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Desenvolvimento de matrizes de horario académico utilizando
algoritmos genéticos
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Resumo

Em contato com profissionais da area académica foi coletado que atualmente, o
desenvolvimento de matrizes de horarios tem sido uma tarefa ardua, pois necessita
da participacdo de varios profissionais, ocupando tempo e esforco mental de forma
demasiada. A matriz deve contemplar as mais variadas restricdes, dentre elas, a
titulo de exemplos, podemos citar: cada curso possui periodos distintos onde ao final
devem contar de forma exata com seus semestres e suas disciplinas, cada disciplina
possui seus professores e estes possuem suas disponibilidades, ou seja, sempre foi
extremamente complexo organizar o horario académico. As variaveis de restricoes
pessoais e 0 grande numero de combinacdes possiveis sempre foi um fator limitante
para encontrar um resultado satisfatorio. Atividades como estas sdo nomeadas de
problemas de otimizacdo combinatéria. Foi entdo que surgiu a iniciativa de
desenvolver um aplicativo que, por meio da Inteligéncia Artificial, que manipula
tabelas em um Banco de Dados, tratando as disponibilidades de cada professor,
levando em consideracdo as regras académicas, assim gerando resultados, para
realizacdo destes procedimentos utiliza-se uma subarea do conteudo de IA, o
método de Algoritmo Genético. Este procedimento proposto teve como inspiracdo na
ideia de selecdo e evolucdo das espécies, desenvolvida por Darwin, os principais
elementos tratados sdo os cromossomos de um individuo, pois, eles sdo nossos
resultados, ou seja, nossa matriz de horarios, os termos citados serdo explicados no
decorrer do trabalho. O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma
aplicacdo capaz de gerar matrizes de horarios académicos de forma independente.

Palavras-chave: Algoritmo Genético. Inteligéncia Artificial. Matriz de horario.
Abstract

In contact with professionals in the academic field, it was gathered that the
development of timetables has been an arduous task since it requires the
participation of several professionals, spending too much time and mental effort. The
matrix should include the most varied restrictions, such as each course has distinct
periods where, in the end, they must accurately count with their semesters and their
subjects, each discipline has its teachers and they have their resources, that is, it has
always been extremely complex to organize the academic schedule. The personal
constraint variables and the large number of possible combinations have always
been a limiting factor in finding a satisfactory result. Activities like these are named
combinatorial optimization problems. Thus, the initiative came up to develop an

! Graduando em Andlise e Desenvolvimento de Sistemas pela Fatec Dr Thomaz Novelino —
Franca/SP. Endereco eletrdnico: andersonrfilho@gmail.com.

2 Doutora em Ciéncias da Computacdo pela USP — S&o Carlos/SP. Docente na Fatec Dr Thomaz
Novelino — Franca/SP. Endereco eletrdnico: jbpugliesi@gmail.com.

FATEC FRANCA ISSN: 2595-5942



Revista EduFatec: educacao, tecnologia e gestao

2de 24

application through Artificial Intelligence, which can manipulate tables in a Database,
dealing with the availability of each teacher, taking into account the academic rules.
Therefore, generating results to perform these procedures, a sub-area of the Al
content, the Genetic Algorithm method has been used. This proposed procedure was
inspired by the idea of selection and evolution of the species, developed by Darwin
who talked about the main elements treated which are the chromosomes of an
individual. For that reason, they are our results, that is to say, our matrix of
schedules, which the mentioned terms will be explained in this article. This paper
aims at developing an application capable of generating matrices of academic
schedule independently.

Keywords: Genetic Algorithm. Artificial intelligence. Matrix of Schedule.

1 Introducéo

Na atual situagdo onde existe a movimentacdo de milhares de dados via
internet, afetando a todos quando se utilizam e-mails, visualiza-se videos, musicas,
imagens, acessa-se midias digitais e principalmente quando se efetua compras na
web ou até mesmo no teor das palavras digitadas em um bate-papo, sdo
armazenadas informacfes. Sendo estas informacfes manipuladas para varios
objetivos, 0 mais comum é para o setor de marketing, que imediatamente ao coletar
uma informacao digitada, dispara ofertas de produtos e servicos relacionados ao
tema pesquisado ou mesmo digitados em conversas. Estes algoritmos, na maioria
das vezes, utilizam subareas da Inteligéncia Artificial (IA). Estas subareas podem ser
divididas em trés abordagens: simbdlica, conexionista e evolucionaria.

A principio a IA simbdlica se relaciona com a forma que o ser humano
raciocina sendo popularizada com o surgimento dos Sistemas Especialistas e da
linguagem Prolog.

J& a conexionista se inspira no comportamento de nossos neurbnios, como
exemplo de sua utilizacédo, pode-se citar as Redes Neurais.

Tem-se ainda a evolucionaria que se inspira na evolucao e selecdo natural de
Darwin, a qual sera abordada e tratada neste trabalho.

Evidente o grande beneficio que a maioria das instituicbes académicas tera a
cada ciclo de inicio do semestre letivo, utilizando-se das subéareas da |IA para auxiliar
no “problema” da elaboracdo dos horarios académicos. A organizacdo e a
montagem da matriz de horério tem sido uma tarefa ardua que demanda uma
grande quantidade de tempo e esforgco mental dos profissionais que a desenvolvem,

e pensando neste problema, surgem alguns questionamentos, dentre eles, por que
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nao tentar desenvolver uma aplicagdo que possa automatizar esta montagem? O
problema agora seria como? E o que utilizar? E possivel o desenvolvimento de um
programa que gere todas as possibilidades existentes para esse problema? Se néo
todas, mas algumas que resolvam este problema? Seria viavel caso houvesse uma
grande quantidade de respostas? Ou, se teriamos tempo para testar todas essas
respostas? Essas sdo algumas questdes que iremos tentar responder neste artigo.

Inicialmente, na montagem de matriz de horarios, ha vérios fatores que
devem ser determinados, atualmente cada instituicdo escolhe um responsavel e este
estabelece qual serd a melhor forma para o seu desenvolvimento, muitas vezes sédo
baseadas em matrizes anteriores ou dando preferéncia para disponibilidades dos
docentes, contudo, este processo feito manualmente € bastante demorado, além de
proporcionar varias tentativas e geralmente poucos acertos.

Dando continuidade, nestes processos podem-se obter varias solugcbes por
caminhos diferentes, para este trabalho vamos utilizar o método inspirado no
darwinismo, na selecdo e na evolucdo das espécies.

Misturando biologia com computacao seria possivel automatizar e conseguir
resolver problemas de matrizes de horarios académicos utilizando-se de Inteligéncia
Artificial? A resposta para essa questao é SIM, pois, analisando como a evolucéo
das espécies funciona e modelando este método para um algoritmo computacional,
seria possivel verificar sua viabilidade e se suas respostas trariam solucdes
adequadas para serem implantadas, mas por onde comecar?

Diante desta questéo, a principio sera criada uma populacéo inicial, com um
namero pré-estabelecido de individuos, estes serdo selecionados pela sua aptidao
de sobrevivéncia em um ambiente, possivelmente os mais aptos irdo sobreviver e se
reproduzir e teremos algumas alteragbes em seus cromossomos, esta nova geracao
ira novamente se reproduzir e gerar outras geracdes e assim por diante, e € assim
gue aplicaremos este método em nosso “problema” até que alguma geracao nos dé
uma boa solucao dentre varias que ele trara disponivel conforme nossas restri¢coes.

O método utilizado para realizacdo deste trabalho € conhecido tecnicamente
por alguns como busca estocdstica, ou seja, um conjunto formando um dominio, que
por sua vez se relaciona com outro conjunto denominado contradominio, sendo
geradas imagens desta relagcédo, tudo por meio dos elementos aplicados a uma

funcéo, onde as imagens serdo as respostas obtidas, j& que que o aplicativo busca
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de forma incessante melhorar suas préprias respostas, sempre conferindo a
avaliacdo das notas de cada individuo.

Vale lembrar, que o artigo trard a relacdo dos materiais e métodos de
desenvolvimento que serao utilizados, como parte de algoritmos, Banco de Dados,
linguagem utilizada, e alguns pseudocodigos dos dados e suas modelagens para o
problema.

Ainda serdo apresentados seus resultados e discussdes, tempo de execucao
e 0 que pode ser trabalhado em projetos futuros. Assim espera-se que o leitor
consiga ter uma imagem clara da aplicacdo do método ao “problema” e de como ele
pode ser utilizado para tantas outras questdes semelhantes.

Vale ressalvar, que apos a confeccdo deste estudo e reflexdo ampla sobre o
conceito, surgiu uma frase que poderia definir o programa de Algoritmo Genético
(AG) e caso este tenha objetivos claros e consiga realizar o que foi proposto em
suas resolucdes, entdo, poderia ser definido pela frase, “Faga o que eu mando,

obtenha o que eu preciso”.
2 Algoritmos Genéticos

Em resumo Russel e Norvig (2013, p. 194) definem Algoritmo Genético como
‘uma busca de subida de encosta estocastica em que é mantida uma grande
populacdo de estados. Novos estados sdo gerados por mutacdo e por cruzamento,
que combinam pares de estados da populagdo.” Em outras palavras, pode-se
expressar que este tipo de busca se inicia por solucdes aleatdrias e entdo séo
realizadas modificacBes nestas para tentar-se melhorar os resultados e até mesmo
poder solucionar o problema.
Para deixar ainda mais clara a ideia do autor sobre a denominacdo de
Algoritmo Genético, segue nova citacdo por ele publicada.
Um Algoritmo Genético € uma variante de busca em feixe estocastica na
gual os estados sucessores sdo gerados pela combinacéo de dois estados
pais, em vez de serem gerados pela modificagdo de um anico estado. A
analogia em relagéo a sele¢éo natural € a mesma que se da na busca em
feixe estocastica, exceto pelo fato de agora estarmos lidando com a repro-

ducdo sexuada, e ndo com a reproducao assexuada (RUSSEL e NORVIG,
2013, p. 166).
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O presente estudo poderia ser considerado, como uma técnica computacional
para problemas de otimizagdo e busca, e se baseia na forma de como os seres
Vivos sobrevivem, no principio de selecao natural proposto por Charles Darwin.

Complementando a ideia de Algoritmos Genéticos, lkeda (2010) ensina em
seu trabalho, que estes algoritmos se baseiam na evolucdo das espécies que
evoluem para alcancar a solugdo de um problema, onde a competitividade da
natureza impde uma evolucdo constante para melhor chance de sobrevivéncia, em
uma evolucdo constante. Vale ainda ressaltar, que este processo de evolugédo é
aleatério e sdo guiados por uma selecdo que se baseia nas estruturas individuais de
cada individuo.

A principio o método de selecdo natural desenvolvido por Charles Darwin, em
sua obra A Origem das espécies (DARWIN, 2003), explica que as espécies mais
aptas sobrevivem em seu ambiente e tendem a se reproduzir, gerando filhos que
herdaram aspectos especificos de seus pais, com uma certa mutacdo (ou ndo) em
sua geracdo. Ou seja, quanto melhor o individuo for capaz de se adaptar em seu
ambiente, logo este tera melhor chance de sobreviver e se reproduzir, segue outro
exemplo extraido da doutrina de Darwin.

Suponhamos um lobo que se nutrisse de diferentes animais, apoderando-se
de uns pela astucia, de outros pela for¢a, de outros, enfim, pela agilidade.
Suponhamos ainda que a sua presa mais rapida, o gamo por exemplo, tinha
aumentado em ndmero apos algumas alteracdes sobrevindas no pais, ou
gue os outros animais, de que se nutre ordinariamente, tinham diminuido
durante a estagdo do ano em que o lobo estd mais apertado pela fome.

Nestas circunstancias, os lobos mais &ageis e mais velozes tém mais
probabilidades de sobreviver do que os outros (DARWIN, 2003, p. 104).

Acresce que os Algoritmos Genéticos trabalham de maneira similar a teoria
de Darwin da selecdo natural, mas, de onde surgiu este método? Quem foi o

originario deste algoritmo?
2.1 Breve historico

Foi publicado em 1975, por Jhon Holland, em Adaptation in Natural and
Artificial Systems, sendo essencial no estudo de conduzir os processos naturais
adaptaveis para serem modelados para os sistemas de computadores. Outra
importante obra sobre o método é a de David Goldberg, 1989, Genetic Algorithms in

Search, Optimization, and Machine Learnning. Gracas a estes e outros autores que
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publicaram trabalhos na area, o método de Algoritmo Genético pode ser aplicado a
varios problemas de otimiza¢cdo combinatoria.
Além disso, segundo Souza (2019, online), os problemas de otimizacédo

combinatdria sao:

Esse nome meio "assustador® esconde um conceito bastante simples.
Suponha que vocé possui um conjunto de itens e uma série de regras que
podem ser usadas para selecionar alguns elementos (itens) desse conjunto.
Usando essas regras, ha varias maneiras diferentes de escolher os
elementos e criar outros conjuntos menores (ou subconjuntos). Se a cada
elemento estiver associado um custo, os subconjuntos criados também
terdo um custo que é dado, por exemplo, pela soma dos custos de seus
elementos. O problema de Otimizacdo Combinatéria, em geral, se resume a
encontrar, dentre todos os possiveis subconjuntos, aquele cujo custo seja o
menor possivel.

Mas como aplicar isto a um algoritmo computacional? Ainda mais em um
problema? Deve-se dar inicio a pratica dos métodos de Algoritmos Genéticos como
codigos que realizam regras de busca e otimizacdo. Sobre estas técnicas, Lacerda e
Carvalho (1999) apresentam em comum um espaco de busca, onde estdo todas as
possiveis solu¢cdes para um problema, porém, estas sdo geradas aleatoriamente,
bem como uma funcao objetivo, conhecida também como funcéo de avaliacéo, ela
avalia as solucdes produzidas definindo uma nota a solucao, sendo possivel verificar

se a solucédo € boa ou ruim.
2.2 Exemplo prético

Um exemplo simples para iniciar a pratica ao método seria encontrar o
maximo da funcédo contido na Figura 1, mostrando o ponto da funcdo que seria
considerada

flx) = x?
Em que o dominio da funcdo deve estar entre:
0<x<15
Ou matematicamente expressando:
Df(x) = {x € R|0 < x < 15}.
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Figura 1 - Gréfico da fungdo fungio(x) = x? Dominio em 0 < x < 15
250

200

Fonte: Autor.

Do mesmo modo, este método se baseia na evolucéo natural das espécies e
com isto foram utilizadas nomenclaturas caracteristicas deste conceito. Segundo
Silveira e Amabis (2004) e Estranho (2011), os organismos dos seres Vivos séo
constituidos por genes e de suas sequéncias sdo formadas os DNA, sendo estes um
conjunto de moléculas que carregam as informagcOes genéticas de cada ser vivo,
possuindo caracteristica de um fio com 2 metros de comprimento que ficam
supercondensados, enrolados como molas dentro do cromossomo. Exercendo os
trés (gene, DNA, cromossomos) o0 mesmo objetivo, que € levar suas caracteristicas
moldando cada espécie. Os cromossomos podem sofrer mutacbes quando ha
cruzamento das espécies.

Acrescenta-se ainda que, quando se utiliza este conceito ha computacao para
aplicar a problemas, usa-se termos para trabalhar com certos elementos destes,

conforme sdo mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 - Termos utilizados em Algoritmos Genéticos.

Termo utilizado Descricao

Individuo Qualquer solugéo possivel

Cromossomo Codificacdo das caracteristicas de um individuo
Populagéo Grupo de todos os individuos

Espaco de busca Todas solugbes possiveis para o problema
Genoma Colecao de todos os cromossomos de um individuo

Fonte: Baseado em IKEDA, 2010.
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2.3 Exemplo de representacédo e individuo

O cromossomo, em Algoritmo Genético, € uma possivel solucdo para o
problema. Ele pode ter varias representacdes, sendo que as mais comuns sdo, em
listas que podem ser binaria, string (alfabeto incluindo ndameros), valores reais ou

inteiros. No exemplo, é utilizado o binario e representado na Figura 2.

Figura 2 - Exemplo de cromossomo.

jofrjo

representacdo do numero 10 dez em binario
na lista cromossomo cromossomo = [1,0,1,0]

Fonte: Autor.

Desde ja, alerta-se que para a criacdo dos cromossomos, deve-se iniciar a
populacdo e depois avalia-la. A populacéo ira gerar varios individuos aleatérios com
seus devidos cromossomos. Em nosso exemplo, o cromossomo, que é um vetor ou
lista que representa o individuo, também pode ser desmembrado e recombinado
com partes de cromossomos de outro individuo, como herda a ideia da evolugéo das
espécies.

Esta recombinacdo, ou melhor, cruzamento de individuos, que sao
selecionados através de suas avaliacfes, definidas por uma funcdo comum,
denominada “funcdo de avaliacdo”, recebendo sua prépria nota. Em alguns
trabalhos, como o de (IKEDA, 2010), essa funcdo é chamada de “funcéo objetivo”.
Neste trabalho, serd chamada de “funcdo de avaliacdo”, que define o valor de cada
individuo, sua avaliacdo podera determinar se ele € uma boa adaptacdo em seu
ambiente ou ndo, observando sua proximidade da solu¢do do problema, definindo

sua probabilidade de ser selecionado.
2.4 Exemplo da funcao de avaliacao
No exemplo, apresentado na Figura 3, vamos supor que o individuo e seu

cromossomo € o representado na imagem e a funcdo de avaliacdo funcionara

atribuindo 1 ponto para o individuo para cada namero 1 que estiver na lista ou
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cromossomo. Portanto, 0 cromossomo possui dois numeros 1, e a nota da avaliagédo

deste individuo seré 2.
Figura 3 - Exemplo da fun¢do avaliagéo.

o AR O

pela a funcéo de avaliac&o definidida sera
Nota da avaliacdo do cromossomo: 2

Fonte: Autor.

Assim, prosseguindo com o processo de selecdo, serdo selecionados os pais
para realizar o cruzamento do cromossomo. Os pais selecionados tendem a ter
melhores notas devido ao método de selecdo. O método mais utilizado € o da roleta.
Para fins didaticos e facilitacdo da leitura de como utilizar a roleta, sera exibido um
grafico, com a frequéncia acumulada dos valores das notas. Dessa forma, a Figura 4
exemplifica o tratamento, e a Tabela 2 e a Figura 5 apresentam 0 processo

estatistico.

Figura 4 - Cromossomos / Notas.

Individuo § Cromossomos Mota
I 1
mn 3
. 2
Fonte: Autor.
Tabela 2 - Notas dos pais

Valor Nota Frequéncias

Nota 1 1

Nota 2 2

Nota 3 1

Fonte: Autor.
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Figura 5 - Gréfico da frequéncia acumulada notas

FREQUENCIA ACUMULADA

M Notal M Nota2 MNota3

Fonte: Autor.

Ainda, para ter uma boa solucao, utiliza-se a frequéncia acumulada, ja que a

roleta tera uma maior probabilidade de escolher um pai com uma avaliacdo melhor.

2.5 Exemplo da funcéo crossover

Ap6s a selecao dos pais, inicia-se o crossover. Este processo trata do
cruzamento dos pais selecionados pela roleta, gerando novos filhos. Para realizar
este método, devem-se decidir quais elementos serdo utilizados, ou seja, quais
genes dos cromossomos serdo usados, sendo necessario ser sorteado um corte. As
Figuras 6 e 7 apresentam casais escolhidos, na roleta, para reproducéao, e diferentes

pontos de corte.

Figura 6 - Cruzamento entre os pais selecionados
Pais selecionados

Individuo Cromossomos I
e

POSIGHD.
I
—

——
numero Aleatorio = 1

posicdo corte = numero Aleatorio

Filho 1.Cromossomo = Individuo Ill.cromossomol[inicio até corte] + Individuo l.cromossomo[corte até fim]

KN 1 KN Y

Filho 2.Cromossomo = Individuo |l.cromossomol[inicio até corte] + Individuo Ill.cromossomo[corte até fim]

1 0] 1 1

Fonte: Autor.
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Figura 7 - Cruzamento entre os pais selecionados

Pais selecionados

Individuo Cromossomos I
—
DOSICa0 0 1

I ORO 1 0

11 oo

numero Aleatorio = 2

innon

posicdo corte = numero Aleatorio
Filho 1.Cromossomo = Individuo |V.cromossomolinicio até corte] + Individuo Il.cromossomo[corte até fim]

11 fo] oI

Filho 2.Cromossomo = Individuoll.cromossomol[inicio até corte] + Individuo IV.cromossomo[corte até fim]

IOIOI‘IIOI

Fonte: Autor.

Logo apods os pais serem selecionados, sera sorteado um ponto de corte e 0s
filnos herdam as caracteristicas dos pais. Chamam-se esses cruzamentos de
crossover aritmeético, que é o crossover onde ha um nimero de corte, representando
a parte que cada filho ira herdar do cromossomo dos pais. Também existem outros

tipos de funcdes de cruzamentos como aponta lkeda (2010, p. 4):

Crossover em 1 ou mais pontos

Para que tal cruzamento seja possivel, 2 fatores devem ser analisados:

» saber se a combinagdo sera efetivamente realizada através da taxa de
crossover

» determinar em qual(is) ponto(s) o crossover sera feito Por exemplo, se a
taxa for de 0.7 (70%), considerando uma escala entre 0 e 1, e o valor
sorteado for maior, entdo o crossover ndo é realizado, ou seja, os filhos
serdo idénticos aos pais. Caso contrario, é feito o corte de cruzamento em
ponto(s) determinado(s) pelo algoritmo, criando individuos com a
combinacao dos genes dos pais. No exemplo abaixo, o crossover ocorre em
apenas 1 ponto, resultando em filhos.

Crossover uniforme

Cada bit do descendente é escolhido de acordo com uma mascara de
cruzamento gerada aleatoriamente. Onde houver 1 na mascara, o bit vira do
primeiro pai, caso contrario, vira do segundo. O processo é repetido com os
pais trocados para produzir o segundo filho. Para cada cruzamento, uma
nova mascara € criada.

2.6 Exemplo de uma func¢édo mutacéo

Posteriormente ao cruzamento tem-se a funcédo de mutagéo. Esta € uma das
fungBes mais basicas do algoritmo, que terd uma taxa de mutacdo como parametro,
e percorrera o cromossomo passando de gene em gene do individuo, realizando

testes para verificar essa taxa de mutagdo. Se esta taxa for menor que o valor
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sorteado, entdo ele ir4 alterar aquele valor para uma string oposta ou, em alguns
casos, para valores aleatérios dentro do dominio. No exemplo, se a posi¢cdo
sorteada do cromossomo for “zero”, o niUmero sera alterado para “um”, e caso o
ndamero seja “um”, entdo ele mudara para do nimero “zero”. Se o numero sorteado

ndo ultrapassar o da taxa de mutagéo, entdo prosseguird sem alteracoes.

Figura 8 - Fung&o de mutacéo
Mutacao

verifica na posicao ou “geng”
se numero aleatdric maior que a faxa de mutacdo entio
frogue o valor do “gens”

gene selecionado

exemplo: Filho 1

mutac¢do realizada

Fonte: Autor.

2.7 Geracao de uma nova populacéo

Apés a criacdo da populacéo inicial, deve-se comecar 0 processo de nova
geracdo, e apos todos 0s passos serem realizados teremos uma nova populacao,
gue servird de base para a reiteracdo do algoritmo, consecutivamente buscando em
cada geracdo uma boa solucdo para o problema, assim como na evolucdo dos
seres, com a estratégia de “gerar-e-testar” (IKEDA, 2010). A Figura 9 apresenta um

digrama para melhor representar o fluxo das operacdes.
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Figura 9 - Fluxograma de Algoritmo Genético

[ CRIA POPULAGAQ INICIAL ]

[ CALCULO DAS APTIDOES ] - MUTACAO ﬁ

‘ CRUZAMENTO

NiO
I SELECAQ DE PAIS

CRITERIO
DE PARADA
E
SATISFEITO

Fonte: NRIA, et al., 2013, online.

Assim, mesmo que o exemplo utilizado seja simples, fez-se necessario sua

simulacao para exemplificar a ideia do funcionamento do Algoritmo Genético. Nao

obstante, este algoritmo pode ser aplicado em problemas muito complexos, como ja

citado neste trabalho.

3 Desenvolvimento

A principio, o desenvolvimento de matrizes de horarios académicos é um

problema complexo de varias solucBes possiveis. Este tipo de problema demanda

tempo e certo conhecimento especifico sobre o tema para se ter uma possivel

solucdo, e nem sempre serd possivel se chegar em uma boa resposta. Com o

objetivo de oferecer aos responsaveis pelo desenvolvimento destas matrizes uma

maior agilidade e variadas possibilidades de solugéo, pontuando suas avaliacdes, €

necessario aplicar uma técnica para sua resolugcdo, sendo esta denominada de

FATEC FRANCA
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Algoritmo Genético, que serd aplicado neste trabalho para auxiliar a montagem
destas matrizes.

Nesta secdo, explica-se como foi o desenvolvimento de uma geracdo de
grades de horérios, aplicada a FATEC Franca — Thomaz Novelino. Além disso,
relacionam-se os passos de montagem do algoritmo com o problema apresentado.

Em primeiro lugar, definem-se os dados, quais sao as informacdes e como
elas devem ser manipuladas. Na instituicao citada, a titulo de exemplo, no ano atual
2019, no primeiro semestre, existem trés cursos em andamento: Analise e
Desenvolvimento de Sistemas (ADS), Gestdo da Producao Industrial (GPI) e Gestao
de Recursos Humanos (GRH). Os cursos de ADS e GPI possuem aulas no periodo
matutino e noturno, e 6 semestres com 800 minutos semanais cada periodo. No
caso do GRH, as aulas sdo ministradas apenas no periodo noturno, contendo 800
minutos semanais em cada semestre, e tendo, até o momento, somente 2
semestres.

Além disso, cada curso possui varias disciplinas, cada disciplina possui suas
especificidades, e para cada disciplina podem existir professores distintos para
leciona-las, em cada periodo. Com estas informacdes ja se consegue material para
relacionar as informacoes e abastecer o Banco de Dados. Para o desenvolvimento
do modelo conceitual e l6gico do Banco de Dados, utilizou-se o software gratuito

brModelo 3.0, que € apresentado nas Figuras 10 e 11.
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Figura 10 - Modelo conceitual do Banco de Dados

Caodigo
quantidade_Semestre
|—O Nome

—ONome
Curso (1,1) (1,m) Disciplina O quantidade_Aulas
@ Cddigo
(1,1)
Cddigo
Cdodigo
I—ONome
(1,n)
Matri o
i Cédigo @——
Periodo {_)—— Atribuicio (1,n) (1,0 Professor
1,1 Semestre (O—
1,1
‘».Cédigo
Nome
1n
(1,n) [O (1,n)
(O Cédigo
Grade (O curso_Nome g (1,1) (1,n) oy
O semestre Horério L Disponibilidade
|_O \-Odisciplina_Nome \-O 4\-..C6digo
professor_Nome Disponivel
disponibilidade
Fonte: Autor.
Figura 11 - Modelo légico do Banco de Dados
Curso Disciplina
Nome: VARCHAR (50) 11 Nome: VARCHAR(50)
quantidade_Semestre: INTEGER| 10 quantidade_Aulas: INTEGER
§ Cédigo: INTEGER ¥ Cédigo: INTEGER
Y Cddigo: INTEGER
1,9
Matriz
|9 Cédigo: NUMERIC(10)
(1,n)
1,1 Atribuicdo Professor
Periodo: INTEGER 1,1)[7 Cadigo: VARCHAR(10)
Semestre: INTEGER Nome: VARCHAR(10)
% Cédigo: INTEGER i
? Fk_Cddigo_Disciplina: Nimero(1] EBY
ﬁ? Fk_Cddigo_Professor: Nimer...
(L) ¥ Cédigo: INTEGER
Grade = 90
T —— § Cédigo: VARCHAR(10)
curso_Nome: VARCHAR(10)
disciplina_Nome: VARCHAR(10) e o 3 '(ié'and)e
professor_Nome: VARCHAR(10) ? — wy W Cticos INTEEER
semestre: NUMERIC(10) AN I : = gni‘ ol NUMERIC(10)
disponibiidade: NUMERIC(10) Nome: VARCHAR(10) P ,
- - in ? Fk_Cddigo_Professor: Numer...
? fk_Matriz_Codigo: Texto(1) o s
? Codigo: NUMERIC(10) i? Fk_Cddigo_Horario: Nimero(1)
. § Cédigo: VARCHAR(10)

§ Cédigo: VARCHAR(10)

Fonte: Autor.
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3.1 Modelando o individuo no problema proposto

Apo6s a montagem do Banco de Dados e das atribuicBes de valores inseridos
nas tabelas, os horarios passam a ser divididos em blocos de horarios conforme
mostra a Figura 12.

Figura 12 - Tabela de Horéarios da Fatec Franca

Nome |cu’d\gu |Nome

Periodo [c6digo Nome codigo codigo Nome

Nome |cu’d\gc Nome |cu'd\go

Periodo Matutino
1[  1{Segunda- 07:40 |- 09:20 4|Terga- 07:40 |- 09:20 7|Quarta- 07:40 |- 09:20|  10|Quina- 07:40 |- 09:20
1f  2[Segunda-09:30 |- 11:10 5|Terga - 09:30 |- 11:10 8|Quarta - 09:30 |- 11:10 1{Quinta-09:30 |- 11:10
1 3|Segunda- 11:20 |- 13:00 6|Terca- 11:20 |- 13:00 9|Quarta - 11:20 |- 13:00 2|Quinta - 11:20 |- 13:00
Periodo Noturno
0|Quarta - 19:00 |- 20:40|  22|Quina- 19:00 |- 20:40
1{Quarta-20:50 |- 22:30(  23|Quinta- 20:50 |- 22:30
Fonte: Autor.

=
=
w

Sexta - 07:40 |- 09:20
Sexta-09:30 |- 11:10
Sexta - 11:20 |- 13:00

-
—
=

—_
=
(%]

)
[N

6/Segunda- 19:00 |- 20:40
2| 17|Segunda- 20:50 |- 22:30

=

8|Terca- 19:00 |- 20:40
9|Terga - 20:50 |- 22:30

[ Y
[N)
=

Sexta- 19:00 |- 20:40
Sexta- 20:50 |- 22:30

[ Y
(=2}

Sabado - 09:30 |- 11:10
Sabado - 11:20 |- 13:00

=
~
N
1%
~
~

Conforme a tabela de horéarios da Figura 12, no caso da instituicdo estudada e
respeitando as informagdes obtidas, os horarios serdo definidos como o
cromossomo do nosso individuo, sendo que cada individuo tera uma variavel nota e
tempo de inicializacdo de populacdo. Neste exemplo, iniciamos os horarios da
primeira posicao até a décima quinta onde serao tratados os horarios do matutino.
Ja do décimo sexto ao vigésimo sétimo serdo tratados o periodo noturno e sua
juncdo formara uma lista que sera denominada cromossomo. Em cada posicao
serdo atribuidos uma disciplina e um professor, porém, em cromossomos distintos.

Cada uma destas posicdes sera denominada de gene.

Cromossomo_Matutino = arredondado_para_cima(tamanho(Cromossomo) +~2)+ 1

Cromossomo_Noturno = tamanho(cromossomo) — tamanho(Cromossomo_Matutino)

Prosseguindo, para a inicializacdo e desenvolvimento do cromossomo, em
cada gene do periodo matutino, sera atribuida uma disciplina, sendo verificado se a
ela ainda poderia ser atribuida pela sua quantidade, isso ira se repetir até que a
guantidade de aulas atribuidas seja igual ao nimero do somatorio de uma lista das
guantidades de aulas. O mesmo sera feito na parte do cromossomo noturno. Depois

sera feita a juncéo destas partes, como mostrado na Figura 13.

V.2 N.1 - janeiro-junho/2019
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Figura 13 - Cromossomo utilizado

Quarta-feira

Segunda-feira

Cromossomo_Manha = [Bloco I { Disciplina aleaténa,
Bloco II { Disciplina aleatoria,

Bloco III{

Cromossomo_Noite = [ Bloco IV { Disciplina aleatoria,
Bloco V { Disciplina aleat6ria,

Cromossomo = [ Bloco I {Disciplina aleatéria,
Bloco I { Disciplina aleatoria,

Bloco III{

Bloco IV { Disciplina aleatoria,
Bloco v { Disciplina aleatoria,

Terga-feira

Disciplina aleatona,
Disciplina aleatona,

Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,

Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatdria,
Disciplina aleatoria,

Fonte:

Disciplina aleatona,
Disciplina aleatona,

Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,

Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatdria,
Disciplina aleatoria,

Autor.

Quinta-feira

Disciplina aleatona,
Disciplina aleatona,
, Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,

Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,
. Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria,

V.2 N.1 - janeiro-junho/2019

Sexta-feira Sabado
Disciplina aleatona,

Disciplina aleatona,

Disciplina aleatbria ]

Disciplina aleatdria, Disciplina aleaténia,
Disciplina aleatéria, Disciplina aleatoria,]

Disciplina aleatéria,
Disciplina aleatéria,
Disciplina aleatoria
Disciplina aleatdria, Disciplina aleatoria,
Disciplina aleatoria, Disciplina aleatéria |

FATEC FRANCA

3.2 Método de avaliacao

Posteriormente, sera aplicado o método de avaliacdo, que foi desenvolvido
para pontuar com o0 numero um cada bloco de horario que for encaixado um
professor e este estiver com este bloco disponivel, entdo adicionado 1 (um) em sua
soma. Neste trabalho utilizaremos 27 blocos de horarios, destes 24 sdo utilizaveis,
12 sao no periodo matutino e também no periodo noturno. Deste modo, a somatoria
da avaliacao perfeita teria 144, nos 2 periodos do curso ADS, assim como no curso
de GPI, sendo o total esperado de 288. Porém, tem mais 12 blocos para cada
semestre disponibilizados para o curso de GRH, como estava disponivel na data de
realizacado deste trabalho contando com 2 semestre com 12 aulas cada, temos mais
24 blocos a serem avaliados, resultando em um total de 312. Portanto, 312 seria 0
somatorio perfeito e a solucdo perfeita para nosso problema e a minima seria 0

(zero).
3.3 Método de cruzamento

Dando continuidade, na funcdo de cruzamento depois de selecionados os
pais pelas avaliacfes, eles se cruzam por um numero de corte aleatério, recebendo
caracteristicas de seus dois genitores. Neste caso, a funcao ira retornar dois filhos e
sera realizada uma nova geracao, definindo o valor desta.

3.4 Método de mutacao

Ao iniciar a execu¢do do método de mutacdo, em sua chamada levara um

parametro, sendo este definido como a taxa de mutacdo, nela sera atribuido um
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valor, que definird se o gene terd uma mutagcédo ou nao, dependendo do teste e do
tipo de mutagéo a ser feita. Tanomaru (1995, p. 9) cita e recomenda que uma boa
taxa de mutacdo € de 0,01 para ndo modificar muito o cromossomo que é um

possivel resultado do problema.
3.5 Geracéao de populagcéo

Enfim, ap6s os filhos serem gerados e implantado o método de mutacao,
serao selecionados os filhos pelo método da roleta, utilizando neste caso a ideia de
frequéncia acumulada, medindo as melhores notas dentre todas as geracodes
realizando o somatorio e deste somatorio, utilizaremos uma porcentagem para
selecionar os novos pais cada qual com suas respectivas notas, tendo assim uma
boa chance de um bom individuo ser selecionado até a origem de uma proxima
geracgao, e assim sucessivamente.

Depois de realizados todos os processos, tem-se uma nova populacdo que
sustentara as préoximas geracdes, desencadeando um ciclo, que buscara boas

solucdes.
4 Resultados e discussao

Considera-se que os resultados obtidos foram satisfatorios, pela geracdo de
varias solucdes em curto espaco de tempo, modificando estes resultados para uma
possivel mudanca para melhor. Pelos testes com 100 geracdes de 20 individuos as
notas ficam em torno de 304 a 308 levando 45 segundos para se obter 20
resultados, levando em consideracdo que temos uma base de disponibilidade dos
professores aleatoria.

Caso fosse almejado testar todas as possibilidades do problema para a
instituicdo teriamos um novo arranjo de contagem onde em cada semestre de cada

curso surgiria possibilidades de encaixes de disciplinas e blocos de horérios.

Semestre_matutino

= {—,—,—, disciplina_1, disciplina_1, disciplina_2, disciplina_2, disciplina_3, disciplina_3, disciplina_4, disciplina_5, disciplina_6, disciplina_6, disciplina_7}
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Assim, temos 15 elementos, e 15 espacos disponiveis, se cada elemento nao
puder ser utilizado mais de uma vez, entdo teremos uma combinacéo de 15! (quinze
fatorial), isso para o periodo matutino de um semestre de um curso. No periodo

noturno temos os seguintes

Semestre_Noturno

= {disciplina_1, disciplina_1, disciplina_2, disciplina_2, disciplina_3, disciplina_3, disciplina_4, disciplina_5, disciplina_6, disciplina_6, disciplina_7}

Neste caso, temos 12 elementos, com 12 espagos a serem preenchidos, e
como estes elementos apds serem atribuidos ndo podem ser repetidos, teremos
assim um arranjo de 12! (doze fatorial). Adicionando com a contagem do primeiro
periodo teremos 15! + 12!, na instituicdo utilizada para realizar o trabalho em 2
cursos que possuem 6 semestres e 1 curso com 2 semestres, sendo este
disponibilizado apenas no periodo noturno. Havendo a mesma quantidade de aulas

e elementos nos semestres, portanto, teremos uma contagem total de:

numero_Total_Contagem = Curso_ADS + Curso_GPIl + Curso_GRH
numero_Total_Contagem = (15! + 12!) x 6 + (15!4+12)) x 6 + (12!)x 2

Vale ressalvar que este numero de contagem nao leva em consideracao
algumas restricdes como: mesmo bloco de horarios, um mesmo professor, horarios
disponiveis no bloco sorteado e se o horéario esta legalizado de acordo com as leis
trabalhistas de jornada de trabalho dos professores.

Na Figura 14 esta representado parte do resultado, na qual se encontra o
horéario dos trés primeiros semestres do curso de ADS, gerado pela aplicacdo. Este
resultado obteve a nota de avaliacao igual a 306 pontos dos 312 possiveis, sendo
obtido pelas informaces manipuladas do Banco de Dados, com 98% de
aproveitamento. Assim, analisando o resultado obtido, conclui-se que a aplicacéo

pode ser de grande auxilio na resolucédo deste problema.
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semestre:1 ADS-
Matematica Discreta
Silvia Regina Viel

semestre:1 Programacao
em Microinformatica Ely
Fernando do Prado

semestre:1 ADS-
Administracao Geral Ana
Claudia Nery Salomao

semestre:1 ADS-Algoritmo
e logica de Programagao
Jaqueline Brigladori
Pugliesi

semestre:1 ADS-
Arquitetura e Organizacao
de Computadores
Antonio Clementino Neto

semestre:2 ADS-
Contabilidade Tessia
Berber Teixeira Maranha

semestre:2 ADS-
guagem de
Programacao Daniel
Facciolo Pires
semestre:2 ADS-
Linguagem de
Programacao Daniel
Facciolo Pires

semestre:2 ADS-Inglés Il
Flavia Herker Lopes
Bernabé

semestre:2 ADS-
Engenharia de Software |
Fernando Martins

semestre:3 ADS-Estrutura
de dados Jaqueline
Brigladori Pugliesi

semestre:3 ADS-
Sociedade e Tecnologia
Marcelo de Morais
Montanar

semestre:3 ADS-Sistema
Operacionais | Antonio
Fernando Traina

semestre:3 ADS-
Interaagafo Humano
Computador Carlos
Eduardo de Franca Roland

semestre:3 ADS-
Estatistica Aplicada Maria
Luisa Cervi Uzun

semestre:4 ADS-
Metodologia da Pesquisa
Cientifica-Tecnologica
Carlos Eduardo de Franca

Roland

semestre:4 ADS-Sistema
Operacionais Il Antonio
Fernando Traina

semestre:4 ADS-Banco de
Dados Claudio Eduardo
Paiva

semestre:4 ADS-Banco de
Dados Claudio Eduardo
Paiva

semestre:4 ADS-Inglés IV
Flavia Herker Lopes
Bernabé
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Figura 14 - Exemplo de resultado matriz de horérios

semestre:1 - -

semestre:1 ADS-
Matematica Discreta
Silvia Regina Viel

semestre:1 ADS-
Arquitetura e
Organizagao de
Computadores Antonio
Clementino Neto

semestre:1 ADS-
Algoritmo e logica de
Programacao Jaqueline
Brigladori Pugliesi

semestre:1 ADS-Inglés |
Flavia Herker Lopes
Bernabé

semestre ADS-
Engenharia de Software
I Fernando Ma s

semestre:2 ADS-Calculo
Mario Tomoyoshi
Tsuchiya

semestre:2 ADS-Calculo
Mario Tomoyoshi
Tsuchiya

semestre:2 ADS-
Comunicaasato e
Expressago Liene
Cunha Viana Bittar
semestre:2 ADS-
Linguagem de
Programacgao Fausto
Gongcalves Cintra

semestre:3 ADS-
Estatistica Aplicada
Maria Luisa Cervi Uzun

semestre:3 - -

semestre:3 - -

ADS-

de Ssoftware
Il Ely Fernando do
Prado

semestre:3 ADS-
Interaagafo Humano
Computador Carlos
Eduardo de Franca
Roland

semestre:4
Programacao Orientada
a Objetos Daniel
Facciolo Pires

semestre:4 ADS-
Engenharia de Software
Fernando

semestre:4
Programacao Web
Fausto Gongalves Cintra

semestre:4 ADS-Banco
de Dados Claudio
Eduardo Paiva

Horarios Gerados nota:306
ADS Matutino 1* semestre

semestre:1 ADS- semestre:1 ADS-

Administracao Geral Ana Laboratorio de

Claudia Nery Salomao Hardware Carlos
Eduardo de Franga
Roland

semestre:1 ADS-Algoritmo semestre:1 ADS-

e logica de Programagao  Arquitetura e

e Brigladori Organizacao de

Computadores Antonio

Clementino Neto

semestre:1 ADS-Inglés |

Marcia Helena

Venaé¢ncio Faleiros

Pugliesi

semestre:1 - -

Ads Noturno 1* semestre
semestre:1 Programagao  semestre:1 ADS-
em Microinformatica Matematica Discreta
Jorge Luis Takahashi Mario Tomoyoshi
Hattori Tsuchiya

semestre:1 ADS-
Administragcao Geral Ana
Claudia Nery Salomao

semestre:1
Programacao em
Microinformatica Jorge
Luis Takahashi Hattori

ADS Matutino 2* Semestre
semestre:2 ADS- semestre:2 ADS-
Comunicaagafo e Comunicaagafo e
Expressaf£o Liene Cunha Expressaf£o Liene Cunha
na Bittar Viana Bittar
semestre:2 ADS-Inglés Il semestre:2 - -
Marcia Helena Venac¢ncio
Faleiros

semestre:2 ADS-Sistema semestre:2 ADS-Sistema
de Informac&o Carlos de Informac&o Carlos
Eduardo de Franca Roland Eduardo de Franca
Roland

ADS Noturno 2* semestre
semestre:2 ADS- semestre:2 ADS-Sistema
Engenharia de Software | de Informagdo Carlos
Fernando Martins Eduardo de Franca
Roland
semestre:2 ADS-
Comunicaagato e
Expressafo Liene Cunha
Viana Bittar

semestre:2 ADS-
Linguagem de
Programacgao Fausto
Goncalves Cintra

ADS Matutino 3* Semestre
semestre:3 ADS- semestre:3 - -
Engenharia de Software I
Ely Fernando do Prado
semestre:3 ADS- semestre:3 ADS-
Interaa§afo Humano Interaa§afo Humano
Computador Carlos Computador Carlos
Eduardo de Franga Roland Eduardo de Franca
Roland
semestre:3 ADS-Economia semestre:3 ADS-
e Finanagas Sergio Engenharia de Software
Ishikawa 1l Ely Fernando do Prado

ADS Noturno 3* semestre
semestre:3 ADS-Economia semestre:3 ADS-Sistema
e Finanasas Sergio Operacionais | Antonio
Ishikawa Fernando Traina

semestre:3 ADS-Estrutura
de dados Jaqueline
Brigladori Pugliesi

semestre:3 ADS-Inglés Il
Flavia Herker Lopes
Bernabé

ADS Matutino 3* Semestre
semestre:4 Programagao  semestre:4 ADS-
Web Fausto Gongalves Engenharia de Software
Cintra 1l Antonio Fernando

semestre:4 - -
Programagao Web
Fausto Gongalves Cintra

semestre:4 Programacgao :
Orientada a Objetos Flavia Herker Lopes
Daniel Facciolo Pires Bernabé

ADS Noturno 3* semestre
semestre:4 ADS- semestre:4
Engenharia de Software 11l Programacao Orientada
Antonio Fernando Traina  a Objetos Daniel
Facciolo Pires
semestre:4
Programacao Orientada
a Objetos Daniel
Facciolo Pires

semestre:4 ADS-Inglés IV

semestre:4 ADS-Sistema
Operacionais Il Anto
Fernando Traina

Fonte: Autor.

semestre:1 - -

semestre:1 ADS-
Algoritmo e logica de
Programacao Jaqueline
Brigladori Pugliesi

semestre:1
Programacao em
Microinformatica Ely
Fernando do Prado

semestre:1 ADS-
Arquitetura e
Organizagao de
Computadores Antonio
Clementino Neto
semestre:1 ADS-

Matematica Discreta
Mario Tomoyoshi
Tsuchiya

semestre:2 - -

semestre:2 ADS-
Engenharia de Software
I Fernando Marti

semestre:2 - -

semestre:2 ADS-Sistema
de Informagso Carlos
Eduardo de Franca
Roland

semestr ADS-
Contabilidade Tessia
Berber Teixeira Maranha

semestre:3 ADS-
Estrutura de dados
Jaqueline Brigladori
Pugliesi

semestre:3 ADS-
Estatistica Aplicada
Maria Luisa Cervi Uzun

semestre:3 ADS-Inglés 111
Marcia Helena
Venac¢ncio Faleiros

ADS-
de Software
Il Ely Fernando do Prado

semestre:3 ADS-
Estrutura de dados
Jaqueline Brigladori
Pugliesi

semestre:4 ADS-Sistema
Operacionais Il Antonio
Fernando Traina

semestre:
de Dados Claudio

ADS-Banco

Eduardo Paiva

#REF!

semestre:4 ADS-
Metodologia da
Pesquisa Cientifica-
Tecnologica Carlos
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Ao realizar a execucdo da aplicacdo em 20 individuos foram gestadas 100

geragOes, cujo tempo de execugdo foi otimizado, gastando aproximadamente

26s.30ms (vinte e seis segundos e 30 milésimos de segundos), obtendo o nimero

de avaliacbes entre 306 a 302. O numero de geracdes e individuos pode variar

dependendo do problema. Neste caso, o numero de possibilidade seria muito alto e,
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pelos célculos de tempo de execuc¢do, para realizar um teste com o nimero total de
possibilidades a espera seria imensa. Como exemplo poderiamos citar um
computador, com processador i7 82 geragcado com 2.20 Ghz, o tempo de espera seria
de aproximadamente 113 décadas. Mesmo assim ndo significa que o algoritmo iria
gerar todas as solucdes possiveis, pois ele trabalha de forma aleatéria, mas em

certos casos poderia conseguir gerar solu¢cdes com melhores notas.
Considerac0es finais

O artigo desenvolvido propés uma aplicagdo para auxiliar a montagem de
matrizes de horarios académicos, uma vez que esta tarefa € um trabalho que
demanda enorme espaco de tempo, sem dizer das diversas variaveis que devem ser
consideradas, como disponibilidades dos professores em blocos de horarios, ndo ser
0 mesmo docente que atua em um mesmo bloco de horario entre dois ou mais
cursos, considerar a legislacao trabalhista na area especifica, dentre outras.

Importante frisar que toda instituicAo académica necessita realizar este
processo para 0 inicio de suas atividades e mesmo depois de todo trabalho
realizado e muitas vezes realizado por tentativa e erro, ainda assim, nem sempre se
consegue obter um bom resultado. Partindo desta premissa poderiamos denominar
este exercicio como um problema enfrentado pelas instituicbes académicas.

Entdo, apds a analise do problema enfrentado pelas instituicbes de ensino,
nasceu a motivacao para realizacdo este trabalho, que podera representar uma
possivel solucdo para esta tarefa, utilizando-se de métodos de Inteligéncia Artificial,
os Algoritmos Genéticos, partindo dos principios desenvolvidos por Darwin em seus
estudos sobre a selecdo natural, contudo, aplicados a computacdo e moldado para
obter solugbes de varios problemas.

Neste método se destacam funcdes essenciais como desenvolvimento do
individuo e seus cromossomos, avaliacdo, cruzamento e mutacédo, e apos realizacéo
destes processos ocorre a selecdo dos filhos que reinicializam o processo com a
nova geracgao.

Em seguida, para modelarmos o problema da instituicdo, foi desenvolvida
uma ligacao entre as informacdes de cursos, semestres, disciplinas, professores e
horérios. Estas ligagbes aconteceram em niveis, como no caso dos cursos

semestrais, que cada semestre possui suas respectivas disciplinas, com seus
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respectivos professores, e suas mais diversas especificidades e disponibilidades.
Entdo, apdés o modelo desenvolvido neste trabalho foram utilizados dois
cromossomos, um com o0s blocos de horarios designando cada curso com seu
respectivo codigo de identificacdo e outro especifico aos professores com a mesma
identificac&o.

Neste processo de desenvolvimento, houve enorme dificuldade em varios
fatores como a modelagem do Banco de Dados e quais seriam suas relagcdes. Vale
ressaltar que a principio a aplicacdo foi pensada para funcionar com disciplinas
semelhantes a varios cursos como acontece em alguns casos com disciplinas
comuns, como o célculo, mas, ha existéncia de algumas diferencas de curso para
curso em certas disciplinas, viabilizando a programacdo e manipulacdo dos dados.
Também houve problema apds o cruzamento, pois se houvessem disciplinas com
guantidades de aulas acima de seu modelo original, geraria incompatibilidades e a
matriz seria inutilizavel. Desta forma, foram feitas fungbes para verificar e corrigir
este possivel erro. Para finalizar foi identificado o problema de horario onde um
professor que teria realizado a aula no ultimo bloco de horario no periodo noturno
nao poderia realizar a préoxima aula no primeiro periodo matutino, ou seja, no
primeiro bloco de horario do dia seguinte.

A aplicacdo deste programa trouxe resultados de maneira rapida e eficaz,
gerando varios resultados que poderiam ser selecionados para melhor atender as
necessidades de cada instituicdo, porém, as informacdes geradas estdo restritas ao

Banco de Dado, ndo gerando interfaces graficas.
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