de um cromossomo apropriado é um assunto importante,
porque tal representacao deve ser adequada para o funcionamento eficaz dos operadores
genéticos e também pode ajudar a lidar com as restri¢coes do problema. Representacoes
comuns para cromossomos utilizam strings binarias. Em muitos casos, estruturas mais
complexas sao projetadas para representar individuos para problemas do mundo real
[18].

Para muitos problemas na engenharia é quase impossivel representar solugoes pela
representacao binaria. Por causa disso, varios métodos de codificacao foram criados em
uma variedade de problemas para fornecer uma implementagao efetiva dos algoritmos
genéticos. De acordo com o tipo de simbolo que os alelos de um gene podem assumir,

os métodos de codificagdo podem ser classificados como [16]:

Codificagao binéria;

Codificagao por ntmeros reais;

Codificacao por niimeros inteiros ou permutacao literal;

Codificacao pela estrutura de dados geral.

A codificacao por nimeros reais é a mais adequada para problemas de otimizacao de
funcoes. Foi confirmado por inimeros desenvolvedores que a codificagao por niimeros
reais tem melhor desempenho que a codificagao binaria para a otimizacao de funcgoes

[16].
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A codificagao por niimeros inteiros ou permutacao literal é melhor utilizada para
problemas de otimizacao combinatoéria, uma vez que a esséncia dos problemas de oti-
mizagao combinatoria é a busca pela melhor combinacao de itens submetidos a deter-
minadas restri¢oes [16].

Para problemas reais mais complexos é sugerido uma estrutura de dados apropriada

como o alelo do gene, garantindo a captura da natureza do problema [16].

3.2 Inicializacao da populagao

Os AGs sao algoritmos de busca estocasticos baseados em populagao. Cada AG man-
tém uma populagao de solugoes candidatas. O primeiro passo na aplicacao do AG em
um problema de otimizagao é gerar uma populagao inicial. O método mais comum na
geracao de uma populagao inicial ¢ atribuir um valor aleatério do dominio permitido
para cada gene no cromossomo. O objetivo da atribuigao de ntimeros aleatorios é ga-
rantir que a populacao inicial seja uma representagao uniforme de todo o espago de
busca. Se regioes do espaco de busca nao forem cobertas pela inicializagao da popula-
¢ao, entao existem chances de que essas regioes sejam negligenciadas pelo processo de
busca [20].

O tamanho da populagao inicial influencia na complexidade computacional e nas
habilidades de exploracao. Um grande ntimero de individuos aumenta a diversidade,
melhorando as habilidades de exploracao da populacao. Entretanto, quanto mais in-
dividuos, maior é a complexidade computacional por geragao. Ao passo que o tempo
de execucao por geracao aumenta, pode ser o caso em que uma menor quantidade de
geragoes sejam necesséarias para localizar uma solugao aceitéavel. Por outro lado, uma
populacao pequena representara uma pequena parte do espago de busca. Nesse caso, o

tempo de execugao por geracao é pequeno, mas o AG pode precisar de mais geragoes
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para convergir [20].

3.3 Fungao de Avaliagao

No modelo de evolugao Darwiniano, os individuos com as melhores caracteristicas pos-
suem melhores chances de sobreviver e de se reproduzir. Com o intuito de determinar a
habilidade de um individuo sobreviver, uma funcao matemaética é utilizada para avaliar
a solucao representada por um cromossomo. A fungao de avaliagao (fitness function),
f mapeia a representacdo do cromossomo em um valor escalar [20].

A funcao de avaliagdo é a maneira utilizada pelos AGs para determinar a qualidade
de um individuo como solugao do problema em questao. A funcao de avaliagao deve,
portanto, ser escolhida com cuidado. Ela deve incluir todo o conhecimento que se
possui sobre o problema a ser resolvido, tanto com relagao as suas restrigoes quanto
aos seus objetivos de qualidade [17].

Para Engel em [20], a fungdo de avaliacdo representa a fungao objetivo que, por
sua vez, descreve um problema de otimizacao. Os diferentes tipos de problemas de

otimizacao influenciam na formulagao da funcao de avaliacao. Dessa forma:

e Problemas sem restrigoes: a funcao de avaliagdo é simplesmente a fungao

objetivo.

e Problemas com restrigoes: para resolver este tipo de problema, alguns AGs
mudam sua funcao de avaliacao para conter dois objetivos, o objetivo original e

a penalidade referente a restrigao.

e Problemas multi-objetivo: podem ser resolvidos usando uma abordagem de
agregacao ponderada, onde a funcao de avaliacao é uma soma ponderada de

todos os sub-objetivos, ou pela utilizacao de algoritmos de otimizagao baseados
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nas fronteiras de Pareto.

3.4 Selecao

O principio por tras dos algoritmos genéticos é essencialmente a selegao natural de
Darwin. A selecao fornece a forga condutora (conhecida como pressao evolucionéria ou
pressao seletiva) em um algoritmo genético. Com muita pressao, a busca genética ira
terminar prematuramente (convergéncia prematura); com pouca pressao, 0 progresso
evolucionério serd mais lento do que o necessario (dificil convergéncia). A selecao
direciona a busca genética para regides promissoras no espago de busca [16].

Para formar uma nova populagao, os individuos sao selecionados com probabilidade
proporcional ao seu fitness. Isso garante que o numero esperado de vezes que um
individuo é escolhido é aproximadamente proporcional ao seu desempenho relativo na
populagao, proporcionando aos melhores individuos mais chances de se reproduzir [21].

Muitos métodos de selecao ja foram propostos, sendo alguns dos métodos mais

comuns:
e Selecao por Roleta;
e Selecao por Torneio;

e Selecao por Ranking.

3.4.1 Selegao por Roleta

A roleta é um tipo de selecao proporcional que influencia o processo de selecao em
dire¢ao aos individuos mais aptos. Apoés a avaliagao f; de cada individuo em uma

determinada geracao e assumindo que n é o tamanho da populagao, o fitness total da
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populagao é obtido através da Equagao (1):

S=>f (1)
i=1
Em seguida, uma probabilidade é designada para cada individuo da populacao, con-
forme a Equacgao (2):

pi= % (2)
Finalmente, uma probabilidade acumulada é obtida para cada individuo pela adicao de
sua probabilidade com a probabilidade acumulada dos membros anteriores, conforme

a Equacao (3): ‘
ci:zz:pk,izl,Q,...,n (3)

k=1

Um ntumero aleatorio r distribuido uniformemente no intervalo [0, 1] é sorteado por n
vezes e, em cada vez, um individuo 7 é selecionado tal que ¢;_1 < r < ¢;. Quandor < ¢;
o primeiro individuo ¢ selecionado. Esse processo pode ser visualizado como o giro de
uma roleta dividida em n pedacos, em que cada pedaco possui tamanho proporcional

ao fitness do individuo.

3.4.2 Selecao por Torneio

O método de torneio consiste em selecionar uma série de individuos da populagao e
fazer com que eles entrem em competicao pelo direito de ser pai, usando como arma a
sua avaliagao [17].

Nesse método existe um parametro denominado, tamanho do torneio (k), que define
quantos individuos sao selecionados aleatoriamente dentro da populagao para competir
entre si. Uma vez definidos os competidores, aquele dentre eles, que possuir a melhor
avaliagao é selecionado para aplicagdo do operador genético [17].

O valor minimo de k ¢ igual a 2, pois do contrario nao havera competicao. Se

for escolhido o valor igual ao tamanho da populagao (n) o vencedor serd sempre o
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mesmo (o melhor individuo) e se forem escolhidos valores altos (proximo ao tamanho
da populagao), os n-k individuos tenderao a predominar, uma vez que sempre um deles
seré vencedor [17].

A Figura 6 exemplifica o método de sele¢ao por torneio.

Individuo Fimoss Torneios
ETEIEN
| 200
% 100 (3 I %
X3 G500 ENEREN
4 100 X | ¥ )
X 100 — ENENES
Xs 10000 ENERER
= 1 ERENL )
= L [ T % |

Figura 6: Meétodo de selecao por torneio; em “Torneios”, o individuo destacado é o

ganhador [17]

Na Figura 6, o tamanho do torneio k ¢é igual a 3; a esquerda, estao os individuos e
seus respectivos valores de avaliagao; a direita, os oito torneios que aconteceram, com

seus ganhadores destacados.

3.4.3 Selecao por Ranking

A selecao por ranking ¢ um método de selecao que evita a convergéncia prematura
e a dominancia de um superindividuo. O seu principio consiste em ordenar todos os
elementos de acordo com sua fungao de avaliacao e usar este ranking como base da
selegao, ao invés de usar diretamente o valor da avaliacao [17].

Ao utilizar o ranking como base para selecao em vez da funcao de avaliacao, este
método evita o dominio de um superindividuo, além de manter a pressao seletiva no

mesmo nivel, desde a primeira até a ultima geragao, nao importando o grau de con-

45



vergéncia genética que tenha ocorrido na populagao no decorrer do algoritmo genético
[17].

Apobs a ordenacao de individuos, deve-se fazer o seu mapeamento para uma fungao
de avaliacao. Uma opcao de mapeamento possivel ¢ o método linear, em que cada

individuo recebe uma avaliagao igual a [17]:

rank(i,t) — 1

E(i,t) = Min + (Max — Min). N1

onde:
e E(i,t) é o valor do mapeamento para o individuo i na geragao t;

e Min & o valor da avaliagao que serd atribuido ao individuo pior colocado no

ranking;

e Max é o valor da avaliacao que serd atribuido ao individuo melhor colocado no

ranking;
e N ¢é o nimero de individuos na populagao;
e rank(i,t) é o ranking do individuo i na popula¢do mantida pelo AG na geragao t;

Uma vez definidos os novos valores de avaliacao destes individuos, um método
tradicional, tal como o da roleta viciada, pode ser utilizado para escolha dos pais que
serao submetidos aos operadores genéticos. A Figura 7 ilustra a selecao por ranking

com Min=0,9 e Maz=1,1.
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Individuo Fitness por
Individuo Fitmess ranking
xy 2000 Xy 1,06
3, 10 X 0,9
Xy 15 Ordenagdo por ranking: xg. xq. 5. X4, X3, X3 X3 0,94
x4 1000 x4 0,98
X5 1500 Xg 1,02
X 30000 Xg 11

Figura 7: Método de selecao por ranking [17]

O problema deste e de todos os métodos que reduzem a pressao seletiva é que o AG
pode levar um tempo maior para convergir para uma solu¢ao com uma alta fungao de
avaliacao. Entretanto, a manutencao da diversidade na populagao garante que o AG
varra um pedago maior do espaco de solugoes, ficando menos suscetivel a captura de

maximos locais [17].

3.5 Cruzamento (Recombinagao)

O cruzamento é o operador de recombina¢ao mais importante, ele utiliza dois indivi-
duos, chamados de pais, e produz dois novos individuos, chamados de filhos, através
da troca de partes dos cromossomos dos pais. Através do cruzamento, a busca é di-
recionada para regides promissoras do espaco de busca [21], ou seja, é o operador
determinante da convergéncia do algoritmo.

Landa Silva em [11] testou quatro formas de cruzamento para o PAS:
e Cruzamento de 1 ponto;
e Cruzamento de 2 pontos;

e Cruzamento heuristico uniforme;

Cruzamento heuristico nao uniforme;
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3.5.1 Cruzamento de 1 Ponto

Depois de selecionados dois pais pelo método de selecao, um ponto de corte é sorteado.
Um ponto de corte constitui uma posi¢ao entre dois genes de um cromossomo. Cada
individuo de n genes contém n-1 pontos de corte, e este ponto de corte é o ponto de
separagao entre cada um dos genes que compoem o material genético de cada pai [17].

A Figura 8 mostra os 4 possiveis pontos de corte de um cromossomo com 5 genes.

gene

Possiveis
pontos de corte:

Figura 8: Exemplo de pontos de corte [17]

Depois de sorteado o ponto de corte, os pais sao separados em duas partes: a
esquerda e & direita do ponto de corte. O primeiro filho é composto através da conca-
tenagao da parte do primeiro pai a esquerda do ponto de corte com a parte do segundo
pai a direita do ponto de corte. O segundo filho é composto através da concatenagao
das partes que sobraram (a metade do segundo pai a esquerda do ponto de corte com
a metade do primeiro pai a direita do ponto de corte) [17]. A figura 9 exemplifica essa

forma de cruzamento.
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Pail Pail Filho 1
Serteio do |
ponto de corte Cruzamento
Pai2 I pain Filho 2

Figura 9: Cruzamento de 1 ponto [17]

3.5.2 Cruzamento de 2 Pontos

O funcionamento dessa operacao é similar ao cruzamento de 1 ponto, com um pequeno
acréscimo: ao invés de sortear um ponto de corte, dois pontos de corte sao sorteados.
O primeiro filho sera formado pela parte do primeiro pai fora dos pontos de corte e
pela parte do segundo pai entre os pontos de corte e o segundo filho sera formado pelas

partes restantes [17]. A Figura 10 exemplifica essa forma de cruzamento.

Pail Pail Filho 1

Sorteio de 2

pontos de corte I I Cruzamento

REREN H

Pai2 | I Pai2 Filho 2

Figura 10: Cruzamento de 2 pontos [17]

3.5.3 Cruzamento Heuristico Uniforme

No cruzamento heuristico uniforme, cada par de genes correspondentes nos dois pais
sao comparados em termos do seu fitness local. O gene com maior fitness é copiado
para um dos filhos enquanto o outro gene é copiado para o segundo filho [11]. A Figura

11 exemplifica essa forma de cruzamento.
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Pai 1
| o [ 15 ] 7 | 2 J 20 ] 13 ] 9 | o | 5 | 9 |
Pai 2
4 [T o [ 12 1 ] 8 [2 [ 2 [ 7 [ 0] 8]
Filho 1
Filho 2

1T [ ¢ (NS 2 [OEN o [ 8 |

Figura 11: Cruzamento heuristico uniforme

3.5.4 Cruzamento Heuristico Nao Uniforme

No cruzamento heuristico nao uniforme, é feita a copia da informagao genética dos pais
para os filhos. Na sequéncia, deve-se identificar um niimero de genes (um parametro
normalmente definido como 1/5 do tamanho do cromossomo) com menores fitness
locais em cada filho. Entao, para cada filho, esses genes com menores fitness sao

copiados para o outro filho [11]. A Figura 12 exemplifica essa forma de cruzamento.

Pai 1
[ o [ 15 [ 7 [ =2 [ 20 [ 13 [ o [ ©o [ 5 [ 9 |
Pai 2
[ 4 | ) [ 12 ] 1 [ 8 [ 25 ] 2 | 7 | 0 [ 8 |
Filho 1
15 [ 7 [ 2 [T 20 [ 13 [ o oMM 5 [ o |
Filho 2
i2 [ 1 [ 8 [ 25 [ 2 [ 7
Filho 1
O [ 7 [ 2 T 20 [ 43 [ o NG o [ 9o |
Fi?:oz 1\ ¢ 1\
[ O el 12 [ 1 [ 8 [ 25 [ 2 | ©

Figura 12: Cruzamento heuristico nao uniforme



3.6 Mutacao

Em um AG simples a mutagdo é uma alteragdo aleatéria ocasional (com pequena
probabilidade) do valor de um gene. A mutagdo é necessaria porque, apesar de a
selecao e o cruzamento buscarem e recombinarem efetivamente, ocasionalmente, eles
podem tornar-se super-zelosos e perderem algum material genético potencialmente ttil.
O operador de mutagao protege contra essa perda irrecuperavel [18].

A mutagao ocorre para que os filhos possam ter caracteristicas que nao foram herda-
das diretamente dos seus pais, garantindo assim uma maior diversidade da populacao
gerada. Considerando um individuo com representagao binaria, a operagao de mutagao

pode ser exemplificada pela Figura 13.

Indlvidun——*llll[ﬂll!ﬂlﬂ U|1|

o

[1]2f1]1]ofofo]1]

Figura 13: Mutagao em um individuo com representacao binaria

A mutacao em individuos com representagao binaria é a simples troca de um bit 0

por um bit 1, ou a troca de um bit 1 por um bit 0.

3.7 Escolha de Pais e Filhos Para Préxima Geracao

Uma vez que os operadores de cruzamento e mutacao tenham sido aplicados, é neces-
sario decidir quais individuos daquela geracao serao substituidos pela nova prole para
formar a nova populacao. Uma estratégia nao elitista substitui todos os individuos da

populacao atual, enquanto uma estratégia elitista mantém os melhores individuos para
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que seu material genético possa ser transferido para as proximas geragoes [22].

O elitismo é uma pequena alteragao no médulo de populagao que praticamente nao
altera o tempo de processamento de um AG. O elitismo garante que o desempenho do
AG sempre cres¢a com o decorrer das geragoes [17].

A ideia basica do elitismo é que os n melhores individuos de cada geracao nao devem
morrer, eles devem passar para a proxima geragao para garantir que seus genomas sejam
preservados [17].

A manutencao do melhor individuo da geracao ¢ na populagao da geracao t+1
garante que o melhor individuo da geracao t+1 ¢é pelo menos igual que o melhor
individuo da geragao t [17].

A curva de desempenho tipica de um problema de minimizacao em um AG com

elitismo ¢ indicada pela Figura 14.

Figura 14: Curva tipica de um AG com elitismo em um problema de minimizagao

3.8 Ciritérios de parada

Os operadores genéticos sao aplicados iterativamente em um AG até que uma condigao
de parada seja alcancada. A condi¢ao de parada mais simples é limitar o nimero
de geracoes que um AG pode executar. O limite nao deve ser muito pequeno, caso
contrario, o AG nao terd tempo suficiente para explorar o espago de busca [20].

Além de limitar a quantidade de geragoes, um critério de convergéncia é utilizado
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para detectar se a populagao convergiu. A convergéncia é vagamente definida como um
evento em que a populacao se torna estagnada. Os seguintes critérios de convergéncia

podem ser utilizados [20]:

e Terminar quando nenhuma melhora é observada em um certo niimero consecutivo

de geracoes;
e Terminar quando nao existe mudanca no fitness médio da populacao;

e Terminar quando uma solugao aceitavel for encontrada;
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Funcionamento do Algoritmo Genético

O PAS é um problema de otimizagao combinatéria que é caracterizado pelas suas
restrigoes. Para Engel em [20], as restri¢oes colocam limitagoes no espago de busca,
especificando regioes no espago que contém solucoes nao admissiveis. O objetivo dos
algoritmos de otimizacao nesses casos € encontrar solugoes que estejam em regioes
admissiveis.

Em problemas com restrigoes, a utilizacao de operadores genéticos nos individuos
faz com que seja muito provavel a criacao de solugoes nao admissiveis. Técnicas de
tratamento de restrigoes para algoritmos genéticos podem ser agrupadas em trés cate-

gorias [19]:
1. Permitir a violacao de restri¢oes, mas penaliza-las;

2. Aplicar heuristicas especiais de reparacgao para corrigir as solugoes nao admissi-

veils;

3. Utilizar representacoes especiais de individuos para garantir ou aumentar a pro-
babilidade de geracao de apenas solugoes admissiveis ou utilizar operadores es-

pecificos para o problema que preservem a viabilidade das solugoes.

Considerando os requisitos computacionais da UFU indicados no Capitulo 2, verifica-
se que o requisito ‘Utilizar a relacao de cursos e blocos para a alocacao de espaco fisico’
nao é uma restricao para o AG. De acordo com as técnicas para tratamento de restri-

¢oes listadas, foi determinado que o individuo tenha uma representacao especial e que
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as operacoes de inicializa¢ao, cruzamento e mutacao sejam especificas para o problema.

A Tabela 4 indica como ¢é feito o tratamento das restrigdes para o problema da UFU.

Tabela 4: Tratamento de restrigoes para o problema da UFU

Restricao Tratamento

Alocar todas as turmas ofertadas que
indicarem a necessidade de alocacao Representagao do individuo

de sala

Alocar turmas do mesmo curso e periodo
Representagao do individuo e
em uma tunica sala quando os horérios
operacoes genéticas especificas
estiverem encaixados

Em uma mesma sala, horario e periodo ~ o
Funcao de avaliacao

nao pode haver mais de uma turma

Uma sala nao pode receber uma turma
Inicializacao da populacao
cuja quantidade de alunos seja superior
e mutagao - logica condicional
a sua capacidade

Turmas sem necessidade de prancheta
devem ser alocadas apenas em salas
com carteiras; Inicializacao da populacao
turmas com necessidade prancheta e mutacao - légica condicional
devem ser alocadas apenas em salas

com pranchetas

O individuo do problema é representado por um cromossomo de tamanho igual &
quantidade de turmas que devem ser direcionadas a um determinado bloco da univer-

sidade, e cada turma é representada por um gene do cromossomo. Os valores que os
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genes podem assumir sao do tipo inteiro e correspondem a um numero de identificacao
(chave priméaria da tabela) das salas disponiveis para alocagao no bloco.

Para atender & restricao de alocacao das turmas de um mesmo curso e periodo na
mesma sala, os genes sao agrupados em secoes de forma que os genes dentro de uma
mesma se¢ao contenham o mesmo valor de sala.

A montagem do cromossomo e suas secoes ¢ feita de forma automaética. Para isso é
utilizado a relacao de cursos e blocos e as informagoes de curso ofertante, periodo ideal
e necessidade de alocagao de cada turma. Além disso, o administrador de espaco fisico
pode manter as se¢oes manualmente conforme desejar.

Conforme apresentado no Capitulo 2, cada turma possui um conjunto de informa-
¢oes vinculadas a ela. Essas informagoes sao essenciais nas etapas de processamento
do AG. A Figura 15 ilustra um individuo com quantidade de turmas igual a x e com

quantidade de segoes igual a v.

Dia semana

Dia semana

Dia semana

Dia semana

Hordrio inicio

Hordria inicio

Horéria inicio

Horério inicio

Horario fim Horario fim Horario fim Horario fim
Datainicio Datainicio Datainicio Datainicio
Datafim Datafim Dataflm Dataflm
Vagas oferecidas Vagas oferecidas Vagas oferecidas Vagas oferecidas

Utiliza prancheta

Utiliza prancheta

Utiliza prancheta

Utiliza prancheta

|

Turmal

|

Turma 2

|

Turmax-1

|

Turmax

96

96

42

| 2

Secao 1

~—

Secaoy

Figura 15: Representagao do individuo

A Figura 16 apresenta uma pequena parte de um individuo com dados reais.




Dia semana 5 3 4 3 6 5 2
Hordrio Inicio 14:00:00 08:00:00 08:00:00 14:00:00 08:00:00 08:00:00 08:00:00
Hordrio Fim 17:40:00 11:30:00 11:30:00 17:40:00 11:30:00 11:30:00 11:30:00
Data inicio 29/02/2016 | 29/02/2016: 29/02/2016: 29/02/2016 ; 29/02/2016  29/02/2016 : 29/02/2016
Data fim 02/07/2016 |02/07/2016: 02/07/2016: 02/07/2016 | 02/07/2016  02/07/2016  02/07/2016
Vagas oferecidas 42 LE] 50 45 50 a7 a6
Utiliza Prancheta N N N N N N N
[iIndividuo 3672 | 3670 3670 3670 3670 3670 3670 |
|Se=;§c— 1 | |

Figura 16: Parte de um individuo com dados reais

A inicializacao da populagao para o problema em questao é feita de forma aleatoria
considerando a representacao do individuo definida. Para cada cromossomo e para
cada secao do cromossomo, uma sala é sorteada, e se esta nao violar as restrigoes de
vagas e utilizacao de prancheta, entao essa sala é atribuida a todos os genes da secao,
caso contrario, o sorteio continua até encontrar uma sala adequada.

Da forma como a inicializacao da populagao ¢é realizada, é inevitavel que choques
de alocagao (turmas alocadas na mesma sala, dia, horario e periodo de realizagdo) nao
acontecam quando a razao entre o niimero de turmas e a quantidade de salas é grande.
Portanto, os individuos serao avaliados pela quantidade de choques de alocacao que os
mesmos possuem.

O objetivo do algoritmo genético é minimizar a quantidade de choques de alocacao
até encontrar um individuo que nao possua choques, ou seja, que possui avaliagao igual
a zero. Um individuo com avaliagao igual & zero representa uma das possiveis solugoes
desejadas. Considerando ¢ a quantidade de choques de alocacao, a funcao de avaliacao

(fitness) do individuo é definida como:

fitness = Z q
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O método de selegao escolhido foi o torneio. Nenhuma modificagao é necessaria no
método devido a representacao do individuo proposta.

A forma de cruzamento escolhida para este trabalho foi o heuristico nao uniforme.
Considerando o individuo proposto, ao invés de identificar os genes com menores ava-
liagoes, sao identificadas as secoes com menores médias de avaliagao. O valor médio
de avaliacao é utilizado, pois as secoes podem conter diferentes quantidades de genes,
caso fosse utilizado a soma das avaliagOes, as se¢oes com menor quantidade de genes
levariam vantagem sobre as se¢coes com maior quantidade de genes.

Na Figura 17 é demonstrado o cruzamento heuristico nao uniforme para um cro-
mossomo com 20 genes distribuidos em 8 sec¢oes, onde as diferentes cores indicam cada
uma das se¢oes. Foram destacadas as duas se¢oes com menores valores médios em cada
filho. Os nimeros em cada gene representam sua avaliacao ao invés do valor de uma

sala para facilitar a compreensao da operagao.

Pai 1
BN 7 (0[9[7[4[0[4[3[5[578[7[6[3[8[57/3]
Pai 2
DO 2 [4[5(2[6[7[2[1]2]3[4[5[0[2]8]0]9]
Filho 1
BN 7 (0/9[7[4[0[473[5[5[8[7[6[3[8[5(3]
Filho 2
I 2 (4 [572[6[7[2[1[2[3[4[5[0[2[8[0[9]
Filho 1
IERSEN 2 [0[9[7[4[0[4[3[2[3[8[7[6[3[8[5([3]
Filho 2
MM 2 (4 [5]2[6[0[4[3[2[3]4[5[0[2]8[0[3]

Figura 17: Cruzamento heuristico nao uniforme para o individuo proposto

Uma vez que a inicializacao da populacao garante individuos que nao violam as
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restrigoes de vagas e utilizagao de pranchetas, os individuos resultantes do cruzamento
também nao violam as restrigoes. Isso é uma grande vantagem, pois nao é necessaria
a utilizacao de rotinas para reparar os individuos e satisfazer as restrigoes.

Na mutacao, ao invés dela ocorrer nos genes, ela ocorre nas se¢oes. Quando uma
determinada segao € sorteada para mutagao, todos os genes dessa se¢ao sao modificados.
Caso o novo valor sorteado viole as restrigoes de vagas e utilizagao de pranchetas, novos
sorteios sao feitos até ser encontrado um valor que nao as viole. A Figura 18 exemplifica

essa operacao para o individuo proposto.

222Y 94 [G6 [ 56 [ 56 [ 560/ 58 [58 [58] 4 [ 4 [79]79[79[79[50]50] 4 |

222 94 [Q0 2020|2058 [58[58] 4 [ 4 [79[79[79[79[50]50] 4 |

Figura 18: Mutagao para o individuo proposto

Quanto a escolha de pais e filhos para proxima geracao, é utilizada a estratégia
elitista com 1 individuo. O pior individuo da nova geragao é substituido pelo melhor
individuo da geracao passada, garantindo que o melhor individuo da nova geragao tenha
avaliagao pelo menos igual ao melhor individuo da geragao passada.

Os critérios de parada definidos para o AG deste trabalho sao os seguintes:

1. Encontrar um individuo admissivel (com avalia¢ao igual & 0), pois qualquer indi-

viduo admissivel é uma reposta ao PAS;

2. Maximo de 500 geragoes consecutivas com o melhor individuo apresentando o

mesmo valor;
3. Maximo de 2000 geragoes.

Os parametros para execucao do algoritmo genético estao definidos na Tabela 5.
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Tabela 5: Parametros de execugao do AG

Parametros Valor

Qtd. individuos da populacao | 200

Qtd. individuos no torneio 10
Taxa de cruzamento 0,7
Taxa de mutagao 0,05

4.2 Tecnologias Empregadas

Na UFU, o Sistema de Gestao (SG) é responsével por apoiar diversas areas dentro da
instituigao. Os usuérios podem acessar o SG pelo sitio www.sg.ufu.br com sua devida
autenticacao. O SG possui aplicacoes relacionadas ao controle de frota, solicitagao
de material e compras, acesso ao restaurante universitario, controle académico entre
outras.

A oferta de disciplinas é realizada pelo SG, portanto o desenvolvimento de aplicagoes
para alocacao de espaco fisico nesse sistema possibilita que os dados sejam utilizados
de forma integrada.

Na parte de visao sao utilizadas as tecnologias: HTML, CSS e JavaScript. Para a
parte de controle é utilizado Java versao 7. O banco de dados utilizado é o IBM DB2
versao 9.7. A IDE de desenvolvimento utilizada é o Eclipse Mars. Foi utilizado um

computador com processador Intel Core i7-3770 3.40 GHz ¢ 8 GB de memoria.

4.3 Aplicagoes Desenvolvidas como Resultado deste Trabalho

A aplicagao 11.02.03.11 é responsével por manter a relagao de prédios e cursos. Nela,
o usuério informa um prédio e, em seguida, adiciona ou exclui os periodos de um

curso que terao suas turmas alocadas no prédio informado. Inicialmente foi feita uma
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importacao dos dados dessa relagao que estavam disponiveis em uma planilha. Para o
processamento do 2° semestre de 2016 nao foram necessarias modificagoes. A Figura

19 apresenta a interface dessa aplicacao.

11.02.03.11 - ALOCAGAO ESPACO FiSICO - RELAGAO DE PREDIOS E CURSOS

Cursos e Periodos Disponiveis para Alocagao
Cursos Periodo ldeal

Wl o

RELAGAO PREDIOS CURSOS

Curso Periodo Ideal =
0344LCCS - Graduagdo em Ciéncias Sociais - Licendiatues - Diuno b} a0
0244LCCS - Graduscdo em Cigncias Sociais - Licenciaturs - Diumo 1 8
03441 CCS - Graduacdo em Ciéncias Sociais - Licenciatura - Diurno 2 g
0344005 - Graduacio em Ciéncias Socisis - Licenciatura - Diumo 3 g
0244 CCS - Graduagso em Ciéncias Sociais - Licenciatura - Diurno 4 8
0244LCCS - Graduacdo em Cigéncias Sociais - Licenciatura - Diurno 5 e
03441 CCS - Graduacio em Cincias Sociais - Licenciatura - Diurno 8 8
0244LCCS - Greduecdo em Ciéncias Socials - Licenciatura - Diumo T g
0344LCCS - Graduagdo em Ciéncias Sociais - Licenciatws - Diumno 8 a -

Figura 19: Aplicagao 11.02.03.11 - Relagao de prédios e cursos

A aplicacao 11.02.03.12 é responsavel por manter a relacao de turmas e secoes.
Nela, o usuario possui diferentes opgoes para gerenciamento das se¢oes, além de possuir
relatorios de apoio.

Na aba ‘Cadastro’, o usuario pode adicionar, alterar e excluir se¢oes e turmas.
Quando uma se¢ao esté selecionada, a relagao das turmas vinculadas a ela é renderizada
na tela em forma de lista. Dessa forma o usuério pode visualizar todas as informagoes

das turmas dentro de uma se¢ao. A Figura 20 apresenta a aba ‘Cadastro’.
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11.02.03.12 - ALOCAGAO ESPACO FiSICO - RELACAO DE TURMAS E SECOES

| Cadastro I Geragao Automatica

Bloco Ano Periodo
50-A |E| 2016 1* Semestre |E| =t
Segoes
Graduacio em Ciéncias Sociais - Licenciatura - Diurno - 4° Perfodo &
Descricdo Secdo
TURMAS
— S — . : - Inicio/Fim - 2
I Curso Disciplina Periodo Dia Horario 2 Tipo  V/MO | Prancheta [
i Periodo
03441005 - =
Graduacio em . GBSDES2016
| GLS019 - 08:00:00 35 :
|| Ciéncias Sociais - 4 Sexta-feira a Teorica &0/26 H
""" Antropologia IV - 5 113000
Licenciatura - 177122016
Diurno
O344L0CS -
Graduacao em . . DB/OBS2DME
= o 2 GOS020 - Cigncia 0B-00:00 35 1 .
|| | Cifncias Sociais - 4 Quinta-feira a Teorica: &0/2B N
T Politica IV - & 11:30:00

Licenciatura - 171272016

Diurno
AT

Total de turmas: &

ALTERAR EXCLUIR

Figura 20: Aplicagao 11.02.03.12 - Relagao de turmas e segoes aba ‘Cadastro’

Na aba ‘Geracao Automatica’, o usuario possui duas opgoes para a criagao de segoes
automaticamente. Caso opte pela opgao ‘Relagao Prédios Curso’, se¢oes sao criadas
utilizando os dados da Relagao de Prédios e Cursos e da Oferta de Disciplinas para o
ano e semestre informado. A opcao ‘Copia’ realiza a copia das se¢oes utilizando o ano
e periodo de referéncia indicados, além dos dados da Oferta de Disciplinas. A opgao
‘Copia’ ainda nao foi utilizada, uma vez que ainda nao existem dados para serem
utilizados como referéncia. Apods a geragao automética das segoes, o usuario ainda
pode modificé-las conforme desejar pela aba ‘Cadastro’. A Figura 21 apresenta a aba

‘Geragao Automética’.
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11.02.03.12 - ALOCACAO ESPACO FISICO - RELAGAO DE TURMAS E SECOES

Bloco Ano Periodo Opgéo

Todos |Z| 26 1° Semestre |Z| Relagio Prédios Cur GERAR

Prédios Curso

Ano Referéncia  Periodo Referéncia

Copia

Figura 21: Aplicagao 11.02.03.12 - Relagao de turmas e secoes aba ‘Geragao Automatica’

Na aba ‘Relatorio’, o usuario possui a opgao de 3 relatorios. A Figura 22 apresenta

a aba ‘Relatorio’.

11.02.03.12 - ALOCAGAO ESPACO FiSICO - RELACAO DE TURMAS E SECOES

| Cadastro
Bloco Ano Periodo Opcao

50-A |z| 2016 2° Semestre |z|

Relacio Turmas = Secbes
Secdes Criticas
Qrd. Turmas por Horario

Figura 22: Aplicacao 11.02.03.12 - Relagao de turmas e segoes aba ‘Relatorio’

O relatorio ‘Relagao Turmas e Segoes’ apresenta as informagoes das segoes criadas
para um determinado bloco, ano e periodo. Ele fornece uma visao mais generalizada

em relagao a aba ‘Cadastro’. A Figura 23 apresenta uma pagina deste relatorio.
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UNIVERSIDADE FEDERAL DE UEERLANDIA
Data  230&z018
11.02.02.12 Relagio de Turmas e Segles Hora: - 10:21
Prédio: 50-A Ano: 2016 Periodo: 2° Semestre
Secdo: Graduagdo em Ciéncias Sociais - Licenciatura - Diurno - 4° Periodo
Cursa Diszipiing Periada Oim Semans [RETPEEY =1 TiFc WagmsMAD  Franchess
Keal Inicio Fim n jcho: Fim Aula
0244LCC2 - Gracuaglo em Cidncles Soclals - GC2045 - Antropalogla IV - & 4 ‘Bexta-feim g8:00 11:30  08ME201E 1TH2204E  Tedeica EQ2E Nl
0344LCCE - Gracuaglo em Ciéncias 3cciaks - CE020 - CHncia Polftica IV - 8 4 Quinia-tsira 08:00 11:20  QBME&301E 17122016 Tedeica EQ28 Nilc
0244LCCE - Gracuagio em Cigncies Sccials - &CE021 - Sochkgla V-2 4 Quarta-feire amie 10:40  QBMEZ01E 17122016  Tedrica Q23 Mg
0244LCCS - Gracuagn em Citnoies Jocisks - GC2022 - Matodos & Taonicas de Fesquiza Il - 8 4 Terga-feira 08:00 11:30  Q8MEA01E 17422016  Tedrica E0R4 Nl
0244LCCE - Graouagio em Ci&ncies Sccials - ©C8023 - Inrodugc & Estatistica - & 4 Eegunca-feirs 08:00 11:30  Q8ME&Z016 17122016  Tedeica a1 Nl
O244LCCE - Grag nug!n em Citncias Soclaks - ZCE2024 - Metadalogla de Ensing em Ciéncias Soclals 4 Quarta-feira 10:40 1220 08MS201E 17122018 Tedrica E022 Nllc
Secdo: Graduagdo em Ciéncias Sociais - Licenciatura - Diumo - 6° Perfodo
Cursa Dis<ipling Peroda Dia Semana Hordrio Data Tiee VogasidD FPrancheta
Keal Inicig Fim nlcic Fim Aula
0244LCCS - Gracuagn em Citnoies Jocisks - ZC2021 - Antropaiogla no Emsi- & & Quinis-tairs 08:00 11:30  Q8MEA01E 17422016  Tedrica E0R4 Nl
0244LCCE - Graouagio em Ci&ncies Sccials - GC8022 - Pensamento Soclolgico Erasleln - 8 6 Eegunca-feirs 08:00 11:30  Q8ME&Z016 17122016  Tedeica Ea30 Nl
0244LCC2 - Gracuaglo em Cidncles Soclals - L2032 - Polltica Braslieira Il - & ‘Bexta-feim g8:00 11:30  08ME201E 1TH2204E  Tedeica (=11} Nl
0344LCCE - Gracuaglo em Ciéncias 3cciaks - CE03S - Extégio Supervisioneda |1- 2 & Terga-feim 1310 17:40 QBME&I01E 17122016 Tedeica eanr Nilc
0344LCCE - Graguagio em Cincias Sccials - CE035 - Estégla Supervisianede |1-2 8 Quarta-feire QE:oo 11:30  Q8ME&201E 17122018 Tedrica eanr Ml
Secdo: Graduagdo em Ciéncias Sociais - Licenciatura - Diurno - 8° Periodo
Cursa Diszipiing Periada Oim Semans [RETPEEY =1 TiFc WagmsMAD  Franchess
Keal Inicio Fim n jcho: Fim Aula
0244LCC2 - Gracuaglo em Cidncles Soclals - GC2041 - Taploos Especials em Clénclas Sodals |1 - 8 Eegunda-feira g8:00 11:30  08ME201E 1TH2204E  Tedeica Ead2 Nl
0344LCCE - Gracuaglo em Ciéncias 3cciaks - GCE043 - Andlise Palkica Contempanines - 2 ] ‘Eexta-Teim 08:00 11:20  QBME&301E 17122016 Tedeica EQr32 Nilc
0244LCCE - Gracuagio em Cigncies Sccials - GCE044 - Estagio Supervisianade [V - & 8 Quarta-feire QE:oo 11:30  Q8ME&201E 17122018 Tedrica a8 Mg
0244LCCS - Gracuagn em Citnoies Jocisks - LIBERAZ01 - Lingus Brasieim de Ehnal - Lioes |- W1 8 ‘Bexta-feia 14:00 17:40 QBMEA01E 17422016 Tedrica =124 Nl
Secdo: Graduagdo em Filosofia - Licenciatura - Notumo - 2° Periode TURMAS GRANDES
Cursa Discipling Peroda Din Semana Haondria Data Tiee Vagas/MMO  Franchets
deal Inicin Fim i jcie: Fim Auls
035ELFIL - Gracuacho em Flicsofie - Licencistura - GFICOT - Historia o Flosofa Antiga 2 -F 2 Eegunca-feirs 15:00 2230 08MEI01E 17A22016  Tedeica 2558 Nl
0223LFIL - Graduaclo em Flioscfis - Licencistura - SFICOS - Flicsclls Geral: Probiemas Metafisios 2-F 2 Quinia-teira 18:00 32:30  08ME201E 1TH2204E  Tedeica 2554 Nl
035ELFIL - Gracuacho em Flicsofie - Licenciaturs - GFICO - Labem e Frodugdo de Textos em Fllasofla 2 2 ‘Eexta-Teim 18:00 12:330  QBME&301E 1722016 Tedeica JasT Nilc
0253LFIL - Gracuagio em Flesefis - Licencigtura - GFICT1 - Frojetas Interdisclpinares de Fesquiss £ 2 Eaoxic QE:oo 09:40 Q8ME201E 17122016 Prabica Tass Mg

Figura 23: Relatorio 11.02.03.12 - Relagao turmas segoes

O relatorio ‘Secoes Criticas’ apresenta as se¢oes que possuem turmas muito diver-
gentes em relagao a quantidade de vagas. Sua importancia reside no fato de que apenas
uma sala que comporte a maior turma de uma se¢ao pode ser alocada para todas as
turmas dessa se¢ao. Diante disso, o usuario pode remanejar as turmas para segoes que
possuem turmas com quantidade de vagas mais proximas. A Figura 24 apresenta este

relatorio.
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UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA Data: 230012016
11.02.03.12 Relagiio de Turmas e Segées - Segées Criticas Hora: 10:31
Campus: Campus Santa Ménica Prédio: 50-A Ano/Periodo: 2016/2° Semestre
Vagas

Secéo Minimo Maximo
Curs.de Lic.Pl.em Letras-H.em Port. e L.de L. Port. - Diurno - 4° Periodo 35 60
Curso de Graduacdo em Historia: Bacharelado e Licenciatura - Diurno e Noturno - 6° Periodo 21 40
Curso de Graduacdo em Historia: Bacharelado e Licenciatura - Diurno e Noturno - 8° Periodo 21 40
Curso de Lic.Plena em Letras-H. em Port.e L. de L.Port. Not. - 4° Periodo 30 50
Curso de Licenciatura em Geografia - Diurno e Noturno - 2? Periodo 50 65
Curso de Licenciatura em Geografia - Diurno e Noturno - 6° Periodo 29 50
Curso de Licenciatura em Geografia - Diurno e Noturno - 8° Periodo 10 50
Graduacdo em Filosofia - Licenciatura - Noturno - 22 Periodo TURMAS GRANDES 35 70
Graduacdo em Filosofia - Licenciatura - Matutino e Noturno - 2° Periodo 35 70
Graduacao em Filosofia - Licenciatura - Matutino e Moturno - 6° Periodo 40 90
Graduacdo em Filosofia - Licenciatura - Matutino e Noturno - 8° Periodo 40 90
Graduacdo em Quimica : Licenciatura - Noturno - 2° Periodo 20 80
Graduacdo em Quimica : Licenciatura - Noturno - 4? Periodo 40 a0

Figura 24: Relatorio 11.02.03.12 - Segoes criticas

O relatorio ‘Qtd. de Turmas por Horario’ apresenta um mapa da quantidade de
turmas existentes para um determinado bloco, ano e periodo em cada horario de aula
de uma semana. Com este relatorio, o usuario pode visualizar os horarios que possuem
maior concentracao de turmas. Caso um horario possua quantidade de turmas maior
que a quantidade de salas do bloco, é certo que o processamento terminara com choques

de alocagao. A Figura 25 apresenta este relatorio.
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&

Universidade Federal de Uberlandia

11.02.03.12 - Quantidade de Turmas por Horario
Campus Santa Monica Prédio: 50-A Qtd. Salas: 26

Data 2371082016
Hora: 10:31

2° Semestre/2016

HORARIO

2
Segunda - feira

3
Terca - feira

4
Quarta - feira

5
Cuinta - feira

5]
Sexta - feira

T
Sabado

0710 &
T pzm

03:00 as
2 pas0

5

21

03:50 as
2 pa4p

20

6

3

0%:50 &s
4 qp40

20

8

23

10:40 as
5 1130

20

6

23

11:30 &s
5 qzm0

13:10 3s
14:00

14:00 as
8 1450

14:50 as
B 1540

18:00 as
0 1ga0

18:50 as
" 4740

1740 as
2 1za0

13:10 as
13 gm0

19:00 as
¥ ygs0

0

19:50 as
15 2040

20

2050 s
18 21.4p

2

21:40 as
17 2230

0

Figura 25: Relatério 11.02.03.12 - Quantidade de turmas por horario

Apo6s a montagem das secoes, o processamento da alocagao de salas é feito na
aplicacao 11.02.03.13. Basta que o usuario informe o bloco, ano e periodo e clique no
botao ‘Processar’. Uma vez iniciado o processamento, o usuério pode acompanhar o
progresso pela busca da solugdo por uma janela que é atualizada a cada segundo. A
Figura 26 apresenta essa aplicacao no inicio do processamento e proximo a encontrar

uma solucao admissivel.
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Processando ...

Bloco: 50-A Ano: 2016 Periodo: 2° Periodo

Inicio: 23/09/2016 11:05:14
Quantidade de Geragées: 0
Quantidade de choques: 183

Ultima atualizacio: 11:05:21

Processando ...

Bloco: 50-A Ano: 2016 Periodo: 2° Periodo
Inicio: 23/09/2016 11:05:14

Quantidade de Geragdes: 65

Quantidade de choques: 2

Ultima atualizacio: 11:05:47

Figura 26: Aplicacao 11.02.03.13 - Processamento alocagao temporaria

Finalizado o processamento, o usuario verifica o resultado na aplicagao 11.02.03.14.
Nela, é possivel visualizar as turmas que foram alocadas em cada sala em forma de

grade horéria. A Figura 27 apresenta essa aplicacao.
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11.02.03.14 - ALOCAGAO ESPAGO FISICO - ALOCAGCAO TEMPORARIA

. &) A

Ano Periodo Bloco Sala

2016 2° Periodo ¥ 50-A ¥ 50-A204 ¥ L=
Data Inicio/Fim Periodo

Todos A

Sala: 5C-A 204
Descrigdo: Plana com carteiras
Capacidade: 42
Horario Segunda Terga Quarta Quinta Sexta sibado Legenda
Curso de Letras: Ciclo Basico-Noturno -

07:10 -0%:00 GCS021-5

2* Periodo GLED10-N
08.00-08:50 GCS023-5 GCS022-5 GCS021-5 GCSO020-5 | GCS019-8 | GQLO40-0 GLED1D - Introdugdo sos Estudos da

08:80-08:40 GCSOZ35 GCSOZZS GCSO21S GOSO20-S | GOSO19-S | Galosgg nausesm
Graduagao em Ciencias Sociais -
09:50 -10:40 | GCS023.5 GCSO022.5 | GCSO21S  GCS020S | GCS019-5 | GOL040-Q |iiancistiura - Ditrmo - 4% Periods
10:40-11:30  GCS023-5 GCSO0225 GCSO24-5 GCSO20S | GCS019-5 | Golo4pg BOS018 - Antopoiogis IV
GCS020 - Ciéncia Paolitica |V

11:30 - 12:2 GG5024-5 i
BCS021 - Sociologia IV
1310 - 14:00 GCS022 - Métodos e Técnicas de
14:00- 14:50  IGUFU33S GCSUZES | IGUFUS3S | IGUFUS3E | Gargsoq "osausell
GCS023 - Introdugao & Estatiztica
14:50 - 15:40 IGUFU338 GG5025-5 HGUFU338 IGUFU33s | GQLo#0-Q GCS024 - Metodologis de Ensing em
18:00 - 15:50 = IGUFU338 GCS5025-5  1GUFU33R |GUFU33E | GQLO40-G Ciéncias Socisis (V'
Graduagdo em Quimica - Licenciatura -
16:50- 1740 IGUFU33E IGUFU338 IGUFL338 | GOL040-0
Noturno - 107 Periodo
17:40 - 18:30 GOL041 - Quimica Aplicada 2
18:10 - 18:00 GOLD40-Q | GALI40-0 RS
GCS025 - Projeto Integredo de Pratics
19:00 - 18:5D GLED10-N  GQLD40-0 Edricaties v
18:50 - 20:40 GLED10-M  GOLO40-0Q GCiL040 - Estagio Supenisionado 4
GOLOS1 - Quinics Tuéntica
20:50 - 2140 GLED1O-N  GQLOs1-@ GQLI41-Q
IGUFU33801 - Educagdo Ambiental
21:40 -22:30 GLEDIO-N | GOLOE1-Q  GQLD41-Q |GUFU33802 - Planejamento Ambientsl
|GUFU33803 - Vigilincia Epideminlagica
. Horano possul chogue de disciplnas. Choques de Alocagao
. Haorano de turmas sanuais:

Figura 27: Aplicagao 11.02.03.14 - Alocagao temporaria

Caso o processamento seja finalizado com choques de alocacao, os mesmos sao
destacados na cor vermelha nos horarios em que eles ocorreram. A Figura 28 apresenta

essa funcionalidade.
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11.02.03.14 - ALOCACKO ESPAGO FISICO - ALOCA(;iO TEMPORARIA

_va € \. !E

Ano Periodo Bloco Sala
2016 1° Periodo ¥ 1B v 1B 104 ¥ Q
Data Inicio/Fim Periodo
Todos v
Sala: 1B 104

Descrigdo: Anfiteatro com carteiras
Capacidade: 80

Horario Segunda Terga Quarta Quinta Sexta sibado Legenda
Graduagdo em Engenharia Mecatronica
- Bacharelado - 3* Periodo
08:00-08:50 FAMAT480 INFIS400  FAMAT400 FEMEC420 FAMAT42030 - Calculo Diferencial e

07:10-08:00 FAMAT4280 INFIS480 FAMAT480

Intagral 11l
FECIV48032 - Estatica
FEMEC41030 - Cinematica

02:50 -09:40 FECIV480 FAMAT400 INFIS480 FECIV480 FEMEC420

09:50 - 10:40 FECIV480 FAMAT400 INFIS480 FECIV400 FEMEC420

10:40 - 11:30 INFIS480 FEMEC420 FEMEC42031 - Introdugéo & Ciéncias dos
Materiais
11:30-12:20  INFIS400 FEMEC420
FEMEC42032 - Projeto Assistido por
13:10 - 14:00 FAMAT480  INFIS400  FAMAT480 Computador
14:00 - 14:50 FAMAT400  INFIS400  FAMAT400 Lrzir=renEll

Graduagio em Engenharia Mecanica -

14:50 - 15:40 FAMAT480 Bacharelado - 2° Periodo

INFIS480 FAMAT480

16:00 - 168:50 FAMAT400 INFIS400  FAMAT400 FAMAT40020 - Calculo Diferencial
Integral Il
16:50 - 17:40 X
FAMAT40021 - Estatistica
17:40 - 18:30 FAMAT48022 -:-;klgebrs Linear
18:10 - 19:00 INFIS42020 - Fisica Geral |
Graduagdo em Sistemas de Informagdo
18:00 -18:50 GSI015-S GSI1011-8 GS1015-5 GS1013-5 GSI1012-5 .
- 3% Periodo
19:50 -20:40 GSI015-5 GSI011-5 GSI015-5 G51013-5 GSI012-5 GSI011 - Estrutura de Dados 2

GS51012 - Matematica 2
20:50-21:40 GS5I1013-5 GSI1012-5 GS1014-5 G51011-5 GS1014-5

GSI013 - Arquitetura e Organizagdo de

21:40-22:30  GSI013-5  GSID125  GSIO14-S  GSI0115  GSI014-5 FrrasiEes

GS1014 - Matematica para Ciéncia da

C i

. Horario possui choque de disciplinas. e

GS1015 - Programag&o Orientada a
. Horario de turmas anuais. Objetos 1

Choaques de Alocacido

Figura 28: Aplicagao 11.02.03.14 - Choques de alocagao destacados na cor vermelha

Ao clicar em algum horério com disciplina alocada na grade, o usuario possui as
opgoes de realocar ou excluir o mesmo. Essa funcionalidade permite que o usuario
modifique o resultado do processamento conforme desejar, possibilitando a eliminac¢ao

dos choques de alocagao quando existentes. A Figura 29 apresenta essa funcionalidade.
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11.02.03.14 - ALOCACAO ESPACO FiSICO - ALOCAGAO TEMPORARIA

| &

el @A

Exclusdo e Realocacido de Turmas x

Bloco 1B Sala: 1B 104 - 2016/1° Periodo

TURMAS SELECIONADAS
. . . IndciofFim .
Curso Disciplina Dia Horirio i Tipo VIMO  Prancheta
Periodo

14508/ - Graduagio em ; ;
P 4 FAMAT49020 - Calcuto 13:40:00 55 = 29/02/2016 :
|| Engenharia Mecinica: Terca-feira Teorica 70/46 H
o Diferencial e Integral Il - U : 14:50:00 & 02/07/20%6

Bacharsiado - Integral

T1B43El - Graduagdo em 3 .
= o FEMECH030 - Cinermdtica - 13:10:00a= | 29/0272016 .
i—! Engenharia Mecatronica: Terga-feira . Tedrica 35/32 H
i v i 15:40:00 2020772046

Bacharelado - Integral

ACAO

Bloco Destino Sala Destino
Sala:

Descrigdo: EXECUTRR
it ]

Figura 29: Aplicagao 11.02.03.14 - Exclusao e realocagao de turmas

O passo final do processo consiste em alocar definitivamente as salas para as turmas
a partir da alocagao temporaria. A janela ‘Alocacao Definitiva’ ao ser aberta verifica
pela existéncia de choques de alocagao no prédio e informa ao usuario em quais salas
eles ocorrem. Caso o prédio nao possua choques de alocagao, a aplicacao habilita o

botao ‘Confirmar’. A Figura 30 apresenta essa funcionalidade.
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11.02.03.14 - ALOCAGAO ESPAGO FISICO - ALOCAGAO TEMPORARIA
|
Alocagao Definitiva x

Bloco 1B - 2016/1° Periodo

‘ N&o € possivel confirmar a alocagao existindo choques no prédio!

CHOQUES POR SALA

Sala Quantidade
1B 104 4
tB110 2
1B 112 2
1B 204 &
1B 206 Z

11.02.03.14 - ALOCAGAO ESPAGO FiSICO - ALOCAGAO TEMPORARIA

= h..l ﬁ J"
Alocacdo Definitiva x

Bloco 50-A - 2016/2° Periodo
CHOQUES POR SALA

Sala Quantidade

Nenhum choque encontrado. ..

CONFIRMAR

Figura 30: Aplicagao 11.02.03.14 - Alocagao definitiva
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

A primeira etapa deste capitulo é testar o algoritmo genético proposto e verificar a
viabilidade utilizando o resultado da alocagdao no bloco 50-A do primeiro semestre
de 2016. O processo de alocagao de espago fisico no primeiro semestre de 2016 foi
feito manualmente, portanto, as restricoes foram atendidas e na solucao adotada nao
existem choques de alocacao. Sendo assim, espera-se que o AG faga a redistribuicao
de salas e que encontre um individuo sem choques de alocacao.

No bloco 50-A foram alocadas 420 turmas distribuidas em 26 salas de aula. As 420
turmas foram divididas em 88 sec¢oes. O bloco possui apenas salas com carteira com
quatro tipos diferentes de capacidade (40, 42, 45 e 50).

A Tabela 6 apresenta os resultados obtidos em 10 execuc¢oes do AG. A coluna
‘Inicial’ indica qual a avaliacao do melhor individuo apés a inicializacao da populagao.
A coluna ‘Final” indica qual a avaliaggo do melhor individuo na ultima geracao. A
coluna ‘Geracoes’ indica a quantidade de geragoes executadas quando o processamento

foi interrompido.
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Tabela 6: Resultados de execugao bloco 50-A

Qtd. de choques
Execugao Geragoes | Tempos|s]
Inicial Final
1 212 2 626 462
2 188 0 104 82
3 210 0 164 127
4 212 2 666 484
) 220 2 582 432
6 206 0 35 33
7 226 0 123 96
8 216 0 302 222
9 188 2 631 477
10 204 0 479 352

O comportamento da execugao 2 é apresentado na Figura 31. Nessa figura é mos-
trada a avaliagdo do melhor individuo (curva vermelha) e também a média de avaliagao

de todos os individuos da populacdo (curva azul) ao longo das geragoes.

Resultado

Fitness

) — i S
0 10 20 30 40 S0 60 70 80 0 100 110
Geragoes

— Melhor — Média

Figura 31: Resultado da execugao 2
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Pela Figura 31 observa-se que, nas geragoes iniciais, a avaliagao do melhor individuo
sempre apresenta decaimento e quanto mais o AG se aproxima da solu¢ao, maior é a
dificuldade de se encontrar um individuo com melhor avaliagao.

Os resultados das 10 execugoes mostram que o AG encontrou uma solugao sem
choques de alocacao em 60% casos, enquanto nos outros 40% a solucao encontrada
apresentou 2 choques, o que representa uma queda de aproximadamente 99% da quan-
tidade de choques inicial. Mesmo quando a solucao admissivel nao é encontrada, a
baixa quantidade de choques de alocacao faz com que ela seja passivel de ser analisada
e corrigida pelo administrador de espaco fisico da instituicao. Os tempos de execucao,
mesmo no pior caso (8 minutos e 4 segundos), sao satisfatorios levando-se em conta
que seria necessario pelo menos um dia para fazer a alocacao manualmente.

Uma vez que os resultados obtidos mostram a viabilidade de aplicagao deste método
no problema, a segunda etapa deste capitulo apresenta os resultados obtidos na apli-
cacao deste método para os dados resultantes da oferta de disciplinas do 2° semestre
de 2016.

A Tabela 7 apresenta os resultados das 20 execucoes realizadas para os 14 blocos da
cidade de Uberlandia. O método nao foi aplicado nos campi das cidades de Ituiutaba,
Patos de Minas e Monte Carmelo. A letra C indica a quantidade de salas com carteira,

enquanto a letra P indica a quantidade de salas com prancheta.
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Tabela 7: Resultados de execugao para o 2° semestre de 2016

Qtd. de Tipos Qtd. de choques
Qtd. de | Qtd. de Geragoes Tempols]
Bloco Salas diferentes _ Inicial Final
turmas secoes
c| P de sala o o I o I o o o
1B 11 0 1 548 26 3272 | 51,63 | 22 0 560,7 | 51,39 | 862,2 | 81,08
IBCG | 12| 0 2 58 13 0 0 0 0 0 0 4 0
1C 4 0 1 64 4 0 0 0 0 0 0 4 0
2C 5 0 1 99 13 74 6,59 | 56 0 550 77,18 | 105,7 | 13,61
3D 15| 0 2 228 45 46,4 | 7,99 0 0 10,95 3,25 9,25 1,16
3Q 29| 4 9 633 89 254,7 | 17,41 | 4,8 | 2,46 | 9754 | 343,62 | 1099,1 | 378,91
4K 11 0 4 107 14 0 0 0 0 0 0 4 0
4L 5 0 1 46 12 2,1 1,52 0 0 0,95 0,69 4 0
50-A | 26| O 4 392 73 181,1 | 13,29 | 1,4 | 1,31 | 460,7 | 244,73 | 256,8 | 1324
50-B | 0 8 1 42 11 0 0 0 0 0 0 4 0
5R-A | 26| 0 3 692 70 425,71 49,78 | 3,2 | 2,09 | 759 | 227,95 | 1006,5 | 294,07
5R-B | 8 0 2 129 22 414 | 6,87 8 0 | 516,05 | 21,41 | 128,45 | 5,15
53 33| 0 1 191 36 2,6 1,6 0 0 1,1 0,72 5,15 0,37
8C 481 0 5 880 128 701,1 | 34,89 | 288 | 3 1111,2 | 344,64 | 2089,8 | 651,96

Analisando os resultados obtidos na Tabela 7 juntamente com a relacao de turmas
e secoes construidas, o administrador de espaco fisico da UFU verificou que, para os
blocos nos quais nao foram encontrados individuos admissiveis ou que nao chegaram
proximos de uma soluc¢ao, realmente nao existia uma solucao possivel. Isso é devido

aos seguintes fatores:

e Secoes com um nimero muito grande de turmas, pois essas se¢oes podem ocupar
uma grande parte dos horarios disponiveis em uma sala, dificultando o compar-

tilhamento da mesma com outra segao;

e Segoes heterogéneas em relagao a quantidade de vagas, ou seja, turmas com
poucas vagas na mesma se¢ao do que turmas com muitas vagas, fazendo com que

todas as turmas da secao sejam alocadas em uma sala maior;
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e Maior quantidade de turmas do que salas em um determinado horario;

Apesar de nao encontrar uma solucao admissivel para todos os blocos, o adminis-
trador de espago fisico da instituicao possui duas maneiras de resolver os problemas
de choque de alocagao resultantes, sendo elas: (1) remontar as seges criticas e rea-
lizar o processamento novamente, ou (2) eliminar os choques de alocagao através da

realocagao de turmas em outras salas.

76



Capitulo 6

Relato do Administrador de Espacos da UFU

A aba ‘Cadastro’ da aplicagao 11.02.03.12 foi utilizada quando havia necessidade de
montar se¢oes que nao atendem a relacao de prédios e cursos, servindo como alternativa
para a geracao automatica, e isso ofereceu diferentes opgoes para a melhor distribuicao
das turmas nos blocos.

Os relatorios disponiveis na aplicagao 11.02.03.12 foram de grande utilidade. Uma
vez que para cada bloco existe uma grande quantidade de secoes e os relatérios pro-
porcionaram uma maneira mais facil de encontrar informagoes sobre as turmas, além
de indicarem as secOes e horérios que poderiam dificultar o processamento da alocagao
de salas.

A aplicagao 11.02.03.14 foi essencial na etapa de alteragoes de salas e/ou horarios
que ocorreram posteriormente & alocacao definitiva. Feito manualmente, era preciso
registrar as alteragoes em uma planilha e na aplicacao de Oferta de Disciplinas do SG.
Comparando as duas formas, o trabalho pela aplicacao 11.02.03.14 foi mais facil, uma
vez que tudo foi resolvido em um tnico lugar, sem a necessidade de lidar com outros
documentos e aplicagoes.

No processo manual de alocacao de salas, apds a finalizacao do planejamento em
uma planilha, era preciso acessar a aplicacao de Oferta de Disciplinas, e alocar as salas
turma por turma. A funcionalidade de alocagao definitiva da aplica¢ao 11.02.03.14 for-
neceu agilidade nesta etapa, uma vez que todo o planejamento de alocacao temporario
pode ser feito definitivo pelo botao ‘Confirmar’ da janela ‘Alocacao Definitiva’.

Considerando que o processo de alocacao de salas é feito uma vez por semestre,

sendo que mais de 4000 turmas devem ser distribuidas em 245 salas de aula, o sistema
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desenvolvido tornou o processo pratico e dinamico. A execugao do processo manual
era realizada por um responsavel com a ajuda de até dois estagiarios consumindo um
tempo total de 640 horas, com a implantagao do sistema proposto, as atividades foram

feitas apenas pelo responsavel e levou em torno de 160 horas para ser finalizada.
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Capitulo 7
Conclusoes

Este trabalho demonstrou que estratégias baseadas em algoritmos genéticos sao vié-
veis para a resolugao do problema de alocacao de salas da Universidade Federal de
Uberlandia.

A contribuicao deste trabalho foi apresentar uma maneira diferente de tratar um
problema de natureza multi-objetiva. Normalmente resolvido com uma funcao de ava-
liacao que representa a soma ponderada de todas as restricoes impostas, a funcao de
avaliagao deste trabalho lida apenas com a restricao de multiplas turmas em um tnico
horario, enquanto as outras sao tratadas pela representagao especial do individuo, dos
operadores genéticos especificos e por regras condicionais.

A comparacao dos resultados de alocagao automatizada do bloco 50-A no 1° semes-
tre de 2016 com a solugao encontrada manualmente garantiu a viabilidade de aplicagao
do método, uma vez que o AG encontrou a solu¢do (ou proximo desta) em todos os
casos com um tempo de processamento muito baixo.

Nos dados referentes & oferta de disciplinas do 2° semestre de 2016, as alocagoes
nos blocos 1B, 2C e 8C tiveram as piores performances devido a fatores mencionados
no Capitulo 6. Mesmo assim, analisando os choques de alocacao juntamente com os
relatérios de apoio da aplicagao 11.02.03.12, o administrador de espago fisico pode
refazer a divisao das secoes e conseguir uma solucao vidvel. Nos demais blocos todos
os resultados foram satisfatérios. Mesmo quando havia choques de alocagao, como nos
blocos 3Q, 50-A, 5R-A e 5R-B, eram baixos permitindo assim que o administrador
de espaco fisico remanejasse as turmas com choques. Nota-se que 50% dos blocos

obtiveram solugoes vidveis em todas as 20 execugoes. Além disso, os desvios-padrao
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da coluna ‘Final’ apresentados decorrentes das 20 execugoes sao relativamente baixos,
o que indica robustez e confiabilidade da ferramenta proposta.

Somando os tempos de processamento de todos os blocos ao tempo necessario para a
montagem de segoes, a analise de resultados e a realocacao de salas pés-processamento,
estima-se que o tempo total para a execucao do processo de alocacao de salas no
segundo semestre de 2016 consumiu cerca de 160 horas. Comparando com as 640
horas de trabalho necessarias para a realizagao do processo manualmente, verifica-se
uma redugao de 75% das horas necessérias. Vale ressaltar ainda que, foi a primeira vez
em que o sistema de automatizagao proposto foi utilizado e foi necessario um periodo
de adaptagao ao novo processo, portanto espera-se que essa redugao seja ainda maior

nos proximos semestres.
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