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Resumo

O Problema de Alocacao de Salas (PAS) é um problema de otimiza¢ao combinatéria que
consiste em alocar disciplinas em um conjunto de salas em certos horarios. Encontrar a
solucao manual demanda um grande tempo e esforco. Nesse trabalho é abordada uma
variante do Problema de Alocacao de Salas que adapta a realidade de um curso de uma
universidade que segue o modelo de ensino em regime de créditos (médulos semestrais
divididos em semanas letivas em que cada unidade de crédito equivale a um determi-
nado nimero de horas-aula). Para resolvé-lo foram utilizadas: uma abordagem baseada
em Algoritmos Genéticos (GA) e uma abordagem melhorada de Busca Local baseada no
trabalho desenvolvido em (LEITE, 2017). Busca-se atender a toda a demanda de disci-
plinas minimizando o uso dos recursos. Ao final é apresentado um comparativo entre os
resultados obtidos pelas solugoes manuais e pelos algoritmos desenvolvidos nesse traba-
lho, mostrando que os algoritmos propostos geram boas solucoes para o problema com
destaque para a abordagem baseada em algoritmos genéticos. Os dados utilizados para
comparacao dos algoritmos foram os dados das alocacoes das turmas do segundo semestre

do ano de 2016 do Instituto de Ciéncias Exatas da Universidade Federal de Juiz de Fora.

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

Meta-heuristicas.



Abstract

The Room Allocation Problem is a combinatorial optimization problem that consists of
allocating disciplines in a set of rooms at certain times. Finding the manual solution
takes a lot of time and effort. In this paper we discuss a variant of the Room Allocation
Problem that adapts the reality of a course of a university that follows the model of
teaching in credits regime (semester modules divided into weeks in which each unit of
credit is equals to a certain number of class hours). In order to solve this problem, we
used a Genetic Algorithm (GA) approach and an improved Local Search approach based
on the work developed in (LEITE, 2017). It seeks to meet all the demand of disciplines
minimizig the use of resources. Finally, a comparison between the results obtained by
the manual solutions and the algorithms developed in this work is presented, showing
that the proposed algorithms generate good solutions to the problem, highlighting the
approach of genetic algorithms. The data used to compare the algorithms were the data
of the allocations of the classes of the second semester of 2016 of the Institute of Exact

Sciences of the Federal University of Juiz de Fora.

Keywords: Room Allocation Problem, Genetic Algorithms, Local Search, Meta-heuristics.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao do Problema

Em qualquer instituigdo de ensino (desde escolas de ensino fundamental até universi-
dades), em todo o inicio de ano (ou semestre no caso das universidades), hé sempre a
preocupagao com a distribuicao de turmas, dias, salas e horarios das disciplinas que serao
ofertadas e como cada professor serd alocado para essas turmas (MORAIS; SILVA, 2014).
Apesar dos grandes avancos tecnologicos muitas instituicoes realizam esse processo de dis-
tribuicao de maneira manual, o que o torna muito demorado, necessita do envolvimento
de diversos coordenadores e professores dos departamentos envolvidos e seja dificil de se
otimizar o uso dos recursos e as distribuigdes dos horarios (SALES, 2015). Isso faz com
que, em muitas vezes, apesar de se buscar otimizar os resultados obtidos nesse processo,
opte-se pela primeira solucao vidvel encontrada (SOARES, 2011).

O Problema de Alocagao de Salas é um problema de otimizagao combinatéria refe-
rido na literatura como um problema pertencente a classe NP-dificil (KRIPKA; KRIPKA;
SILVA, 2011), que é uma classe de problemas em que a obtengao da solugao 6tima do pro-
blema, em um periodo de tempo aceitavel, ndo é uma tarefa simples (SUBRAMANIAN
et al., 2006). Para problemas combinatérios dessa natureza, a utilizagdo de métodos
matematicos exatos se mostra pouco eficiente, mesmo para problemas de médio porte.
Devido a isso, a utilizagdo de métodos heuristicos (DAMMAK et al., 2008) vém como
uma boa alternativa para o problema de alocacao de salas, entre outros dessa natureza.
Apesar de nao garantirem encontrar a solucao 6tima do problema, os métodos heuristicos
em sua maioria sao capazes de encontrar uma solucao de qualidade em um tempo compu-
tacional razoavel para o problema em que sao empregadas. Dentre as heuristicas, merecem
especial atencao as chamadas meta-heuristicas, que surgiram como uma alternativa para
amenizar a dificuldade que os métodos heuristicos tem de escapar dos chamados étimos

locais que sao pontos que apresentam o melhor valor para a fungao objetivo em um dado

intervalo do espago de busca (SILVA; SAMPAIO; ALVARENGA, 2005).
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O Problema de Alocagao de Salas (PAS) é um problema muito explorado na
literatura e com diferentes formulagoes, cada uma com objetivo de realizar a otimizacao
da alocacao de salas em instituicoes de ensino considerando as suas particularidades e
objetivos especificos para o problema, pois em cada instituicdo em que o problema é
abordado, hé diferentes formas de se avaliar a qualidade de uma alocagao (CIRINO,
2016). Este trabalho aborda a variante deste problema que reflete o ambiente de uma
instituicao de ensino superior, mais especificamente a realidade do Instituto de Ciéncias

Exatas da Universidade Federal de Juiz de Fora.

1.2 Justificativa

Existem no mercado programas que realizam o processo de elaboracao de grades horarias
de maneira automadtica, porém sao softwares que por serem elaborados para atender
um certo tipo de instituicao de ensino, sao desenvolvidos de acordo com a realidade
dessa instituicao, que pode ser diferente das demais devido a diversidade de regimes
educacionais, que variam de regiao para regiao, e das préprias caracteristicas de cada
instituicao. Portanto, esses softwares nao possuem um grande poder de generalizagao.
Existe ainda a dificuldade de se encontrar uma solugao que utilize os recursos de forma
otimizada, concilie as preferéncias dos professores e atenda a realidade da instituicao de
ensino em que se deseja resolver o problema da alocacao de salas.

Dessa forma se torna necessario um estudo que seja voltado para a realidade da
instituicao onde a alocagao serd feita, considerando os seus objetivos, particularidades e
restrigoes. O Instituto de Ciéncias Exatas (ICE) retine diversos departamentos, cursos de
graduacao presencial, Mestrado e Doutorado. Além disso, o ICE oferece vagas para os
outros cursos da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF), o que torna a demanda
por horarios, salas e professores muito grande. Outra questao importante é que cada
departamento elabora de maneira independente o seu préprio plano departamental de
disciplinas, o que gera uma demanda com horérios irregulares para o inicio e duragao das
disciplinas. Assim, um estudo do Problema de Alocacao de Salas no Instituto de Ciéncias

Exatas é o tema do presente trabalho.
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1.3 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é desenvolver algoritmos baseados em meta-heuristicas
para resolver o problema de Alocacao de Salas de forma a encontrar solucoes de qualidade,
voltado ao problema de alocacao de salas do ICE.

Como objetivos especificos a serem alcangados:

e Aplicar os algoritmos desenvolvidos usando dados reais do Instituto de Ciéncias

Exatas da Universidade Federal de Juiz de Fora.

e Analisar e comparar os resultados obtidos pelos algoritmos e pelas solugoes ma-
nuais a partir dos dados disponibilizados do Instituto de Ciéncias Exatas (ICE),
nos quesitos de tempo e qualidade de acordo com os objetivos estabelecidos pelos

mesmos.
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2 Fundamentacao Teodrica

Existem diversas classes de problemas que compoe o Problema de Elaboracao de Grades
de Horédrios Escolares (PEGHE) na literatura, com cada uma delas apresentando suas
proprias caracteristicas (TIMC)TEO, 2004). Nesse capitulo serdo abordadas os conceitos,

restricoes e as variacoes do PEGHE encontradas na literatura, incluindo o PAS.

2.1 PEGHE

O PEGHE é um problema de otimizagao combinatéria (LEWIS, 2008) que consiste em
alocar disciplinas em um conjunto de salas e professores para essas disciplinas, respeitando
um conjunto de restri¢oes e buscando atender ao maximo as necessidades e preferéncias
de professores e alunos e minimizando as penalidades por violar alguma dessas restrigoes.
Normalmente, a solugao manual para esse tipo de problema acaba por nao atender a
muitas das necessidades dos envolvidos. Podemos classificar essas restri¢oes que envolvem
o Problema de geracao de Grades de Horérios Escolares em duas categorias (SANTOS;
SOUZA, 2007): restrigoes fracas e restrigoes fortes.

As restrigoes fortes (ou essenciais) sao aquelas que devem ser satisfeitas a todo
custo, pois somente solugoes que atendam a todas as restrigoes desse tipo sao consideradas
factiveis. Os exemplos mais comuns desse tipo de restricao, sao as restricoes fisicas, como
as da capacidade da sala ser compativel com tamanho (nimero de alunos) da turma, duas
turmas nao poderem ser alocadas em uma mesma sala em um mesmo horario, entre outras.
As restrigoes fracas (ou nao essenciais) sao aquelas que sdo desejaveis de serem satisfeitas,
mas que caso contrario, nao tornam a solucao obtida invidvel. Sao restrigoes ligadas
a qualidade da solucao obtida pelo método de busca utilizado. Exemplos de restrigoes
desse tipo sao as turmas serem atendidas sempre na mesma sala durante a semana, turmas
serem alocadas de forma com que o deslocamento dos alunos e/ou professores seja 0 menor
possivel, entre outras. A determinacao das restrigoes, principalmente as fracas, é feita de

acordo com as caracteristicas de cada problema, sendo o mais comum a atribuicao de
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pesos para cada uma dessas restricoes, de acordo com a sua importancia para o problema
(PRADO, 2014).

Determinados casos do PEGHE tem como objetivo que todas as restricoes, fracas
e fortes, sejam atendidas para a geracao do horario. Assim, considera-se nesses casos o
problema como sendo um problema de viabilidade, tornando seu objetivo a obtencao de
uma solugao viavel, sendo este classificado como um problema NP-Completo, com relagao
a sua complexidade (B.COOPER; H.KINGSTON, 1996). Outros casos tem como objetivo
encontrar um quadro de horéario que satisfaca a todas as restricoes fortes e que atenda
a0 maximo as restricoes fracas, sendo este classificado como NP-Dificil com relacao a
sua complexidade (EIKELDER; WILLEMEN, 2001). Esse ultimo caso é o abordado no

presente trabalho.

2.1.1 Classificacao do PEGHE

Conforme mencionado anteriormente, diante da grande diversidade de regimes educaci-
onais, seja por questoes regionais ou caracteristicas de cada instituicao, hd uma grande
variedade de PEGHE, tornando-se dificil generaliza-lo (TIMOTEQ, 2004). Mas ainda
assim, podemos dividi-los em algumas categorias de acordo com suas caracteristicas, que

sao:

Problema de Horarios de Escolas

Problema de Alocacao de Exames

Problema de Horarios de Curso

Problema de Alocacao de Salas

O PAS é a categoria abordada nesse trabalho. Nas secoes a seguir sao abordadas

as caracteristicas e restricoes envolvidas em cada uma das variacoes do PEGHE.

2.1.2 Problema de Horéarios de Escolas (School Timetabling)

O Problema de Horérios Escolares (SOUZA; COSTA; GUIMARAES, 2002) reflete a re-

alidade das escolas de ensino fundamental e médio que, geralmente, seguem o regime de
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ensino seriado. Dessa forma, a elaboracao do quadro de horario é feita para um mesmo
turno (manha, tarde, noite) e com uma programacao que se repete durante todo o periodo
(semanal ou anual). E também ha um conjunto de professores e disciplinas com carga
horéaria semanal para todos os alunos de uma mesma turma. Nesse tipo de problema as
turmas sao um conjunto disjunto de alunos que possuem o mesmo curriculo (as matérias
ja sdo pré-definidas para cada turma). Vale ressaltar, que a distribuigdo dos espagos
fisicos (como as salas) nao estao no escopo do problema. Dessa forma, considera-se que
essa divisao dos recursos como preestabelecida e caso seja necessario algum deslocamento
entre salas, isso fica cargo do professor e nao dos alunos.

Esse tipo de problema limita-se a associacao de um conjunto de turmas, um
conjunto de professores e um conjunto de horarios reservados para as aulas. Para cada
professor defini-se as matérias e as turmas para as quais o professor lecionard e para cada
turma os horarios das matérias, respeitando a carga horaria semanal e as restricoes de
viabilidade (como duas matérias de uma mesma turma ocupando o mesmo horario ou um

professor alocado para duas matérias de mesmo horério, etc).

2.1.3 Problema de Alocagao de Exames (Examination Timeta-
bling)

O problema de Horarios de Exames (MACHADO; BOERES, 2009) consiste em alocar um
conjunto de exames, referentes a cada matéria de um curriculo, para alunos matriculados
em um curso, levando em conta os horarios e salas disponiveis e de forma a nao sobrepor
horarios para realizacao de exames, para que nenhum aluno possa fazer dois ou mais
exames simultaneamente.

Algumas restrigoes que podemos destacar para esse problema sao(SOUZA, 2000):
e Limite de exames por dia.
e Alguns exames devem ser realizados no mesmo horario.

e Alguns exames devem ser realizados consecutivamente.
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2.1.4 Problema de Horarios de Curso(Course Timetabling)

O Problema de Horarios de Curso (SOCHA; KNOWLES; SAMPELS, 2002) reflete a
realidade das universidades que seguem o modelo de ensino em regime de créditos. A cada
periodo (semestre) os alunos podem optar por quais disciplinas querem cursar, desde que
estejam dentro do conjunto de disciplinas ofertadas.

A cada periodo sao ofertadas disciplinas que integram o curriculo de um ou vérios
cursos, podendo uma disciplina ser cursada por alunos de diversos cursos. O problema,
entao, é alocar as aulas dos cursos nos horarios disponibilizados, considerando os horarios
e salas disponiveis de maneira que nenhum estudante tenha duas ou mais aulas de matérias
obrigatérias simultaneamente (PRADO, 2014).

Diferentemente do School Timetabling, o deslocamento entre salas ocorre por
ambos: professor e aluno. A andlise dos recursos também entram no escopo do pro-
blema. Devido as particularidades de cada institui¢ao, que estao geralmente relacionadas
a questoes de deslocamento, espaco fisico e a sobreposicao de horarios por exemplo, exis-
tem diversas variagoes desse problema na literatura. Exemplos dessas variagoes podem
ser vistas em (SILVA; SAMPAIO; ALVARENGA, 2005), (KRIPKA; KRIPKA; SILVA,
2011) e (KAZARLIS; PETRIDIS; FRAGKOU, 2015).

2.1.5 Problema de Alocagao de Salas(Classroom Assignment

Problem)

O PAS pode ser considerado um subproblema do problema anterior de Horérios de Curso
(BARDADYM, 1996). O PAS consiste em, dado um conjunto fixo de salas de aulas, alocar
turmas para esse conjunto de salas, buscando otimizar a sua utilizagao (evitando janelas
de hordrios e alocando o maior niimero de turmas possiveis por sala) e respeitando uma
série de restricoes estabelecidas pelo problema. Portanto, nesse problema, os horarios e
professores de cada disciplina sao previamente definidos, devendo serem respeitados no
processo de alocacao das salas. O nimero de alunos de cada disciplina e a necessidade
de algum tipo de recurso, como projetores e computadores, também sao informados an-

teriormente e sao fatores que também devem ser considerados na escolha das salas. Esse
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problema, aplicado a realidade do Instituto de Ciéncias Exatas da Universidade Federal

de Juiz de Fora é o foco do presente trabalho e é melhor definido no Capitulo 4.

2.2 Meétodos de Busca

Existem diversas formas de resolver problemas de otimizagao combinatoéria, como os
métodos exatos e métodos heuristicos. Esses problemas de otimizacao combinatéria sao
classificados como NP-dificil, portando, nao existe ainda um algoritmo que consiga pro-
var a otimalidade de uma solugao para eles em tempo polinomial (PRADO, 2014). Dessa
forma, buscam-se solugbes que representem o menor (minimizagdo) ou o maior (maxi-
mizacao) valor da fungdo objetivo encontrado em uma regiao factivel (que respeite as
restrigoes) do espago de busca do problema. O ponto em que esses valores sdo encontra-
dos é chamado de Otimo Global.

Podem existir muitos pontos ao longo do espago de busca de um problema que
sao considerados 6timos locais, pois apresentam o melhor valor para a funcao objetivo
em um dado intervalo do espaco de busca. A presenca desses pontos pode atrapalhar o
processo de busca, dificultando que boas solugoes sejam encontradas (BARBOSA, 2011).
A Figura 2.1 ilustra os pontos 6timos locais e global de uma funcao objetivo para um

dado problema de minimizagao.
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Figura 2.1: Representacao dos 6timos locais e global de uma funcao.

A Figura 2.1 apresenta o grafico de uma fungao y = f(z), sendo o eixo horizontal
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os valores da variavel e o eixo vertical os valores assumidos pela funcao. Considerando
um problema de minimizacao, a funcao apresenta 3 valores que podem ser considerados
otimos locais para o problema, pois considerando a regiao de vale que fazem parte, sao os
menores valores, sendo o valor do vale mais a esquerda o menor valor da funcao em todo
o espaco de busca, sendo entao considerado o étimo global.

Devido aos fatores mencionados anteriormente relacionados a busca por solugoes,
casos praticos desses problemas sao resolvidos normalmente por meio de métodos heuristicos,
tendo em vista que esses métodos produzem, em geral, solucoes de boa qualidade em
tempo computacional aceitavel, sendo essas solugoes consideradas suficientes para a mai-

oria das situacoes reais. Nas secoes 2.2.1 e 2.2.2, dois métodos heuristicos sao abordados.

2.2.1 Busca Local

A Busca Local é um procedimento de refinamento de uma solugao através da exploracao
da vizinhanca dessa solucao, que é o conjunto de todas as solugoes que podem ser geradas
a partir de transformagoes (operagdes de troca, inser¢do ou remocao de um ou mais
atributos) aplicadas a essa solugao. A Busca Local parte de uma solugao inicial obtida de
maneira aleatéria ou nao e faz uma busca pela vizinhanca dessa solucao para encontrar
uma nova solu¢do que seja melhor que a solugao atual (corrente). A solugao corrente do
problema é substituida por essa nova solucao vizinha e o processo continua a partir dessa
nova melhor solugao. Caso nenhuma solucao encontrada na vizinhanca seja melhor que
a solucao corrente, o processo termina e a solucao corrente é dita um o6timo local. A
Figura 2.2 ilustra o processo de busca por solugoes na vizinhanca de uma solucao.

A Figura 2.2 apresenta o grafico de uma fungao y = f(z), sendo o eixo horizontal
os valores da variavel e o eixo vertical os valores assumidos pela funcao. A partir da
solugao atual, varias outras solugoes podem ser obtidas, porém no caso do exemplo da
Figura 2.2 foram selecionadas apenas duas das possiveis solugoes obtidas na aplicacao da
Busca Local, com uma possuindo um valor da funcao objetivo maior e outra menor. Caso
se trate de um problema de minimizacao, a solucao que esta abaixo da solucao atual no
grafico e por consequéncia apresenta um valor de fun¢ao objetivo menor, sera a solugao

escolhida para se tornar a nova solucao corrente. Um pseudocddigo desse processo pode
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Figura 2.2: Representacao da vizinhanc¢a de uma solugao.

ser visto no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Pseudocddigo de um Algoritmo de Busca Local.

1 Gerar uma solugao inicial;
2 enquanto condicdo de parada nao for satisfeita faga

3 Gerar a vizinhanca da solucao corrente;
4 Selecionar a melhor solugao presente na vizinhanga;
5 Substituir a solugao corrente pela solugao encontrada se ela for melhor;

6 fim_enquanto

7 retorna a solucao corrente;

2.2.2 Algoritmos Genéticos

Introduzido em (HOLLAND, 1975), os Algoritmos Genéticos sdo uma meta-heuristica

populacional inspirada na teoria da evolucao e selecao natural das espécies proposta por

Darwin. Segundo essa teoria os seres vivos possuem um fendtipo que representam as

suas caracteristicas externas, que por sua vez sao provenientes do genétipo, que é a cons-

tituicao genética do individuo. Sendo assim o gendtipo é o responsavel por atribuir as

caracteristicas fenotipicas do individuo, que permite que este interaja com o meio ao

qual pertence fazendo com que ele adquira caracteristicas para a sua sobrevivéncia e re-

producao. Os individuos que melhor se adaptam ao meio possuem maiores chances de

sobrevivencia e por consequéncia de se reproduzirem.

Na natureza a reproducao sexuada ocorre quando para se reproduzir, os in-
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dividuos necessitam trocar material genético (gametas), de forma que um novo individuo
é gerado com base na combinacao das caracteristicas dos seus progenitores. Assim, a
cada geracao os individuos se reproduzem e seus descendentes podem sofrer mutagoes,
que sao selecionadas de acordo com o meio em que estao inseridos de forma que as melho-
res mudancas tendem a serem escolhidas visando aumentar a adaptagao dos individuos
ao meio.

Os algoritmos genéticos se baseiam no processo de selecao natural. Dessa forma
as solucoes do problema abordado, representam o fenotipo e o seu genétipo é representado
através de uma codificacao, que usualmente é feita através de um vetor binario unidimen-
sional formando um individuo, como mostra a Figura 2.3. O problema a ser resolvido
representa o meio e, portanto, os individuos mais bem adaptados sao aqueles com melhor
valor de funcao objetivo, que no caso dos algoritmos genéticos é chamada funcao de ap-
tidao. Assim buscam-se na populagao (conjunto de individuos) aqueles individuos com
o maior valor de aptidao, pois estes representam as melhores solugoes para o problema

dentre aquelas ja encontradas.

Figura 2.3: Representacao de um individuo de um AG.

O processo de recombinacao nos algoritmos genéticos é baseado no processo de
reproducao sexuada. Usualmente, nesse processo, dois individuos sao selecionados para
terem seu gendtipo combinado e gerarem descendentes. Para isso um ponto de corte
é escolhido de maneira aleatoria ou fixa a partir do qual os individuos serao divididos
em duas partes que serao recombinadas formando novos individuos. Um exemplo desse

processo pode ser visto na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Representacao do processo de recombinagao.
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Conforme pode ser visto na Figura 2.4, na primeira etapa do processo sao seleci-
onados dois individuos parentais de maneira aleatéria que serao utilizados para a geracao
de descendentes. Na segunda etapa os genes dos individuos progenitores sao selecionados
de acordo com o ponto de corte, representado na imagem através da linha vermelha. Por
fim as partes selecionadas sao recombinadas formando os descendentes (as partes em azul
indicam as partes que foram trocadas).

Outro processo importante é o processo de mutagao, que geralmente ocorre apds
o processo de recombinacao e consiste na selecao aleatéria de um gene de um dos fi-
lhos gerados no processo de recombinacgao e na alteracao do seu valor, conforme mostra

Figura 2.5.
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Figura 2.5: Representacao do processo de mutagao.

Conforme pode ser visto na Figura 2.5, na primeira etapa do processo de mutacao
é selecionado um individuo no qual sera aplicado o processo. Na segunda etapa um gene
é selecionado de maneira aleatoria, representado na imagem com a cor vermelha. Por fim
o valor do gene ¢ alterado, representado na imagem na cor azul com o seu novo valor.
Existem outros tipos de recombinacoes e mutagoes presentes na literatura, como por exem-
plo as recombinagoes de dois pontos e a recombinagao uniforme (SASTRY; GOLDBERG;
KENDALL, 2005), a mutagao de vizinhanga e a mutagao nao uniforme (MICHALEWICZ,
1996).

O processo de selegao natural ocorre a cada geragao (iteragao) do algoritmo, onde
cada filho gerado através dos processos de recombinagao e mutacao, tem seu fitness (valor
de aptidao) calculado. Esses individuos sao adicionados a populagao jé existente formando
uma populagao temporéaria com mais individuos que a original. De acordo com o critério
de selecao estabelecido pelo problema, alguns individuos dessa populacao sao escolhidos
e passam a compor a nova populacao que possui tamanho igual ao da populagao original.

Baseado nesses processos, o algoritmo genético comecga com uma populagao ini-

cial, gerada normalmente de maneira aleatéria. Depois, sao selecionados alguns individuos
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dessa populacao para serem aplicados os operadores genéticos de recombinacao e mutacao.
Esses individuos gerados com a aplicagao dos operadores sao adicionados & populagao ori-
ginal. Aplica-se entdao o processo de selecao para escolher os individuos que passarao a
compor a nova populacao. A cada geracao do algoritmo esse processo se repete até que o
critério de parada estabelecido seja atingido. Um pseudocodigo desse processo pode ser

visto no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Pseudocddigo de um Algoritmo Genético.

1 Geracao da populagao inicial randomica;

2 enquanto o critério de parada nao for atingido faga

3 Seleciona com base no fitness individuos da populacao atual,

4 Aplica os mecanismos de recombinacao e mutacao;

5 Calcula o fitness de cada individuo gerado e coloca na populagao
temporaria,;

6 Seleciona com base no fitness os individuos da populacao temporaria
para a proxima populacao da proxima geragao;

7 fim_enquanto

8 retorna o melhor individuo;
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3 Revisao Bibliografica

Nesse capitulo sao abordados alguns dos trabalhos presentes na literatura para o PEGHE,
contemplando os diferentes cenarios em que ele pode ser aplicado, como em escolas de
ensino fundamental, médio e cursos de universidades. Sao abordadas as diferentes res-
tricoes envolvidas nos trabalhos, como as restrigoes de distancias percorridas pelos alunos
entre as salas e as restrigoes de horarios das disciplinas entre outras. Sao analisadas as
instancias utilizadas e como os resultados sao avaliadas de acordo com os critérios estabe-
lecidos em cada um dos trabalhos. Em destaque, sao abordados também alguns trabalhos

que utilizam algoritmos genéticos para resolver o PAS.

3.1 Meta-heuristicas aplicadas ao PEGHE

Em (SILVA; SAMPAIO; ALVARENGA, 2005) é utilizado no processo de otimizagao
do PAS um algoritmo baseado em Simulated Annealing (BASIR; ISMAIL; NORWAWTI,
2013). Para testes e comparagao foram utilizadas trés instancias diferentes: uma instancia
ficticia, uma versao simplificada dos dados obtidos da Universidade Federal de Lavras
(UFLA) e uma instancia, também simplificada, dos dados da Universidade Federal de
Ouro Preto (UFOP). Também ¢ feita uma andlise do método proposto em rela¢ao aos
métodos ja existentes para cada instancia através da comparacgao do desvio percentual
médio em relagao as melhores solugoes obtidas pelo trabalho e as encontradas pelos demais
na literatura. Os resultados mostram que devido aos fatores mencionados anteriormente
relacionados a especificidade do PEGHE em cada instituicao, nao é possivel dizer que os
resultados obtidos pelo trabalho sao melhores que os demais. Entretanto ha uma visivel
queda no numero de inviabilidades presentes na solucao final.

Em (HAMAWAKI, 2005) também é proposto uma solu¢ao que utiliza algoritmos
genéticos, mas em uma realidade de um curso de uma faculdade, com algumas carac-
teristicas especificas, como tempo de duragao de 5 anos (totalizando 10 periodos), nimero

de disciplinas e professores fixos e 2 turnos de funcionamento (manha e tarde). A po-
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pulagao inicial é gerada apenas com individuos factiveis, de forma que ao final da criagao
da populacao inicial, a restricao de nimero de aulas por semana de cada disciplina é
satisfeita. Para garantir que isso continue ao longo da execugao, sao feitas verificagoes
desse critério em cada iteragao do algoritmo.

Também foi desenvolvida um software, nomeado ” AloGra”, que além de permitir
que o usudrio gerencie a base de dados e os resultados obtidos através da aplicacao do
método, permite também que o usudrio configure alguns aspectos do algoritmo genético
desenvolvido, tais como ntimero de geragoes, nimero de individuos da populagao, probabi-
lidades de cruzamento e probabilidade de mutacao. Dessa forma o usuario pode executar
o programa diversas vezes alterando os parametros do proprio algoritmo.

Em (ALVES, 2010) foram utilizadas vérias meta heuristicas para resolver o pro-
blema de horario escolar de uma escola de ensino médio, como [terated Local Search
(ALAYKIRAN; HACIBEYOGLU, 2016), Discrete Particle Swarm Optimization (CHU;
CHEN; HO, 2006), Jump Frog Optimization (GARCIA; MORENO-PEREZ, 2008) e com-
binacoes das técnicas anteriores. Nesse trabalho sao apresentadas alguns modelos ma-
tematicos classicos para as variacoes do problema de geracao de grades de horario e uma
explicacao dos conceitos utilizados por muitos métodos heuristicos, bem como as des-
cricoes de funcionamento e pseudocddigos deles. Ao final é feita uma comparacao do
funcionamento dos métodos propostos, mostrando que o algoritmo Iterated Local Search
proposto em todos os casos considerados, gerou solugoes vidveis. Ja os algoritmos evolu-
tivos implementados (Discrete Particle Swarn Optimization e Jump Frog Optimization)
s6 conseguiram atender as restricoes impostas apos utilizarem o Iterated Local Search em
algum momento de sua execucao.

Em (KRIPKA; KRIPKA; SILVA, 2011) os autores apresentam uma formulagao
para o problema de Alocacao de Salas de Aula buscando minimizar a distancia percorrida
pelos alunos no campus. Nesse problema, cada curso possui um prédio ao qual esta
associado, chamado de sede. O objetivo entao é alocar as disciplinas em salas de maneira
que o deslocamento dos alunos entre a sede do seu curso e outros prédios, seja o menor
possivel. Sendo assim, caso uma turma necessite ser alocada em outro prédio que nao seja

a sede do curso, essa distancia percorrida pelos alunos é contabilizada na fungao objetivo.
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Outro fator importante considerado é a questao do periodo de matricula, que
pode se estender por alguns dias apos o inicio das aulas, levando a um possivel aumento
do ntmero de alunos de uma disciplina ja alocada em uma sala, sendo entao necessarias
algumas trocas de salas e fazendo com que as turmas sejam alocadas sempre em salas
com capacidades maiores que o numero de vagas originais. Também é proposto um
algoritmo baseado na meta-heuristica Simulated Annealing e foi aplicado nos dados reais
da Universidade de Passo Fundo (UPF) obtendo resultados melhores que os que vinham
sendo praticados manualmente como é mostrado pelos autores.

Em (RIBEIRO; AIZEMBERG; UCHOA, 2013), o problema é modelado como um
problema multiobjetivo, portanto é um problema em que se tem objetivos conflitantes (ao
melhorar um ou mais objetivos do problema, pioram-se outros e vice-versa), sdo eles: o
equilibrio da carga horaria, a quantidade de horas vagas e as preferéncias por horarios dos
docentes. O modelo matematico proposto pelo autor apresenta uma maior preferéncia aos
alunos que estao periodizados (alunos que estao alinhados com a sua grade curricular) com
relagao aos alunos que estao nao estao periodizados (alunos que estao fora do alinhamento
com a sua grade curricular) e também nao permite que disciplinas do mesmo semestre se
sobreponham na elaboracao das grades de horario.

Para a implementacao do modelo, foram utilizados alguns recursos, como plani-
lhas eletronicas do Excel do pacote de programas do Office da Microsoft, Visual Basic for
Applications, a biblioteca de funcoes UFFLP que utiliza o CPLEX! como resolvedor. A
ferramenta desenvolvida no trabalho permite que o usuario escolha entre dar prioridade
para a compactacao de horarios ou pela preferéncia dos professores de acordo com o que
for considerado para o momento.

Uma abordagem através de Programacao Linear para o problema de Alocagao
de Salas pode ser vista em (SALES, 2015). O modelo desenvolvido busca otimizar a
utilizacao das salas disponiveis e minimizar a distancia percorrida pelos professores ao
trocar de sala, considerando alguns fatores como a preferéncia dos professores pelo tipo de
quadro presente na sala (verde ou branco), a necessidade de algumas disciplinas de serem

alocadas em salas com recursos especificos(mesas de desenho por exemplo) e buscando

thttps://www.ibm.com/br-pt/products/ilog-cplex-optimization-studio
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manter o professor o maior tempo possivel em uma mesma sala. O modelo também
foi resolvido com a utilizacao do CPLEX e aplicado aos dados obtidos da Universidade
Federal de Santa Maria (UFSM).

Os resultados obtidos foram comparados com as solugoes manuais, mostrando
uma melhora significativa nos quesitos do modelo mencionados anteriormente. Também é
mostrado que a solu¢ao manual apresenta algumas inconformidades, como o niimero de va-
gas em uma disciplina ser maior que a capacidade da sala na qual ela foi alocada, o nimero
de turmas em um horério que necessitam de uma sala com algum tipo de recurso especial
ser maior que a quantidade de salas disponiveis que possuem esse recurso especial. Essas
inconformidades, conforme indica o autor, sao resolvidas manualmente pelo responsavel
pelas alocacoes devido ao seu conhecimento do processo e mostram a necessidade de se
ter um maior cuidado na elaboracao das demandas de cada curso. Uma outra abordagem
para o mesmo problema, com a utilizagao de um modelo matematico multi-indice para a
resolucao do problema, pode ser vista em (SALES; MULLER; SIMONETTO, 2015).

Em (CIRINO, 2016), os autores apresentam 3 diferentes classes de métodos de
solugao para o problema de alocacao de salas de aula em um ambiente universitario:
um método de solucao exata, meta-heuristicas mono-objetivo (heuristicas construtivas,
Busca Local, Busca Tabu (ISLAM et al., 2016), GRASP (MOURA; SCARAFICCI, 2010),
Algoritmos Genéticos, Algoritmos Genéticos Compactos (PESSOA et al., 2015)) e uma
meta-heuristica multi-objetivo de Busca em Tabelas (RIBEIRO, 2014). Também sao
apresentadas duas abordagens diferentes para a modelagem do problema, sendo uma com
duas métricas de qualidade e outra com 5 métricas de qualidade. Os dados do problema
sdo baseados em um caso real da Universidade de Sao Paulo (USP) e o resultados mostram
que a Busca Local e os Algoritmos Genéticos tiverem bons resultados, tornando promissor
a utilizagao de ambos combinados.

Como pode ser visto nessa secao, em cada instituicao em que o PEGHE é abor-
dado, ha diferentes objetivos e restricoes envolvidos nas formulacoes dos modelos e nas
avaliacoes dos quadros de horarios, tornando cada trabalho uma versao diferente do pro-
blema. Pode-se notar também a aplicacao de diferentes métodos para resolve-lo, com

destaque para as meta-heuristicas que sao amplamente empregadas e geram bons qua-
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dros de horérios de acordo com as restricoes definidas em cada trabalho. Em especial,
uma meta-heuristica foi escolhida como tema do presente trabalho, que sao os algoritmos
genéticos. Dessa forma na proxima secao sao abordados alguns trabalhos que a utilizam

para resolver o PAS.

3.2 Algoritmos Genéticos para o PAS

Em (CISCON et al., 2005) é apresentada uma solugao para o PAS, no cenario de uma
escola de ensino fundamental e para se resolve-lo foi implementado um algoritmo genético.
O trabalho tem como foco a eliminacao de janelas e aulas isoladas de professores. Janelas
sdo definidas como sendo os horérios ociosos (em um mesmo turno) entre duas aulas de
uma grade horaria de um professor e as aulas isoladas sao as aulas que sao Unicas de um
professor em um dia. Outros fatores consideradas na avaliacao do quadro de horarios sao
a carga horaria e a preferéncia de horarios dos professores.

Em (GOES, 2005), sdo propostos 3 métodos para resolver o problema: um método
exato, um método heuristico e um misto dos dois anteriores. No método exato, o problema
é abordado como um problema de programacao linear inteira binaria e resolvido com
a ajuda do software LINGO. O método heuristico utiliza de algoritmos genéticos, que
consideram as mesmas restricoes do método anterior e a cada iteracao, sao aplicadas
também diversas heuristicas de melhoramento nos individuos cada uma com um objetivo
diferente. A abordagem mista, resolve o problema através do método exato, porém deixa
de fora da modelagem matematica algumas das restricoes do problema. Apds a solucao
ser encontrada, ¢ aplicada uma heuristica de refinamento que representa as restri¢coes que
foram excluidas na etapa anterior. Os resultados mostram que o método misto apresenta
bons resultados em um tempo computacional aceitavel.

A utilizagao de Algoritmos Genéticos para o Problema de Alocacao de Salas de
Aula nos cenarios de uma escola de ensino priméario e em uma de ensino médio pode ser
vista em (RAGHAVJEE; PILLAY, 2013). Nesse trabalho os autores utilizam e comparam
duas abordagens diferentes para a representacao (direta e indireta) do cromossomo utili-
zado pelo Algoritmo Genético. Na representacao direta cada um dos cromossomos repre-

sentam uma alocagao diferente, sendo entao cada um, uma possivel solu¢ao do problema
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ou parte dela. Na representacao indireta, cada cromossomo representa uma sequéncia de
caracteres que indicam diferentes instrugoes (capazes de construir e alterar uma alocagao),
sendo por exemplo o caracter ”A”utilizado para representar a Alocacao de uma turma
ainda nao alocada e “D” utilizado para representar a retirada de uma turma ja alocada.
Em ambas as representacoes, o algoritmo é executado em duas etapas, sendo a primeira
responsavel por encontrar uma solugao factivel e a segunda parte (se necessario), res-
ponsavel por melhorar a qualidade da solucao encontrada na etapa anterior. Os resultados
mostram que em ambos os cenarios considerados o algoritmo genético com representacao
indireta se sai melhor que utilizando a representacao direta.

Foram utilizadas multiplas meta heuristicas GRASP (Greedy Randomized Adp-
tative Search Procedure) pra se resolver o problema em (SCALDELAIL; VICTOR, 2014).
Também foi desenvolvido um software denominado GGHE (Gerador de Grade de Horario
Escolar), que tem seu funcionamento dividido em 2 partes: na primeira parte, através de
um algoritmo guloso é gerada uma solugao factivel para o problema. Na segunda parte sao
aplicadas algumas meta heuristicas GRASP e outras heuristicas para o melhoramento da
solugao inicial, sendo que cada uma busca melhorar um aspecto diferente para o problema.

Uma outra abordagem que utiliza de Algoritmos Genéticos para resolver o pro-
blema de Alocagao de Salas de Aula em uma universidade pode ser visto em (KAZARLIS;
PETRIDIS; FRAGKOU, 2015). Nesse trabalho os autores combinam o uso de algoritmos
genéticos com heuristicas de busca local para resolver o modelo proposto que ¢ baseado
em um caso real do Instituto de Educacao Tecnologica da Grécia. O objetivo do trabalho
¢ obter uma alocagao factivel levando em conta as preferéncias de horarios de cada profes-
sor, a necessidade de algumas disciplinas de terem mais de um professor alocado para elas,
de serem ministradas por um ou mais professores especificos e minimizando as distancias
percorridas pelos professores e alunos nas trocas de salas. Os resultados mostram que
quando comparado com a solugao manual existente, as solugoes obtidas pelo algoritmo
sao melhores.

Em (SILVEIRA, 2018) é apresentada uma abordagem do PAS, no cendrio de
uma instituicao de ensino superior, levando em consideracao as restri¢coes de utilizacao

das salas em certos periodos fixos durante a semana (devido a reunides pedagdgicas), da
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necessidade de algumas turmas de serem alocadas em determinadas salas que possuam
algum tipo de recurso e de preferéncia dos professores. Para resolvé-lo foi desenvolvida
um método heuristico de duas fases. Na primeira fase desse procedimento uma solucao
inicial é gerada através da utilizacdo de uma heuristica gulosa que aloca as turmas de
acordo com o aumento causado por ela na fungao objetivo, de forma que quanto menor o
aumento na funcao objetivo causado pela alocagao da turma, mais alta é a posicao dela
na lista. Nessa fase, também é dado preferéncia para as turmas que necessitam de salas
com recursos especiais, como o caso dos laboratorios.

Na segunda fase do procedimento é utilizado um procedimento de refinamento da
solucao baseado na meta-heuristica de Busca Tabu. Nessa parte buscam-se solucoes que
atendam as restrigoes fortes e que sejam vidveis, pois a solugao encontrada na primeira
etapa nao é necessariamente viavel. Os dados utilizados foram os do Instituto Federal
Farroupilha. Os resultados mostram que o procedimento heuristico de duas fases proposto
atinge bons resultados quando comparado com a solugao manual.

Uma abordagem do PAS para a distribui¢ao de exames pode ser visto em (DU-
ARTE, 2018). Nesse trabalho um conjunto de exames necessita ser distribuido em um
conjunto de salas. Cada exame possui um determinado nimero de alunos inscritos e pode
ser alocado em mais de uma sala caso o nimero de alunos exceda a capacidade total de
uma Unica sala. O objetivo é alocar todos os exames, buscando diminuir a distancia entre
as salas em que um mesmo exame sera aplicado e o nimero de lugares ociosos em cada
sala. Para resolver esse problema foi desenvolvido um modelo de Programacao Linear
Inteira (PLI) e resolvido com a utilizacao de um solver. Os dados utilizados foram do
Instituto Superior de Economia e Gestao (ISEG) e os resultados mostram uma melhora
na utilizacao das salas e na quantidade de salas utilizadas.

Em (AKKAN; GULCU, 2018) é utilizado uma abordagem multiobjetivo hibrida
que combina algoritmos genéticos e Simulated Annealing para resolver o PAS. Inicial-
mente é aplicado o algoritmo genético gerando novos individuos a partir da aplicacao dos
operadores genéticos. Apds a geracao da nova populacao intermediaria, ela é avaliada e
ordenada de acordo com os critérios de dominancia e distancia de agrupamento (Crowding

Distance). O melhor individuo dessa populagao é selecionado e nele é aplicado o proce-
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dimento de Simulated Annealing para refinamento da solucdao. O procedimento se repete
até que o critério de parada seja atingido. As 7 instancias utilizadas sao provenientes de
outros trabalhos presentes na literatura. Os resultados obtidos mostram uma eficiéncia
do método em todos os casos avaliados.

Como pode ser visto nessa se¢ao, mesmo com os diferentes objetivos, modelos e
restricoes do PAS em cada trabalho, abordagens baseadas em algoritmos genéticos conse-
guem apresentar bons resultados, mostrando que elas podem ser aplicadas em diferentes
situagoes e com diferentes representagoes de solucao. Um dos motivos desse bom desem-
penho ¢ o fato de que os algoritmos genéticos trabalham com varias solugdes (populagao)
a0 mesmo tempo e nao somente com uma tunica solucao. Outro fator importante é a
facilidade de implementagao dos algoritmos genéticos para os problemas de otimizacao
combinatéria, pois eles necessitam de pouca informagao sobre o problema, sendo ne-
cessario definir uma forma de representar a solucao e avalia-l4 de acordo com as restrigoes

do problema em que sdao empregados (PRADO, 2014).



31

4 O Problema de Alocacao de Salas no

Instituto de Ciéncias Exatas

O Instituto de Ciéncias Exatas (ICE) retne diversos departamentos: Ciéncia da Com-
putacao, Fisica, Quimica, Estatistica e Matematica e conta com 15 cursos de graduacao
presencial, 8 de Mestrado e 3 de Doutorado, além de oferecer vagas para os cursos de
Engenharia e outros cursos da Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF), o que torna
a demanda por horarios, salas e professores um problema muito complexo. Cada departa-
mento elabora de maneira independente o seu préprio plano departamental de disciplinas.
Isso permite que existam horarios irregulares para o inicio e duragao das disciplinas, po-
dendo uma disciplina de um departamento comecar as 07h00 e de outro as 11h00 e ainda
uma disciplina ter duracao de 2 horas e outra 5 horas por exemplo.

O presente trabalho aborda o problema de Alocacao de Salas de Aula, aplicado
ao contexto do ICE, tendo como base a lista de salas que podem ser utilizadas durante o
semestre para a alocacao de disciplinas. As salas possuem tamanhos distintos, variando
de salas com capacidade para 30 até salas com capacidade para 100 alunos. Uma sala
pode ser reservada em um horério semanal fixo para ser utilizada para outros fins (eventos
e reunioes) e portanto, ndo pode ser alocada para aulas naquele dia e hordrio. Também é
utilizada como base para o processo de alocacao a lista contendo as disciplinas que serao
ofertadas ao longo do semestre, com as informagoes prévias do niimero de vagas, professor,
turma, dias e horarios da disciplinas.

A alocacgao das disciplinas nas salas, deve respeitar as seguintes restrigoes:

e Todos os pedidos de alocagao precisam ser atendidos. No caso de impossibilidade por
falta de salas no horario, é necessaria a intervencao do responsavel pelo planejamento

para definir que mudangas deverao ser realizadas.
e As turmas devem ser alocadas nos hordrios solicitados.

e A sala selecionada para atender a uma turma deve comportar o nimero de alunos
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solicitado pela turma.

e Cada sala pode ter no méximo uma disciplina em cada horario (time slot).

Também ¢ desejavel, porém nao necesséario, que a alocagao atenda as seguintes

restricoes:

cado.

Cada turma deve ser alocada na mesma sala em todos os seus horarios.

é que permaneca na mesma sala.

rencialmente, deixar a(s) mesma(s) sala(s) vazia(s) pelo maior tempo possivel.

Assim, o problema pode ser modelado:

min  f(h) = w X salamaior(h) + wa X profeonse(h) + ws X salayaziar(h)

+wy X salayaziaa(h)
S.a.  NaOgena(h) = 0 Vh, heH
salamenor(h) = 0 Yh, heH
horase(h) =0 Yh, heH

turmage(h) = 0 Vh, heH

Cada turma deve ser alocada na menor sala que comporte o nimero de vagas indi-

Caso um professor dé aulas em horérios consecutivos para turmas distintas, o ideal

Se, ao longo de todo o dia, ha sobra no nimero de salas ocupadas, deve-se, prefe-

(4.1)
(4.2)
(4.3)
(4.4)
(4.5)

(4.6)

onde H representa o conjunto de horarios, sala,.i.r representa quantidade de turmas

alocadas em salas com capacidade maior que o solicitado, prof.ons. representa

quantidade de professores com horarios consecutivos alocados na mesma sala, sala,qziqr

representa a quantidade de turnos em que as salas estao vazias, sala,qg.iqq T€presenta a

quantidade de dias em que as salas estao vazias, naogenq representa a quantidade de

turmas nao alocadas, sala,,enor representa a quantidade de turmas alocadas em salas
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com capacidade menor do que o solicitado, horas, a quantidade de turmas alocadas em
um horario diferente do solicitado, turmag,; representa a quantidade de turmas que nao
atendem a restricao de time slot, e wq, we, w3 € wy sa0 0s pesos atribuidos a cada

restricao fraca. E importante perceber que as restrigoes fracas sao aqui combinadas para

formar o funcao objetivo do problema de otimizacao.

Conforme mencionado nas se¢oes anteriores, o atendimento de todas as restricoes fortes é
o critério que torna uma solucao viavel e o atendimento das restrigoes fracas é o critério
de avaliagao da qualidade da solugao. O problema entao consiste em achar uma solugao
otima para o problema de Alocacao de Salas no ICE, ou seja, um quadro de horérios
que atenda a todas as restrigoes fortes e viole o minimo possivel das restrigoes fracas.
Deseja-se portanto minimizar o valor da fungao objetivo f(z) definida na Equacgao 4.1,

sujeito ao atendimento de todas as restrigoes fortes.
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5 Implementacoes dos Métodos de Busca

Nessa secao sao apresentadas as duas abordagens desenvolvidas, sendo uma baseada em
Busca Local e outra em Algoritmos Genéticos para o Problema de Alocacao de Salas no
Instituto de Ciéncias Exatas da Universidade Federal de Juiz de Fora. Sao abordadas as
estruturas, representacoes da solucao e operadores utilizados por ambas as abordagens.
Ao final é apresentado uma explicacao do funcionamento e um pseudocodigo de cada

abordagem proposta.

5.1 Calculo da Funcao Objetivo

Para ambos os métodos propostos (Algoritmos Genéticos e Busca Local) a fungao objetivo
é definida com base no modelo apresentado no Capitulo 4 e suas equacoes 4.2, 4.3, 4.4,

4.5 e 4.6. As restrigoes fortes do problema sao combinadas na forma da Equacao 5.1.
Rfortes = V1 X NG0gtend(h) + v2 X salamenor (h) + v3 X horasy + vy X turmage(h) (5.1)

onde nao representa a quantidade de turmas nao alocadas, sala representa a
atend ) menor

quantidade de turmas alocadas em salas com capacidade menor do que o solicitado,

hora,, a quantidade de turmas alocadas em um horario diferente do solicitado,

turmag, representa a quantidade de turmas que nao atendem a restricao de time slot, e

V1, Vg, U3 € vy 820 08 pesos atribuidos a cada restricao forte.

Portanto, para o cdlculo do custo da operacao foi utilizado um esquema de pe-
nalizagao estatistica com o custo sendo igual ao valor da funcao objetivo subtraido do
calculo das restricoes fortes, ou seja, custo(h) = f(h) - Ryortes(h) (0 sinal negativo é uti-
lizado para penalizar a fun¢do objetivo no custo). Os pesos das restrigoes fortes foram
considerados maiores em modulo do que os pesos das restrigoes fracas. Por se tratar de
um problema de minimizacao, quanto menor for o valor de Rjy.s menos as restricoes

fortes estdo sendo violadas e quanto o menor o valor de f(z) menos as restrigoes fracas
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estao sendo violadas.

5.2 Busca Local Aplicada ao PAS

Nessa secao € apresentado a representacao da solucao, as estruturas auxiliares utilizadas,
os operadores de movimento, a heuristica gulosa de obtencao de uma solugao inicial, uma

explicacao do funcionamento e um pseudocodigo do algoritmo de Busca Local aplicado

ao PAS.

5.2.1 Algoritmo de Busca Local Proposto

O algoritmo de Busca Local desenvolvido utiliza as estruturadas de representacao descritas
na Secao 5.2.2, bem como os operadores de movimento descritos na Secao 5.2.3 para
explorar a vizinhanca de uma solucao. Um pseudocddigo do algoritmo pode ser visto no

Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Pseudocédigo do Algoritmo de Busca Local.

1 inicio
Inicializa a solugao inicial;
3 enquanto Fzristirem turmas nao alocadas ou o numero mdzrimo de
iteracoes sem melhora for atingido faca
4 Explorar a vizinhanca da solucao atual através operadores de
movimento;

Calcular o custo das solucoes encontradas;
Selecionar a solucao de melhor custo encontrada;
se custo da solugao atual < custo da melhor solugcao encontrada

entao
‘ Substitui a solugao atual pela encontrada;
fim se
10 fim_enquanto
11 Retorna a solucao atual,

12 fim

O algoritmo comeca a partir de uma solucao inicial que pode ser tanto uma
solucao gerada através da heuristica gulosa descrita na Segao 5.2.4, como podendo ser
uma solugao vazia, ou seja, com nenhuma turma alocada. A partir dessa solucao inicial
o algoritmo utiliza os operadores de alocagao/desalocagao e realocagdo para gerar as

solugoes que estao na vizinhanga da solucao inicial de acordo com a taxa de exploracao
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da vizinhanca, que é definida previamente e representa uma porcentagem da vizinhanca
que sera explorada pelos operadores de movimento. O valor da fungao objetivo de cada
solugao é calculado e a melhor delas é escolhida. Caso o valor da funcao objetivo da
nova solucao seja melhor que o da solucao atual, ela se torna a nova solucao atual e o
processo se repete até que nao haja mais turmas a serem alocadas ou o niimero maximo

de iteracoes sem melhora do valor da fungao objetivo seja atingido.

5.2.2 Estruturas de Solucao

O algoritmo de Busca Local implementado representa a solucao através de uma estrutura
matricial de alocacao das disciplinas nas salas. Nessa estrutura, a primeira dimensao re-
presenta o conjunto de salas, a segunda representa o dia da semana e a terceira representa
o horério (cada indice corresponde a um intervalo de 1 hora). Dessa forma, o valor pre-
sente em cada célula dessa estrutura contém a turma que estd alocada em uma sala em
um determinado dia e horério, tornando assim essa estrutura uma representacao direta

da alocacao. Um exemplo ilustrativo dessa estrutura pode ser visto na Figura 5.1.

‘ Sala3 I Segunda ITerga I Quarta I Quinta I Sexta I Sabado
‘ Sala2 I Segunda ITerga I Quarta I Quinta I Sexta I Sabado
Salal|Segunda|Terga|Quarta|Quinta|Sexta|Sabado
08:00
09:00 [Turma 24
10:00 [Turma 2§
11:00| Turma 1 [Turma 2|
12:00| Turma 1 rurma 2
13:00
14:00| Turma 3
15:00| Turma 3
16:00
17:00
18:00
19:00
‘é 20:00
§ 21:00
22:00 P
23:00 F
/K
DIAS ¥

Figura 5.1: Representacao da estrutura de Solugao da Busca Local.

Para facilitar o acesso aos dados e garantir que nao seja preciso percorrer essa
estrutura sempre que seja necessario realizar algum tipo de operacao, outras estruturas
auxiliares sao utilizadas, tais como listas contendo informacoes sobre as turmas alocadas,

as turmas nao alocadas e as salas disponiveis por hordrio. Ao longo do processo de
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execucao, essas listas sao constantemente modificadas para garantir que estejam sempre
atualizadas com a solugao corrente do problema. Exemplos dessas estruturas podem ser

visto na Figura 5.2.

Salas disponiveis por horario Turmas e alocacdo

07:00 Sala 1 Sala 2 Turma 01| Sala2
08:00 Turma 05| Sala3
09:00 Sala 3 Sala 4 Sala 6 Turma 06
10:00 Turma 09| Salal
11:00 Sala 1 Sala 3 Turma 10

TURMAS

HORARIOS

SALAS SALAS

Figura 5.2: Exemplo de estruturas auxiliares.

5.2.3 Operadores de Movimento

Para realizar a busca pela vizinhanca de uma solucao, foram aplicados 3 operadores de
movimento: Alocagao (procurar solugoes obtidas através da adi¢do de uma nova turma
nao alocada ao quadro de alocagao), Desalocagao (procurar solugoes obtidas através da
remogao de uma turma presente no quadro de alocagao) e Realocagao (encontrar solugoes
geradas através da troca da salas em que as turmas estao alocadas).

A partir da solucao atual, o Operador de Alocacao seleciona de maneira aleatéria
uma turma (dentre aquelas que ainda nao foram alocadas), uma sala (que esteja disponivel
no horério solicitado pela turma) e calcula a variagdo no valor da fungao objetivo de
realizar a alocagao da turma na sala. Esse processo se repete varias vezes e ao final retorna
uma lista decrescente com base na variacao da funcao objetivo, de forma que quanto mais
uma operacao diminui o valor da funcao objetivo, mais alta é a posicao dela na lista.
Um exemplo desse operador pode ser visto na Figura 5.3. Nela esta representada uma
parte da solucao, sendo a imagem da esquerda a solucao corrente e a imagem da direita
a solugao obtida apds aplicar o Operador de Alocagao. Nesse exemplo a Turma 3 (em
vermelho) foi escolhida para ser adicionada na Sala 1 na quarta-feira na faixa de horario
correspondente ao intervalo de dez ao meio dia.

No caso do Operador de Desalocacao, é calculado a variagao no valor da fungao
objetivo de realizar a remoc¢ao de uma turma selecionada de maneira aleatéria (dentre

aquelas turmas que ja foram alocadas) da solucao. Esse processo se repete varias vezes
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Sala 1| Segunda| Terca | Quarta | Quinta | Sexta Sala 1|Segunda| Terca | Quarta | Quinta | Sexta
08:00| Turma 1 Turma 1| Turma 2 08:00| Turma 1 Turma 1| Turma 2

09:00] Turma 1 Turma 1| Turma 2 E> 09:00| Turma 1 Turma 1| Turma 2

10:00 Turma 2 10:00 Turma 2| Turma 3

11:00 Turma 2 11:00 Turma 2| Turma 3

12:00 12:00

Figura 5.3: Operador de Alocacao.

e ao final retorna uma lista decrescente com base na variacao da funcgao objetivo, de
forma que quanto menos uma operacao aumenta o valor da funcao objetivo, mais alta é a
posicao dela na lista. Um exemplo desse operador pode ser visto na Figura 5.4. Nela esta
representada uma parte do quadro de alocagao, sendo a imagem da esquerda a solucao
corrente e a imagem da direita a solucao obtida apds aplicar o Operador de Desalocacao.
Nesse exemplo a Turma 1 (em vermelho) foi escolhida para ser removida da Sala 1,
deixando a Sala 1 livre na segunda e quarta-feira na faixa de horario correspondente ao

intervalo de oito as dez.

Sala 1| Segunda| Terca | Quarta | Quinta | Sexta Sala 1| Segunda| Terga | Quarta | Quinta | Sexta
08:00[Turma 1 Turma 1| Turma 2 08:00 Turma 2
09:00|Turma 1 Turma 1| Turma 2 E> 09:00 Turma 2

10:00 Turma 2 10:00 Turma 2

11:00 Turma 2 11:00 Turma 2

12:00 12:00

Figura 5.4: Operador de Desalocagao.

Ja no caso do Operador de Realocacao, que é uma combinacao dos operadores
anteriores, é calculado a variacao no valor da funcgao objetivo de realizar a remocao de
uma turma selecionada aleatoriamente (dentre as turmas ja alocas) e adiciona-la & uma
outra sala selecionada aleatoriamente (dentre as outras salas diferentes da que a turma
estava ocupando anteriormente). Esse processo se repete vérias vezes e ao final retorna
uma lista decrescente com base na variacao da funcao objetivo, de forma que quanto mais
uma operacao diminui o valor da funcao objetivo, mais alta é a posicao dela na lista. Um
exemplo desse operador pode ser visto na Figura 5.5.

Na Figura 5.5 esta representada uma parte do quadro de alocacao, sendo a parte
superior esquerda da imagem a solugao corrente para a Sala 1, a parte superior direita

a solucao temporaria obtida apds aplicar o Operador de Desalocagao, a parte inferior
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Sala 1fSegunda] Terca | Quarta | Quinta [ Sexta Sala 1| Segunda| Terga | Quarta | Quinta | Sexta
08:00| Turma 1 Turma 1|Turma 2 08:00| Turma 1 Turma 1

09:00| Turma 1 Turma 1|Turma 2 09:00| Turma 1 Turma 1

10:00 Turma 2 10:00

11:00 Turma 2 11:00

12:00 12:00

Sala 2| Segunda| Terga Quarta | Quinta Sexta E> Sala 2| Segunda] Terca Quarta | Quinta Sexta
08:00 Turma 3 08:00 Turma 3 Turma 2

09:00 Turma 3 09:00 Turma 3 Turma 2

10:00 Turma 3 10:00 Turma 2 Turma 3

11:00 Turma 3 11:00 Turma 2 Turma 3

12:00 12:00

Figura 5.5: Operador de Realocacao.

esquerda a solugao corrente para a Sala 2 e a parte inferior direita a solugao obtida apds

a aplicacdo do Operador de Realocagao. Nesse exemplo a Turma 2 (em vermelho) foi

escolhida para ser transferida da Sala 1 para a Sala 2, deixando a Sala 1 vazia e a Sala 2

ocupada na terca na faixa de horario correspondente ao intervalo de dez ao meio dia e na

quinta na faixa de horario correspondente ao intervalo de oito as dez.

5.2.4 Heuristica Gulosa

Para gerar uma solucao inicial para o problema, foi utilizada uma heuristica gulosa base-

ada na demanda de disciplinas por cada horario. Um pseudocddigo dessa heuristica pode

ser visto no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Pseudocddigo da Heuristica Gulosa.

1 inicio

2 Calcular e atribuir pesos as turmas;

3 enquanto for possivel alocar uma turma faga

4 Seleciona uma turma a ser alocada;

5 Aloca a turma na primeira sala disponivel caso exista;
6 fim_enquanto

7 Retorna a solugao corrente;

8

fim

Inicialmente é contabilizado para cada combinagao de dia e horario (segunda as

oito horas por exemplo), o nimero de turmas que possuem aquele horario na lista de

pedidos. Para cada turma, é calculado uma soma dos valores contabilizados no calculo

anterior, referentes aos seus horarios. Assim sao atribuidos pesos as turmas de forma
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que, quanto maior o valor da soma da turma, maior o peso atribuido a ela. O algoritmo
guloso entao seleciona uma turma da lista de pedidos e a aloca na primeira sala disponivel.
Essa selecao ¢ feita através de um sorteio ponderado, onde as turmas com maiores pesos
possuem uma chance maior de serem selecionadas. Esse processo de selecao se repete até
que nao seja mais possivel alocar uma turma em uma sala. Dessa forma nao é possivel
garantir ao final da execucao desse algoritmo guloso que todas as turmas foram alocadas
e que a solugao obtida seja factivel, porém essa solucao é obtida de maneira rapida e é

um ponto de partida para o algoritmo de Busca Local.

5.3 Algoritmos Genéticos Aplicados ao PAS

Nessa secao é apresentado a representacao dos individuos, os operadores genéticos, a
heuristica de refinamento de solugao, uma explicacao do funcionamento e um pseudocddigo

do algoritmo genético proposto para o PAS.

5.3.1 Algoritmo Genético Proposto

Para resolver o problema de Alocacao de Salas foi proposto um Algoritmo Genético que
utiliza a representacao indireta do individuo descrita na Secao 5.3.2 e os operadores de
movimentos descritos na Segao 5.3.3. Um pseudocddigo desse algoritmo pode ser visto no

Algoritmo 5.

Algoritmo 5: Pseudocddigo do Algoritmo Genético Implementado.

1 Gerar populagao inicial aleatéria;

2 enquanto niumero de geracoes maximo nao for atingido faga
3 Selecionar individuos progenitores;

4 Selecionar e aplicar um mecanismo de recombinacao;

5 Selecionar e aplicar um mecanismo de mutacao;

6 Adicionar os individuos gerados na populacao;

7 para cada individuo na populacao faga

8 Criar a alocacao do individuo;

9 Calcular o fitness de cada individuo;

10 fim para cada

11 Selecionar os melhores individuos para a préxima geracao;

12 fim_enquanto
13 Retornar o melhor individuo;




5.3 Algoritmos Genéticos Aplicados ao PAS 41

O algoritmo comeca gerando individuos aleatoriamente para compor a populacao
inicial. A partir dessa populacao, sao selecionados dois individuos aleatoriamente, que
serdao utilizados na aplicacao dos operadores genéticos. A aplicacao desses operadores é
feita com base nas probabilidades de recombinagao e mutacao e a selegao de qual operador
serd aplicado é feita de maneira aleatéria através de um sorteio. No caso dos operadores
de mutacao, a aplicagao é feita de maneira independe para cada um dos individuos e em ao
menos um dos individuos sera aplicado um operador. Sendo assim diferentes operadores
de mutacao podem ser aplicados em cada um dos individuos. Apéds a aplicacao dos
operadores, ¢ realizado um procedimento de busca local nos individuos gerados de acordo
com a taxa de busca local e eles sao adicionados a populagao. Para cada individuo presente
na populagao intermediaria (populagao atual acrescida dos novos individuos gerados no
passo anterior), é feito o procedimento de alocacao das turmas, que consiste em atribuir
uma turma a uma sala que esteja disponivel no horario solicitado, seguindo a ordem dos
genes do individuo. Com base na alocacao gerada nesse processo, é calculado o fitness de
cada individuo. Os individuos entao sao ranqueados de acordo com o seu fitness e uma
nova populacao com o tamanho da original é gerada contendo os melhores individuos.
Todo o processo se repete até que o nimero maximo de geragoes seja atingido e o algoritmo

retorna o melhor individuo.

5.3.2 Representacao do Individuo

Existem vérias formas de representagao dos individuos em um Algoritmo Genético, sendo
que a mais simples e também a mais usada é a forma bindria mostrada na Secao 2.2.2.
Outra forma de representagao cromossomica que pode ser utilizada para problemas de
otimizacao combinatéria é a representacao através de uma permutacao dos elementos,
formando uma lista onde a solucao do problema esta diretamente relacionada com a ordem
que os elementos aparecem nela. Esse tipo de representacao indireta foi a escolhida para
o presente trabalho.

Cada individuo entao é representado por uma lista em que cada elemento corres-
ponde a uma turma diferente (sem repetigao) da lista de pedidos e a ordem de percurso

da lista corresponde a sequéncia em que as turmas serao atribuidas as salas no processo
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de alocagao. Dessa forma, o tamanho de cada individuo é igual ao tamanho da lista de
pedidos. Um exemplo dessa representagao pode ser visto na Figura 5.6. Nesse exemplo é
considerado que a lista de pedidos contem 6 turmas, numeradas de um a seis. Durante o
processe de alocacao, as turmas seriam adicionadas comecando pela Turma 1, seguido da

Turma 4, Turma 6, Turma 5, Turma 3 e por fim Turma 2.

|Turma 1 |Turma 4|Turma 6|Turma 5 |Turma 3 |Turma 2 |

Figura 5.6: Representacao do Individuo.

5.3.3 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sao mecanismos que combinam e/ou alteram as informagoes
do gendtipo de um ou mais individuos para produzir descendentes. Os operadores de
recombinacao usualmente selecionam parte dos genes dos individuos progenitores e os
recombinam formando novos individuos. Ja os operadores de mutagao geralmente selecio-
nam um individuo progenitor e alteram genes desse individuo gerando um novo individuo.
Para esse trabalho foram implementados quatro operadores de recombinacao (SASTRY;
GOLDBERG; KENDALL, 2005) e trés operadores de mutacao (MICHALEWICZ, 1996),
sendo eles: Recombinacao de Um Ponto, Recombinacao Linear, Recombinacao Parcial-
mente Mapeada, Recombinacao em Ordem, Mutacao de Deslocamento, Mutagao Empa-
relhada e Mutagao Inversa.

No operador de Recombinacao de Um Ponto, um ponto de corte é selecionado
aleatoriamente em um pai e os dados que o antecedem sao copiados para o filho. Os dados
situados apds esse ponto de corte sao preenchidos pelos dados do outro pai, preservando
a ordem e a nao repeticao dos elementos na geragao do filho. Um exemplo desse processo
pode ser visto na Figura 5.7. Nela os pais estao representados a esquerda, sendo o in-
dividuo na parte superior o pai escolhido para receber o ponto de corte (representado pela
linha vermelha) e o individuo inferior o pai que ird complementar o restante do individuo
(com os dados em vermelho). A direita estd o filho gerado apés a aplica¢ao do operador.

No Operador de Recombinacao Linear, dois pontos de corte sao selecionados
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Turma 1|Turma 4 |Turma S!Turr'na 5|Turma 3 |Turma 2
T

— > Turmal |[Turma4d4 [Turma6 |Turma2 [Turma3 |Turmas

Turma 6 |Turma 2 |Turma 1 |Turr'na 4|Turma 3|Turma 5

Figura 5.7: Exemplo Recombinacao de Um Ponto.

aleatoriamente em um pai e os dados entre esses pontos de corte sao copiados para o
filho. Os dados restantes sao preenchidos pelos dados do outro pai, preservando a ordem
e a nao repeticao dos elementos na geracao do filho. Um exemplo desse processo pode ser
visto na Figura 5.8. Nela os pais estao representados a esquerda, sendo o individuo na
parte superior o pai escolhido para receber os pontos de corte (representados pelas linhas
vermelhas) e o individuo inferior o pai que ird complementar o restante do individuo (com

os dados em vermelho). A direita estd o filho gerado apds a aplicagao do operador.

Turma 1|Turma 4:Turma 6 |Turma 5|Turma 3:Turma 2

— > Turma2 [Turmal |Turmaé |[Turma5 |Turma3 [Turmad

|Turma 6|Turma 2 |Turrna 1 |Turma 4 |Turrna 3 |Turma 5|

Figura 5.8: Exemplo Recombinacao Linear.

No Operador de Recombinacao Parcialmente Mapeada, assim como no Operador
de Recombinagao Linear, dois pontos de corte sao selecionados aleatoriamente em um
pai e os dados desse intervalo sao copiados para o filho. Os dados restantes sao copiados
para o filho nas posi¢oes que nao estao no intervalo do corte. Os valores duplicados sao
substituidos fazendo um mapeamento de valor entre as posicoes dos pais até encontrar
um valor que ainda nao esteja no filho. Esse valor entao é copiado para o filho até que
todas as posicoes estejam completas e sem repeticoes. Um exemplo desse processo pode
ser visto na Figura 5.9. Na parte esquerda da figura estao representados os pais sendo o
individuo na parte superior o pai escolhido para receber os pontos de corte (representados
pelas linhas vermelhas) e o individuo inferior o pai que ird complementar o restante do
individuo (com os dados em vermelho). Na parte superior direita esta o filho intermedidrio

gerado com as duplicatas e na parte inferior direita esta o filho gerado apds a eliminagao
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dos valores duplicados, sendo este o individuo gerado apds a aplicagao do operador.

> |Turrna 6 |Turrna 2 |Turrna 6 |Turrna 5 |Turrna 3 |Turrna 5 |

|Turma 1 |Turma 45Turma 6|Turma 5|Turma 35Turma Z|
T T

I |

|Turma 6 |Turma 2 |Turrna 1|Turma 4|Turma 3|Turma 5| Turmal |Turma2 |Turrna 6 |Turrna 5 |Turma3 |[Turmaéd

Figura 5.9: Exemplo Recombinacao Parcialmente Mapeada.

No Operador de Recombinac¢ao em Ordem, um subconjunto de dados sao seleci-
onados de um dos pais e copiados para o filho. Os dados restantes sao preenchidos pelos
dados do outro pai, preservando a ordem e a nao repeticao dos elementos na geracao
do filho. Um exemplo desse processo pode ser visto na Figura 5.10. Nela os pais estao
representados a esquerda, sendo o individuo na parte superior o pai que terd um subcon-
junto dados selecionado (com os dados em vermelho) e o individuo inferior o pai que ird
complementar o restante do individuo (com os dados em vermelho). A direita esté o filho

gerado apds a aplicacao do operador.

|Turma 6 |Turma 2 |Turma 1 |Turma 4 |Turma 3 |Turma 5

— » |Turma 1|Turma 2 [Turma6 |[Turmad4 |[Turma3 |[Turma5

Turma 1{Turma 2|Turma 6 |Turma 5 |Turma 3|Turma 4

Figura 5.10: Exemplo Recombinagao em Ordem.

No Operador de Mutacao de Deslocamento, um elemento e um ponto de insercao
sao selecionados do pai. O elemento selecionado ¢ transferido para a posigao referente a
esse ponto e os demais dados sao deslocados. Um exemplo desse processo pode ser visto
na Figura 5.11. Nela o pai é apresentado a esquerda da figura, com o ponto de insercao
(representado pela linha vermelha) e o dado selecionado (em vermelho). A direita estd o
filho gerado apds a aplicacao do operador.

No Operador de Mutacao Emparelhada, dois elementos sao selecionados do pai e
sao trocados de posicao. Um exemplo desse processo pode ser visto na Figura 5.12. Nela
a esquerda esta representado o pai com os dados selecionados para serem trocados (dados

em vermelho) e a direita estd o filho gerado apés a aplicacao do operador.
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|Turr'na SlTurma 2 !Turma 1|Turma 4|Turr‘na 3 |Turma 5 > |Turma 6|Turma 2 [Turma5 |(Turmal |Turmad |[Turma3
T

Figura 5.11: Exemplo Mutagao de Deslocamento.

|Turma 5|Turma 2 |Turma 5 |Turma 1 |Turma 4 |Turma 3| > |Turma SlTurma 4 |Turma 5 |Turma 1 |Turma 2 |Turma 3

Figura 5.12: Exemplo Mutagao Emparelhada.

No Operador de Mutacao Inversa, dois pontos de corte sao selecionados do pai e
a ordem dos dados entre eles ¢é invertida. Um exemplo desse processo pode ser visto na
Figura 5.13. Nela a esquerda esta representado o pai com os pontos de corte selecionados
(linhas em vermelho) e os dados que serao invertidos (dados em vermelho). A direita estd

o filho gerado apds a aplicagao do operador de Mutagao Inversa.

|Turma 6|Turma 2:Turmal |Turma 4 |Turma 3 |Turma 5| d |Turma 6 |Turma 2 |Turma 3 |Turma4 |Turmal [Turma5
T T

Figura 5.13: Exemplo Mutacao Inversa.

5.3.4 Heuristica de Busca Local

Para realizar um processo de refinamento na populacao gerada ao longo do processo de
execucao do AG proposto, foi implementada uma nova heuristica de Busca Local, que
utiliza a mesma representacao indireta de solucao através de uma lista que o AG utiliza.
Um pseudocddigo desse procedimento de Busca Local pode ser visto no Algoritmo 6.

A partir de um individuo, o processo de Busca Local seleciona um ntmero de
genes do individuo, de acordo com um valor de porcentagem previamente estabelecido,
que serao removidos desse individuo. Depois, para cada gene removido, sao testadas todas
as opcoes de local onde esse gene poderia ser reinserido no individuo, sendo escolhida a
melhor dessas posicoes de acordo com o calculo do fitness. Esse processo se repete até

que o individuo esteja com todos os genes completos.
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Algoritmo 6: Heuristica de Busca Local.

1
2
3
4
5

© 0w N o

inicio

Escolher aleatoriamente genes do individuo;

Remover as posicoes selecionadas do individuo;

para cada valor removido faga
Calcular o custo de cada possibilidade de inser¢ao do valor no
individuo;
Inserir o valor na melhor posicao encontrada;

fim para cada

Retorna o individuo;

fim
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6 Experimentos Computacionais

Nesse trabalho foram propostos dois modelos baseado em meta-heuristicas? para resolver
o Problema de Alocagao de Salas no Instituto de Ciéncias Exatas, sendo um baseado em
Busca Local e outro em Algoritmos Genéticos. Ambos possuem duas implementacoes
diferentes, sendo que para a Busca Local as versoes se diferem pela forma de obtencao
da solucao inicial, com uma iniciando de uma solugao vazia e outra utilizando o pro-
cedimento descrito na Secao 5.2.4. Para os Algoritmos Genéticos a diferenca entre as
implementagoes estd na utilizacdo do procedimento de refinamento do individuo, com
uma versao nao utilizando o procedimento e outra utilizando o procedimento descrito
na Secao 5.3.4. As meta-heuristicas de Busca Local foram implementadas em JAVA, os
Algoritmos Genéticos foram implementados em Python e a mesma instancia foi utilizada

para todos os algoritmos implementados, conforme descrito na segao 7.1.

6.1 Dados do PAS

Nesse trabalho foi utilizado um caso real para o PAS, referente aos dados do segundo
semestre de 2016 (2016.3) do Instituto de Ciéncias Exatas da Universidade Federal de Juiz
de Fora. A instancia utilizada possui 261 pedidos de disciplinas que incluem graduacao
e pos-graduacao, sendo 108 pedidos de disciplinas para turmas de até 60 vagas e 153
pedidos de disciplinas para turmas de 100 vagas. O ntumero de salas disponiveis foi de
27 salas, sendo 15 salas com capacidade para 60 alunos e 12 salas com capacidade para
100 alunos. Cada pedido é composto do codigo, nome, professor, departamento, niimero
de vagas e horérios da disciplina. Cada disciplina possui duracao minima de uma hora e
sempre se inicia em um horario inteiro, variando de 07 horas até as 23 horas e de Segunda
a Sabado. As turmas que necessitam de algum tipo de recurso especial, como as turmas de
laboratorio, nao foram consideradas pois elas necessitam ser alocadas em salas especificas

e possuem um controle diferente.

2Disponivel em: https://github.com/MarcosChindelar/AlocadorSalas
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6.2 Parametros

Os parametros considerados no calculo da funcao objetivo podem ser vistos no Capitulo 4
e seus valores utilizados para a avaliacao das fungoes objetivo do problema podem ser

vistos na Tabela 6.1. Os parametros foram definidos com base em testes preliminares.

Tabela 6.1: Parametros do calculo da funcao objetivo.

Parametro Valor
Nao Atendimento 300
Atendimento em sala maior 50
Sala vazia no dia 40
Sala vazia no turno 10
Professor em sala consecutiva 20

Para os algoritmos implementados, também foram feitos testes preliminares para
definir os valores dos parametros para a realizacao dos experimentos. Dessa forma al-
guns parametros tiveram seus valores fixados e o para os demais, foi escolhida uma faixa
de valores que eles poderiam assumir, durante a execucao dos experimentos. Para as
implementagoes da Busca Local, os parametros e suas variagoes podem ser vistos na Ta-
bela 6.2. O parametro Numero Maximo de Iteragoes indica o niimero maximo de iteragoes
do algoritmo, o Nuimero de Iteragoes Sem Melhora indica o nimero maximo de execucoes
que o algoritmo pode fazer sem que haja uma melhora da funcao objetivo e a Taxa de
Exploracao indica o quanto da vizinhanca da solucao sera explorada pelo algoritmo. Os
parametros da tabela que apresentam um tinico valor sao os que tiveram seu valor fixado
na etapa de testes e os que apresentam mais de um valor possivel sao aqueles escolhidos

para serem variados na etapa de teste.

Tabela 6.2: Parametros Busca Local.

Parametro Valor
Numero Maximo de Iteragoes 100000
Numero de Iteracoes Sem Melhora 500
Taxa de Exploragao 0.1/0.2/0.3

Os parametros dos Algoritmos Genéticos podem ser vistos na Tabela 6.3. O
parametro Numero de Geragoes indica o nimero maximo de iteragoes do algoritmo, o
Tamanho da Populagao indica o niimero de individuos de cada geragao, a Taxa de Filhos

Gerados indica o numero de filhos que serao gerados com a aplicagao dos operadores a
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cada geragao, as Taxa de Recombinagao e Mutacao indicam a frequéncia de aplicacao
dos operadores de recombinacao e mutacao respectivamente e a Taxa de Busca Local
indica o quanto da vizinhanca de cada individuo seréd explorada. Os parametros da tabela
que apresentam um unico valor sao os que tiveram seu valor fixado e os que apresentam
mais de um valor possivel sao aqueles escolhidos para serem variados nas etapas de testes

preliminares.

Tabela 6.3: Parametros Algoritmo Genético.

Parametro Valor
Numero de Geragoes 100000
Tamanho da Populacao 50
Taxa de Filhos Gerados 50
Taxa de Recombinagao | 0.7/0.8/0.9
Taxa de Mutagao 1.0
Taxa de Busca Local | 0.0/0.01/0.05

Para definir a melhor opcao de valores dos parametros para cada um dos algo-
ritmos, cada possivel configuracao do algoritmo de acordo com os valores possiveis de
cada parametro foi executada 10 vezes. Para realizar a comparacao entre os resultados
obtidos pelos algoritmos, foi estabelecido como limite de execu¢ao o niimero de avaliagoes

da funcgao objetivo, definido como sendo 1000000 para todas as execucoes.

6.3 Analise dos Resultados

Com base nos testes, a melhor opgao para a Busca Local foi utilizad-la com a heuristica
gulosa de obtencao de uma solucao inicial e com uma Taxa de Exploracao de 0.3. Para
o Algoritmo Genético a melhor opcao foi de utiliza-lo com uma Taxa de Recombinacao
de 0.8 e em conjunto com a heuristica de busca local com uma Taxa de Busca Local
de 0.01. Definidos esses valores dos parametros, os dois algoritmos foram executados 30
vezes seguindo o mesmo critério de parada de avaliacoes da fungao objetivo definido na
Secao 6.2.

Para realizar a comparacao entre os resultados obtidos pelos algoritmos com a
solugao manual, foram feitas algumas modifica¢oes na solugao manual de forma a resolver

as inconsisténcias apresentadas por ela, tais como turmas diferentes alocadas em uma
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mesma sala e horario simultaneamente, turmas nao alocadas e turmas alocadas em salas
inexistentes.

As modificacoes foram feitas alocando as turmas nas melhores posicoes possiveis.
Para isso foram feitos testes englobando todas as possibilidades de insercao das turmas
sem remover as que ja estavam alocadas corretamente. Dessa forma, para cada turma que
estava alocada em uma mesma sala com outra turma, foram testadas todas as possibili-
dades de insercao para ambas as turmas em salas que tivessem o horério vazio e a melhor
opcao com base no calculo da funcao objetivo era escolhida, deixando uma das turmas na
sala e outra na nova sala escolhida. Para cada turma alocada em uma sala inexistente ou
nao alocada, foram testadas todas as possibilidades de insercao das turmas em salas que

tivessem o horario vazio e a melhor opc¢ao de alocagao foi escolhida.

Tabela 6.4: Analise dos resultados obtidos.
Algortimo | Melhor Sol. | Mediana | Média | Desv. Padrao | Pior Sol.

BL+HG -4980.00 -4595.00 | -4591.33 284.16 -4120.00
AG+BL -6690.00 -6190.00 | -6012.00 431.88 -5230.00

Uma comparagao dos resultados obtidos pelos algoritmos com as configuragoes
de parametros descritas anteriormente e uma comparacao dos valores dos componentes
da funcao objetivo podem ser vistos nas Tabela 6.4 e Tabela 6.5 respectivamente. Nelas,
a sigla "BL+HG” representa o Algoritmo de Busca Local com a utilizacao da Heuristica
Gulosa e ”AG+BL” representa o Algoritmo Genético com a utilizacao da Heuristica de
Busca Local. Os resultados apresentados para ambos os algoritmos foram calculados com
base no valor da funcao objetivo das solucoes factiveis encontradas ao longo das execugoes
de testes.

Os resultados apresentados na Tabela 6.4 mostram que o AG+BL tem um de-
sempenho em média melhor que o BL+HG, apresentando também um pior resultado
melhor que a melhor solucao obtida pelo BL+HG. Apesar do melhor desempenho, os re-
sultados do AG+BL apresentam um desvio padrao maior que os resultados apresentados
pelo BL+HG. Quando comparados com a solugao manual, ambos apresentam melhores
resultados, mesmo com as corregoes das incoeréncias apresentadas por ela. Quando ana-
lisadas as restricoes fracas, o AG+BL tém o melhor desempenho, alocando os professores

que possuem horarios consecutivos na mesma sala e utilizando o menor nimero de salas
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possivel e com capacidade adequada com a solicitada pela turma como pode ser visto na

Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Andlise dos componentes da funcao objetivo.

Componente AG+BL | BL+HG
Professor Consecutivo 13,77 5,00
Sala Maior 0,00 6,67
Turnos Livres 204,70 83,53
Dias Livres 30,67 16,48

A Tabela 6.5 apresenta os valores médios de cada componente presente no calculo
da funcao objetivo dos algoritmos. Conforme mencionado, os valores foram obtidos nas
30 execucoes de testes realizadas e considerando apenas as solucoes factiveis encontra-
das. Nela, o componente Professor Consecutivo representa o nimero de professores com
horarios consecutivos alocados na mesma sala, Sala Maior representa a quantidade de tur-
mas alocadas em salas com capacidade maior do que o solicitado, Turnos Livres representa
a quantidade de turnos sem uma turma alocada e Dias livres representa a quantidade dias
inteiros que ficaram sem nenhuma turma alocada.

Como pode ser visto na Tabela 6.5 o AG+BL apresenta um melhor desempenho
médio em cada componente, alocando mais que o dobro de professores com horarios
consecutivos na mesma sala, quando comparado com o BL+HG. No quesito de utilizacao
de salas maiores o AG+BL nao alocou turmas em salas de capacidade maior, evitando
assim a sobra de vagas. J4 o BL+HG, acabou alocando algumas turmas em salas com
capacidade superior ao solicitado. A quantidade de turnos livres na solucao encontrada
pelo AG+BL também é maior que o dobro do encontrado pelo BL+HG, mostrando que as
solugoes encontradas pelo AG+BL utilizam melhor as salas disponiveis, deixando algumas
delas sem utilizacao. Esse ltimo fator esta diretamente ligado aos componentes de turnos
e dias livres uma vez que as turmas estao distribuidas em menos salas e por consequéncia
acabam deixando algumas salas vazias e disponiveis para serem utilizadas para outros fins
como reunioes e eventos.

Os valores apresentados na Tabela 6.5 corroboram com os apresentados anterior-
mente na Tabela 6.4, mostrando mais detalhadamente o motivo dos valores das solugoes

encontradas pelo AG+BL serem melhores que os encontrados pelo BL+HG.
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Utilizando o teste estatistico de comparacao nao paramétrico de Kruskal-Wallis
(KRUSKAL; WALLIS, 1952) com as solugoes obtidas pelos dois algoritmos, encontramos
um valor de p = 2.8468x 107!, Portanto, o AG+BL é melhor que o BL+HG do ponto
de vista estatistico. Um bozplot com as solugoes pode ser visto na Figura 6.1. Nele no

eixo horizontal estao os algoritmos e no eixo vertical os valores das solugoes.

BoxPlot Solugdes Algoritmos

—4000 - -
—4500 -
—5000 - L
—5500 - T
—6000
—6500 J

AG+BL BL+HG

Figura 6.1: Boxplot das solugoes obtidas pelo Algoritmo Genético e Busca Local.

Como pode ser visto no gréafico, nao ha intersecao entre os valores, o que reforca o
melhor desempenho do AG+BL comparado com o BL+HG. Também é possivel observar
que a mediana (representada pela linha amarela horizontal) do AG+BL esta mais abaixo,
o que mostra que maior parte dos valores de solucao encontrados por ele apresentam um
valor mais baixo e por consequéncia melhor. Quando comparados com a solucao ma-
nual, ambos algoritmos apresentam um melhor desempenho. Caso a solu¢ao manual fosse
inserida no gréfico, ficaria acima de ambos os algoritmos devido ao seu valor ser posi-
tivo ao contrario dos valores encontrados pelos algoritmos. A solucao manual encontra-
se no Apéndice A. A melhor solugao encontrada pelo algoritmo AG+BL encontra-se
no Apéndice B e a melhor solugao encontrada pelo algoritmo BL+HG encontra-se no

Apéndice C.
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

Como foi visto durante o trabalho o Problema de Alocagao de Salas (PAS) é um problema
de otimizacao combinatoéria e dessa forma a obtencao de uma solugao 6tima em um tempo
computacional aceitavel nao ¢é possivel. Devido a isso os métodos heuristicos sao muito
utilizados por alcancarem boas solugoes em um tempo computacional razoavel. Nesse
trabalho foi abordado o PAS aplicado a realidade do Instituto de Ciéncias Exatas (ICE) da
Universidade Federal de Juiz de Fora. Para resolve-lo foram propostos duas abordagens:
uma baseada em Busca Local e outra baseada em Algoritmos Genéticos. Para ambas
foram feitos testes para definir quais os parametros seriam utilizados por elas.

Definidos os melhores parametros para cada abordagem elas foram aplicadas em
uma instancia de um caso real do ICE e foram feitos testes para medir o desempenho
das solugoes obtidas por elas. Os resultados obtidos mostram que o algoritmo genético
proposto apresenta um desempenho melhor do que o algoritmo de busca local. Pelos testes
também ¢é possivel observar que quando comparados com a solucao manual, ambos os
métodos apresentam melhores solugoes. Ao aplicar o teste de Kruskal-Wallis nas solugoes
encontradas pelos métodos, os algoritmos genéticos também apresentaram um melhor
desempenho do ponto de vista estatistico.

Como trabalho futuro, sera feita uma analise mais detalhada da utilizagao de cada
um dos operadores de recombinacao e mutagao implementados para o algoritmo genético.
Também serao propostos novos operadores de movimento para a meta-heuristica de busca
local. Um estudo sobre a utilizacao de outras meta-heuristicas com diferentes abordagens
(como a multiobjetivo) é algo que pode ser explorado. Uma outra abordagem para o
problema que permita uma maior flexibilizacao dos horarios com disciplinas sem horarios
previamente definidos, com a utilizacdo de outros tipos de salas (como laboratdrios e
outras salas com recursos especificos) e com a definicdo dos horarios feita pelo préprio

algoritmo também ¢é uma opgao a ser estudada.
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A Anexo I: Alocacao Manual Ajustada

Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3104 7

3104 8 QUIN09A QUID09A

3104 9 QUIN09A QUID09A

3104 10 FIS098A | FIS031A | FIS098A | FIS031A

3104 11 FIS098A FIS031A FIS098A FISO031A

3104 12

3104 13

3104 14 QUI0ITA | MAT122A | QUI0O9TA | MAT122A

3104 15 QUIO97TA | MAT122A | QUIO97TA | MAT122A

3104 16 QUI104A | QUI104A

3104 17 QUI104A | QUI104A

3104 18

3104 19 DCC134A

3104 20 DCC134A

3104 21 DCC134A

3104 22 DCC134A

3105 7

3105 8 QU5106A MA35A | MA35A
3105 9 QU5106A MA35A | MA35A
3105 10 QU5106A | EST043A EST043A | MA35A | MA35A
3105 11 QU5106A | EST043A EST043A | MA35A | MA35A
3105 12

3105 13

3105 14 202006A | EST020A | QUI102A | EST020A MA23A MA23A
3105 15 202006A | EST020A | QUI102A | EST020A | MA23A | MA23A
3105 16 202006 A QUI102A MA23A | MA23A
3105 17 202006 A QUI102A MA23A | MA23A
3105 18

3105 19

3105 20

3105 21

3105 22

o8
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3106 7

3106 8 FIS051A FIS105A FIS051A
3106 9 FIS051A FIS105A FIS051A
3106 10 ICE003A | ICE003A | ICE003A | ICEO003A
3106 11 ICE003A | ICE003A | ICE003A | ICEO003A
3106 12

3106 13

3106 | 14 QUII31A | FISI05A | QUIIBIA

3106 15 QUI131A | FIS105A | QUI131A

3106 16 MAT105B MAT105B

3106 17 MAT105B MAT105B

3106 18

3106 19 DCCO086A

3106 20 DCCO086A

3106 21 DCCO086A

3106 22 DCCO086A

3108 7

3108 8 MAT147A | FIS033A | MAT147A | FIS033A

3108 9 MAT147A | FIS033A | MAT147A | FIS033A

3108 10 FIS054A FIS054A
3108 11 FIS054A FIS054A
3108 12

3108 13

3108 14 MAT032A MATO032A | EST059A
3108 15 MAT032A MATO032A | EST059A
3108 16 MAT160A MAT160A | EST059A
3108 17 MAT160A MAT160A | EST059A
3108 18

3108 19

3108 20

3108 21 QUIO79A | QUIOT9A

3108 22 QUIO7T9A | QUIOT9A

3110 7

3110 8 ESTO001A MAT153A | EST001A

3110 9 ESTO01A MAT153A | EST001A

3110 10 MAT153A | DCCO73A DCCO73A

3110 11 MAT153A | DCCO73A DCCO73A

3110 12

3110 13

3110 14 QUIN93A | QUI130A | QUIO93A | QUI130A | EST053B
3110 15 QUIN93A | QUI130A | QUIO93A | QUI130A | EST053B
3110 16 QUIO01A | ESTO053B
3110 17 EST053B
3110 18 QUI128A

3110 19 MAT164A | QUI146A QUI128A

3110 20 MAT164A | QUI146A QUI128A

3110 21 MAT161A | QUI146A | MAT161A
3110 22 MAT161A | QUI146A | MAT161A




A Anexo I: Alocacao Manual Ajustada

60

Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3308 7

3308 8 QUIO1ITA QUIOI7A MAI13A | MA13A
3308 9 QUIOITA QUIO17A MAI13A | MA13A
3308 10 212044A MAI13A | MA13A
3308 11 212044A MA13A | MA13A
3308 12

3308 13 2035016A

3308 14 303007A | 303007A | 2035016A MAI14A | MA14A
3308 15 303007A | 303007A | 2035016A MAI14A | MA14A
3308 16 2035016A MAI14A | MA14A
3308 17 MAI14A | MA14A
3308 18

3308 19

3308 20

3308 21

3308 22

3310 7

3310 8 EST038A | 212031A | EST038A

3310 9 ESTO038A | 212031A | EST038A

3310 10 212005A | 212031A

3310 11 212005A 212031A

3310 12

3310 13

3310 14 303008A | 212040A ESTO034A | 2028031A

3310 15 303008A | 212040A ESTO034A | 2028031A

3310 16 303008A | 212040A 2028031A

3310 17 212040A 2028031A

3310 18

3310 19

3310 20

3310 21

3310 22

3312 7

3312 8 212019A

3312 9 212019A

3312 10 212019A | 2035005A

3312 11 212019A | 2035005A

3312 12

3312 13

3312 14 FIS120A FIS120A | 2028031E

3312 15 FIS120A FIS120A | 2028031E

3312 16 EST039A EST039A | 2028031E

3312 17 EST039A EST039A | 2028031E

3312 18 2035015A | 2035015A

3312 19 2035015A | 2035015A

3312 20

3312 21

3312 22




A Anexo I: Alocacao Manual Ajustada

61

Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3314 7

3314 8

3314 9

3314 10 DCC099A | DCC099A

3314 11 DCC099A | DCC099A

3314 12

3314 13

3314 14 QUIN96A | MATO044A | MAT162A | MAT044A | MAT162A
3314 15 QUIN96A | MAT044A | MAT162A | MAT044A | MAT162A
3314 16

3314 17

3314 18

3314 19

3314 20

3314 21

3314 22

3316 7

3316 8 2035009A 2035009A

3316 9 2035009A 2035009A

3316 10 FISO87A | 211031A FIS106A 211031A FIS106A
3316 11 FISO87A 211031A FIS106A 211031A FIS106A
3316 12

3316 13

3316 14 FIS094A | 2035003A | 2035012A | 2035012A | 2035003A
3316 15 FIS094A | 2035003A | 2035012A | 2035012A | 2035003A
3316 16 2035028A 2035028A

3316 17 2035028A 2035028A

3316 18

3316 19

3316 20

3316 21

3316 22

3318 7

3318 8 211012A 211012A

3318 9 211012A 211012A 2041007A
3318 10 211011A | 209002A 211011A 209002A 2041007A
3318 11 211011A | 209002A 211011A 209002A

3318 12

3318 13

3318 14 211001A 211001A 2041006 A
3318 15 211001A 211001A 2041006 A
3318 16 211020A 211020A 2041006 A
3318 17 211020A 211020A 2041006 A
3318 18

3318 19 2041007A
3318 20 2041007A
3318 21

3318 22
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3404 7

3404 8 FIS040A FIS040A

3404 9 FIS040A FIS040A

3404 10 FIS043A EST028A | FIS043A ESTO028A
3404 11 FIS043A EST028A | FIS043A ESTO028A
3404 12

3404 13

3404 14 DCC064A | DCCO066A | DCC064A | DCC066A | DCC140A
3404 15 DCC064A | DCCO066A | DCC064A | DCC066A | DCC140A
3404 16 DCCO055A | DCC140A | DCC055A

3404 17 DCCO055A | DCC140A | DCC055A

3404 18

3404 19 DCC146A | DCC165A
3404 20 DCC146A | DCC165A
3404 21 DCC165A | DCC146A

3404 22 DCC165A | DCC146A

3406 7

3406 8 FIS041A FIS041A MATO049A
3406 9 FIS041A FIS041A | EST19A | MATO049A
3406 10 MATO049A | FIS119A | ESTI19A FIS119A
3406 11 MATO049A | FIS119A EST19A FIS119A
3406 12

3406 13

3406 14 QUI133A QUI133A | DCCO069A
3406 15 QUI133A QUI133A | DCCO069A
3406 16 DCC100A EST047A | DCCO069A | EST047A
3406 17 DCC100A EST047A | DCCO069A | EST047A
3406 18

3406 19 DCC166A | DCC167A | DCCO077A | DCC167A

3406 20 DCC166A | DCC167A | DCCO077A | DCC167A

3406 21 DCCO77A DCC166A

3406 22 DCCO77A DCC166A

3501 7

3501 8 FIS053A FIS053A

3501 9 FIS053A FIS053A

3501 10 ICE004A | ICEO004A | ICE004A | ICE004A
3501 11 ICE004A | ICEO004A | ICE004A | ICE004A
3501 12

3501 13

3501 14 DCC119F | EST018A | EST033A | DCC119F | EST033A
3501 15 DCC119F | EST018A | EST033A | DCC119F | EST033A
3501 16 ESTO018A

3501 17 ESTO018A

3501 18

3501 19 FINOO1B | FIN00O1B

3501 20 FIN0O0O1B | FIN00O1B

3501 21

3501 22
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3504 7

3504 8 ESTO031A ESTO031A

3504 9 ESTO031A ESTO031A

3504 10 QUIN91A QUIN91A
3504 11 QUION91A QUIN91A
3504 12

3504 13

3504 14 2035007A | DCC141A DCC141A

3504 15 2035007A | DCC141A DCC141A

3504 16 2035007A

3504 17 2035007A

3504 18

3504 19

3504 20

3504 21

3504 22

S113 7

S113 8 FISO76A FISO76A

S113 9 FISO76 A FISO76A

S113 10 FIS097A | QUI138B QUI132A | FIS097A
S113 11 FIS097A | QUI138B QUI132A | FIS097A
S113 12

S113 13

S113 14 DCC119E QUIO01IA | DCCI119E | 2041011A
S113 15 DCC119E QUIO01A | DCCI119E | 2041011A
S113 16 DCCO063A | EST029G | DCC063A | EST029G | 2041011A
S113 17 DCCO063A | EST029G | DCC063A | EST029G | 2041011A
S113 18

S113 19 DCC154A | DCCO049A DCCO049A | MAT144A
S113 20 DCC154A | DCC049A DCCO049A | MAT144A
S113 21 EST029E | MAT144A | EST029E | DCC154A
S113 22 ESTO029E | MAT144A | EST029E | DCC154A
S114 7

S114 8 QUI155A

S114 9 QUI155A

S114 10 DCCO70A | MAT148A | DCCO70A | MAT148A

S114 11 DCCO7T0A | MAT148A | DCCO70A | MAT148A

S114 12

S114 13

S114 14 EST001C | MAT127A | QUI155A | MAT127A

S114 15 EST001C | MAT127A | QUI155A | MAT127A

S114 16 EST001C | MATO013A MATO013A

S114 17 EST001C | MATO013A MATO013A

S114 18

S114 19 DCC119X DCC119X | DCC062A
S114 20 DCC119X DCC119X | DCC062A
S114 21 DCCO042A | DCC062A | DCC042A

S114 22 DCC042A | DCCO062A | DCC042A
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S209 7

S209 8 DCC119A | EST018C | MAT157A | DCC119A | MAT157A
S209 9 DCC119A | EST018C | MAT157A | DCC119A | MAT157A
5209 10 DCCO008A MATO024A | DCCO08SA | MATO024A
5209 11 DCCO008A MAT024A | DCCO08SA | MATO024A
S209 12

S209 13 EST018C

S209 14 EST018C | MAT110A | MAT157C | MAT110A | MAT157C
S209 15 MAT110A | MAT157C | MAT110A | MAT157C
S209 16 DCCO08E DCCO08E

S209 17 DCCO08E DCCO08E

5209 18

S209 19 FIS081B QUI141A FIS081B | DCCO001A | MAT158C
S209 20 FIS081B QUI141A FIS081B | DCCO001A | MAT158C
S209 21 QUIO84A | MAT158C | QUIO84A | QUI141A | DCCO01A
S209 22 QUIO84A | MAT158C | QUIO84A | QUI141A | DCCO01A
S210 7

S210 8 DCC119B MAT157B | DCC119B | MAT157B
S210 9 DCC119B MAT157B | DCC119B | MAT157B
S210 10 QUI142A | MAT158D | QUI142A | MAT158D

S210 11 QUI142A | MAT158D | QUI142A | MAT158D

S210 12

S210 13

S210 14 DCC119D MAT157D | DCC119D | MAT157D
S210 15 DCC119D MAT157D | DCC119D | MAT157D
S210 16 EST029F | MAT163A | EST029F | MAT163A
S210 17 EST029F | MAT163A | EST029F | MAT163A
S210 18

S210 19 DCC59A | DCC061A | MAT123A

S210 20 DCC59A | DCCO061A | MAT123A

S210 21 DCCO061A | MAT143A | DCC59A | MAT143A | MAT123A
S210 22 DCCO061A | MAT143A | DCC59A | MAT143A | MAT123A
S301 7

S301 8 MAT154A MAT154A
S301 9 MAT154A MAT154A
S301 10 DCC008B MAT155A | DCCO008B | MAT155A
S301 11 DCC008B MAT155A | DCCO008B | MAT155A
S301 12

S301 13

S301 14 DCC119C MAT154C | DCC119C | MAT154C
S301 15 DCC119C MAT154C | DCC119C | MAT154C
S301 16 DCC008D MAT155C | DCC008D | MAT155C
S301 17 DCC008D MAT155C | DCC008D | MAT155C
S301 18

S301 19 DCC119G | ESTO010A | MAT154E | DCC119G | MAT155E
S301 20 DCC119G | ESTO010A | MAT154E | DCC119G | MAT155E
S301 21 DCCO008F | EST010A | MAT155E | DCCO08F | MAT154E
S301 22 DCCO008F | EST010A | MAT155E | DCCO08F | MAT154E
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S302 7

S302 8 FISO7T3A | MAT154B | FIS073A | MAT154B
S302 9 FISO7T3A | MAT154B | FIS073A | MAT154B
S302 10 ESTO029A | MAT155B | EST029A | MAT155B
S302 11 EST029A | MAT155B | EST029A | MAT155B
S302 12

S302 13

S302 14 FIS108A | FIS073C | MAT154D | FIS073C | MAT154D
S302 15 FIS073C | MAT154D | FIS073C | MAT154D
S302 16 DCCO013A | MAT155D | DCCO013A | MAT155D
S302 17 DCCO013A | MAT155D | DCCO013A | MAT155D
S302 18

S302 19 DCC119H MAT154F | DCC119H | MAT155F
S302 20 DCC119H MAT154F | DCC119H | MAT155F
S302 21 DCC133A | MAT013B | MAT155F | MATO013B | MAT154F
S302 22 DCC133A | MAT013B | MAT155F | MATO013B | MAT154F
S304 7

S304 8 QUIO87TA | FIS073B | MAT156A | FIS073B | MAT156A
S304 9 QUIOSTA | FIS073B | MAT156A | FIS073B | MAT156A
S304 10 MATO029A | QUIOSTA | MATO029A
S304 11 MATO029A | QUIOSTA | MATO029A
S304 12

S304 13

S304 14 FIS073D | MAT156C | FIS073D | MAT156C
S304 15 FIS073D | MAT156C | FIS073D | MAT156C
S304 16 DCC013B | MAT029C | DCCO013B | MAT029C
S304 17 DCCO013B | MAT029C | DCCO013B | MAT029C
S304 18

S304 19 QUI122A FIS073I | MAT154G | FIS0731 | MAT155G
S304 20 QUI122A FIS0731 | MAT154G | FIS0731 | MAT155G
S304 21 DCC160B | MAT155G | DCC160B | MAT154G
S304 22 DCC160B | MAT155G | DCC160B | MAT154G
S308 7

S308 8 FISO75A | MAT156B | FIS075A | MAT156B
S308 9 FISO75A | MAT156B | FIS075A | MAT156B
S308 10 MAT158A | MAT029B | MAT158A | MAT029B
S308 11 MAT158A | MAT029B | MAT158A | MAT029B
S308 12

S308 13 QUI152A

S308 14 QUI152A | FIS075C | MAT156D | FIS075C | MAT156D
S308 15 QUI152A | FIS075C | MAT156D | FIS075C | MAT156D
S308 16 EST029B | MAT030A | EST029B | MATO030A
S308 17 EST029B | MAT030A | EST029B | MATO030A
S308 18

S308 19 FIS075H | MAT156E | FIS075H | MATO029D
S308 20 FIS075H | MAT156E | FIS075H | MAT029D
S308 21 EST029D | MAT029D | EST029D | MAT156E
S308 22 EST029D | MAT029D | EST029D | MAT156E
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S309 7 QUIO6G8A
S309 8 FIS073E FISO73E | QUIO68A
S309 9 EST008A | FISO73E | ESTO08A | FISO73E | QUIOG68A
S309 10 EST008A | EST029C | EST008A | EST029C

S309 11 EST008A | EST029C | EST008A | EST029C

S309 12

S309 13

S309 14 FISO81A FIS073F FISO81A FISO73F | QUI135A
S309 15 FISO81A FIS073F FISO81A FISO73F | QUI135A
S309 16 FIS052A | MAT158B FIS052A | MAT158B
S309 17 FIS052A | MAT158B FIS052A | MAT158B
S309 18

S309 19 FIS109A | MAT110B | MAT157E | MAT110B | MAT030B
S309 20 FIS109A | MAT110B | MAT157E | MAT110B | MAT030B
S309 21 DCC160A | MAT030B | DCC160A | MAT157E
S309 22 DCC160A | MAT030B | DCC160A | MAT157E
S401 7

S401 8 QUI154A | QUIL06A

S401 9 QUI154A | QUIL06A

S401 10 QUI143A | FIS110A | QUI143A | DCC101A

S401 11 QUI143A | FIS110A | QUI143A | DCC101A

S401 12

5401 13

S401 14 FIS081C | MAT166A | FIS081C | MAT166A | 212021A
S401 15 FIS081C | MAT166A | FIS081C | MAT166A | 212021A
S401 16 DCC008C QUI153A | DCC008C

S401 17 DCCO008C QUI153A | DCC008C

S401 18

S401 19 DCCO060A | DCC122A | DCC060A | DCC122A | MAT119A
S401 20 DCCO060A | DCC122A | DCC060A | DCC122A | MAT119A
S401 21 FIS085A MAT119A

S401 22 FISO85A MAT119A

S402 7

S402 8 FIS074A FIS074A | QUIOT7TA
S402 9 FIS074A FIS074A | QUIOTTA
S402 10 QUI125A | QUIN5S9A | QUIOT7A | QUII25A | QUIO59A
S402 11 QUI125A | QUINS9A | QUIOT7A | QUII25A | QUIO59A
S402 12

S402 13

S402 14 QUI094A | FIS074C | ESTO17A | FIS074C 302007A
S402 15 QUI094A | FIS074C | ESTO17A | FIS074C 302007A
S402 16 QUI125C ESTO017A | QUI125C

S402 17 QUI125C ESTO017A | QUI125C

S402 18

S402 19 DCC119Y | MAT149A | EST001B | DCC119Y

S402 20 DCC119Y | MAT149A | EST001B | DCC119Y

S402 21 QUI125F | MAT149A | EST001B | QUI125F

S402 22 QUI125F | MAT149A | EST001B | QUI125F
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S404 7

S404 8 FIS074B FIS074B

S404 9 FIS074B FIS074B

S404 10 QUI125B MAT133A | QUI125B | MAT133A
S404 11 QUI125B MAT133A | QUI125B | MAT133A
S404 12

S404 13

S404 14 DCCO012A | FIS075D | DCCO12A | FIS075D | QUIO66A
S404 15 DCCO012A | FIS075D | DCCO012A | FIS075D | QUIO66A
S404 16 QUI125D QUI125D

S404 17 QUI125D | DCCO75A QUI125D | DCCO75A
S404 18 DCCO75A DCCO75A
S404 19 FIS074H FIS074H

S404 20 FIS074H FIS074H

S404 21 MATO083A QUI125E

S404 22 MATO083A QUI125E
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3104 7

3104 8 2035009A | EST038A | 2035009A | EST038A | MAI13A MAI13A
3104 9 2035009A | EST038A | 2035009A | EST038A | MAI13A MAI13A
3104 10 211011A | DCC099A | 211011A MA13A MA13A
3104 11 211011A | DCCO099A | 211011A MA13A MA13A
3104 12

3104 13

3104 14 QUIO93A | MATO044A | QUIO93A | MAT044A | MA14A MA14A
3104 15 QUION93A | MATO044A | QUIO93A | MAT044A | MA14A MAT14A
3104 16 211020A | ESTO039A | 211020A | EST039A | MA14A MAI14A
3104 17 211020A EST039A 211020A EST039A MA14A MA14A
3104 18 2035015A | 2035015A

3104 19 DCC166A 2035015A | 2035015A | DCC165A

3104 20 DCC166A DCC165A

3104 21 DCC165A DCC166A

3104 22 DCC165A DCC166A

3105 7

3105 8 FIS041A | FIS033A | FIS041A | FIS033A

3105 9 FIS041A | FIS033A | FIS041A | FIS033A 2041007A
3105 10 DCCO73A | FIS119A | DCCO073A | FIS119A | 2041007A
3105 11 DCCO073A | FIS119A | DCCO073A | FIS119A

3105 12

3105 13

3105 14 303007A 303007A | QUI102A | EST034A | MA23A MA23A
3105 15 303007A 303007A | QUI102A | EST034A | MA23A MA23A
3105 16 DCC100A | MAT160A | QUI102A | MAT160A | MA23A MA23A
3105 17 DCC100A | MAT160A | QUI102A | MAT160A | MA23A MA23A
3105 18 QUI128A

3105 19 QUI128A | 2041007A

3105 20 QUI128A | 2041007A

3105 21 QUIO7T9A | QUIOT9A

3105 22 QUIO79A | QUIOT9A
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3106 7

3106 8 FIS051A FIS105A | MAT153A FIS051A
3106 9 FIS051A FIS105A | MAT153A FIS051A
3106 10 MAT153A | EST043A | EST028A | EST043A | EST028A
3106 11 MAT153A | EST043A | EST028A | EST043A | EST028A
3106 12

3106 13

3106 14 FIS094A | DCCO0O66A | FIS105A | DCCO66A | 2028031E
3106 15 FIS094A | DCCO66A | FIS105A | DCCO66A | 2028031E
3106 16 DCCO055A DCCO55A | 2028031E
3106 17 DCCO055A DCCO55A | 2028031E
3106 18

3106 19 DCCO086A FIN0O0O1B | FINOO1B

3106 20 DCCO086A FINO0O1B | FIN00O1B

3106 21 DCCO086A

3106 22 DCCO086A

3108 7

3108 8 EST001A 212031A | ESTO001A

3108 9 EST001A 212031A | ESTO01A

3108 10 FIS098A 212031A FIS098A

3108 11 FIS098A 212031A FIS098A

3108 12

3108 13

3108 14 DCCO064A | QUI097A | DCCO064A | QUIO97A | EST059A
3108 15 DCCO064A | QUI097A | DCCO064A | QUIO97A | EST059A
3108 16 MAT105A MAT105A | EST059A
3108 17 MATI105A MAT105A | EST059A
3108 18

3108 19 DCC134A | DCC167A DCC167A

3108 20 DCC134A | DCC167A DCC167A

3108 21 DCC134A

3108 22 DCC134A

3110 7

3110 8 FIS040A FIS040A MATO049A
3110 9 FIS040A FIS040A ESTO019A | MATO049A
3110 10 MATO049A | FIS106A | ESTO019A | FIS106A
3110 11 MATO049A | FIS106A | ESTO019A | FIS106A
3110 12

3110 13

3110 14 2035007A | MATO032A | EST033A | MATO032A | EST033A
3110 15 2035007A | MAT032A | EST033A | MAT032A | EST033A
3110 16 2035007A | 2035028A 2035028A

3110 17 2035007A | 2035028A 2035028A

3110 18

3110 19

3110 20

3110 21

3110 22
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3308 7

3308 8 QUIO1TA QUIOI7A

3308 9 QUIO1TA QUIOI7A

3308 10 FIS043A | FIS031A | FIS043A | FISO31A
3308 11 FIS043A | FIS031A | FIS043A | FISO31A
3308 12

3308 13 2035016A

3308 14 303008A | QUI133A | 2035016A | QUI133A | EST059B
3308 15 303008A | QUI133A | 2035016A | QUI133A | EST059B
3308 16 303008A 2035016A EST059B
3308 17 EST059B
3308 18

3308 19

3308 20

3308 21

3308 22

3310 7

3310 8 QUIO09A | 212019A | QUIO09A

3310 9 QUIO09A | 212019A | QUIO09A

3310 10 212019A | 2035005A

3310 11 212019A | 2035005A

3310 12

3310 13

3310 14 202006 A 212040A | 2035012A | 2035012A | DCC140A
3310 15 202006A | 212040A | 2035012A | 2035012A | DCC140A
3310 16 202006A | 212040A | DCC140A

3310 17 202006A | 212040A | DCC140A

3310 18

3310 19

3310 20

3310 21

3310 22

3312 7

3312 8 MAT147A MAT147A

3312 9 MAT147A MAT147A

3312 10 ICE004A | ICE004A | ICE004A | ICEO004A
3312 11 ICE004A | ICE004A | ICE004A | ICEO04A
3312 12

3312 13

3312 14 DCC119F | EST018A DCC119F | DCC069A
3312 15 DCC119F | EST018A DCC119F | DCC069A
3312 16 EST018A DCCO069A

3312 17 EST018A DCCO069A

3312 18

3312 19

3312 20

3312 21

3312 22
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3314 7

3314 8 FIS053A FIS053A

3314 9 FIS053A FIS053A

3314 10 212044A | QUIO91A QUION91A
3314 11 212044A | QUIO91A QUION91A
3314 12

3314 13

3314 14 FIS120A | 2035003A FIS120A | 2035003A
3314 15 FIS120A | 2035003A FIS120A | 2035003A
3314 16

3314 17

3314 18

3314 19

3314 20

3314 21

3314 22

3316 7

3316 8 QUI106B

3316 9 QUI106B

3316 10 QUI106B | 212005A | FIS054A FIS054A
3316 11 QUI106B | 212005A | FIS054A FIS054A
3316 12

3316 13

3316 14 211001A | MAT162A | 211001A | MAT162A
3316 15 211001A | MAT162A | 211001A | MAT162A
3316 16

3316 17

3316 18

3316 19

3316 20

3316 21

3316 22

3318 7

3318 8

3318 9

3318 10 ICE003A | ICEO03A | ICE003A | ICE003A
3318 11 ICE003A | ICEO03A | ICE003A | ICE003A
3318 12

3318 13

3318 14 QUI130A | QUI131A | QUI130A | QUI131A | 2041006A
3318 15 QUI130A | QUI131A | QUI130A | QUI131A | 2041006A
3318 16 2041006A
3318 17 2041006A
3318 18

3318 19

3318 20

3318 21

3318 22
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3404 7

3404 8

3404 9

3404 10 211031A 211031A

3404 11 211031A 211031A

3404 12

3404 13 2035029A

3404 14 2035029A | 2028031A

3404 15 2035029A | 2028031A

3404 16 2035029A | 2028031A

3404 17 2028031A

3404 18

3404 19

3404 20

3404 21

3404 22

3406 7

3406 8 EST031A | 211012A | EST031A | 211012A MA35A | MA35A
3406 9 ESTO031A | 211012A | ESTO031A | 211012A MA35A | MA35A
3406 10 FISO87A 209002A | QUIO96A | 209002A MA35A | MA35A
3406 11 FISO87A 209002A | QUIO96A | 209002A MA35A | MA35A
3406 12

3406 13

3406 14 QUIN96A | EST020A | MAT122A | EST020A | MAT122A

3406 15 QUIN96A | EST020A | MAT122A | EST020A | MAT122A

3406 16 QUI104A | QUIL04A | EST047A | QUIOO1A | ESTO047A

3406 17 QUI104A | QUI104A | EST047A EST047A

3406 18

3406 19 MAT164A | QUI146A | DCCO77A | DCC146A | MAT161A

3406 20 MAT164A | QUI146A | DCCO77A | DCC146A | MAT161A

3406 21 DCCO077A | DCC146A | MAT161A | QUI146A | MAT164A

3406 22 DCCO077A | DCC146A | MAT161A | QUI146A | MAT164A

3501 7

3501 8

3501 9

3501 10

3501 11

3501 12

3501 13

3501 14

3501 15

3501 16

3501 17

3501 18

3501 19

3501 20

3501 21

3501 22
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3504 7

3504 8

3504 9

3504 10

3504 11

3504 12

3504 13

3504 14

3504 15

3504 16

3504 17

3504 18

3504 19

3504 20

3504 21

3504 22

S113 7

S113 8 DCC119A | EST018C | MAT154B | DCC119A | MAT154B
S113 9 DCC119A | EST018C | MAT154B | DCC119A | MAT154B
S113 10 QUI125B | FIS110A | MATO029A | QUI125B | MAT029A
S113 11 QUI125B FIS110A | MAT029A | QUI125B | MAT029A
S113 12

S113 13 EST018C

S113 14 EST018C | MAT110A | MAT156D | MAT110A | MAT156D
S113 15 MAT110A | MAT156D | MAT110A | MAT156D
S113 16 DCCO063A | EST029F | DCC063A | EST029F

S113 17 DCCO063A | EST029F | DCC063A | EST029F

S113 18

S113 19 DCCO060A | QUI1T41A | DCCO060A MAT158C
S113 20 DCCO060A | QUI141A | DCCO060A MAT158C
S113 21 FIS085A | MAT158C | MAT029D | QUI141A | MAT029D
S113 22 FISO085A | MAT158C | MAT029D | QUI141A | MAT029D
S114 7 QUIN68A
S114 8 QUI154A QUI155A | QUIO68A
S114 9 EST008A | QUI154A | ESTO008A | QUI155A | QUIOG8A
S114 10 EST008A | QUIOS9A | ESTO08A | QUI132A | QUIO59A
S114 11 EST008A | QUIOS9A | ESTO08A | QUI132A | QUIO59A
S114 12

S114 13

S114 14 FIS108A | FIS075C | QUI155A | FIS075C | QUIOG6A
S114 15 FIS108A | FIS075C | QUI155A | FIS075C | QUIOG6A
S114 16 EST029B | MAT163A | EST029B | MAT163A
S114 17 EST029B | MAT163A | EST029B | MAT163A
S114 18

S114 19 FIS109A | FIS074H | MAT154G | FIS074H | MAT030B
S114 20 FIS109A | FIS074H | MAT154G | FIS074H | MAT030B
S114 21 DCC133A | EST029D | MATO030B | EST029D | MAT154G
S114 22 DCC133A | EST029D | MAT030B | EST029D | MAT154G
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S209 7

S209 8 FIS07T6A | MAT156B | FISO76A | MAT156B
S209 9 FIS07T6A | MAT156B | FISO76A | MAT156B
5209 10 MAT158A | MAT024A | MAT158A | MAT024A
S209 11 MAT158A | MAT024A | MAT158A | MATO024A
S209 12

S209 13

S209 14 DCC119C DCC119C | 302007A
S209 15 DCC119C DCC119C | 302007A
S209 16 DCCO08E MAT155C | DCCO08E | MAT155C
S209 17 DCCO08E MAT155C | DCCO08E | MAT155C
5209 18

S209 19 QUI122A | MAT110B | MAT154F | MAT110B | MAT155E
S209 20 QUI122A | MAT110B | MAT154F | MAT110B | MAT155E
S209 21 MATO083A | EST029E | MAT155E | EST029E | MAT154F
S209 22 MATO083A | EST029E | MAT155E | EST029E | MAT154F
S210 7

S210 8 FISO73E | MAT157A | FISO73E | MAT157A
S210 9 FISO73E | MAT157A | FISO73E | MAT157A
S210 10 MAT158D | MAT133A | MAT158D | MAT133A
S210 11 MAT158D | MAT133A | MAT158D | MAT133A
S210 12

S210 13

S210 14 FISO81A | MAT127A | FISO81A | MATI127A | 212021A
S210 15 FISO81A | MAT127A | FISO81A | MATI127A | 212021A
S210 16 DCC008D MATO030A | DCC008D | MAT030A
S210 17 DCC008D MATO030A | DCC008D | MATO0O30A
S210 18

S210 19 DCC119Y | DCC061A | EST001B | DCC119Y

S210 20 DCC119Y | DCC061A | EST001B | DCC119Y

S210 21 DCCO061A | MAT013B | EST001B | MAT013B

S210 22 DCCO061A | MAT013B | EST001B | MAT013B

S301 7

S301 8 FIS073A | MAT154A | FISO73A | MAT154A
S301 9 FIS073A | MAT154A | FISO73A | MAT154A
S301 10 QUI125A | QUI138B | MAT155A | QUI125A | MAT155A
S301 11 QUI125A | QUI138B | MAT155A | QUI125A | MAT155A
S301 12

S301 13 QUI152A

S301 14 QUI152A | FISO73F | MAT157C | FISO073F | MAT157C
S301 15 QUI152A | FISO73F | MAT157C | FISO073F | MAT157C
S301 16 EST029G | QUI153A | EST029G

S301 17 EST029G | QUI153A | EST029G

S301 18

S301 19 FIS081B | ESTO10A | FIS081B | DCCO01A | MAT155F
S301 20 FIS081B | ESTO010A | FIS081B | DCCO01A | MAT155F
S301 21 DCCO08F | EST010A | MAT155F | DCCO08F | DCCO001A
S301 22 DCCO08F | EST010A | MAT155F | DCCO08F | DCCO001A
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S302 7

S302 8 FIS075A | MAT156A | FISO75A | MAT156A
S302 9 FIS075A | MAT156A | FISO75A | MAT156A
S302 10 EST029C | MAT155B | EST029C | MAT155B
S302 11 EST029C | MAT155B | EST029C | MAT155B
S302 12

S302 13

S302 14 DCCO012A | FIS075D | DCCO012A | FIS075D | QUIL35A
S302 15 DCCO012A | FIS075D | DCCO012A | FIS075D | QUI135A
S302 16 QUI125C | MAT158B QUI125C | MAT158B
S302 17 QUI125C | MAT158B QUI125C | MAT158B
S302 18

S302 19 DCCO059A | FISO075H | MATI157E | FIS075H

S302 20 DCCO059A | FISO75H | MATI157E | FIS075H

S302 21 QUI138A | DCC042A | DCC059A | DCC042A | MAT157E
S302 22 QUI138A | DCC042A | DCC059A | DCC042A | MAT157E
S304 7

S304 8 FIS074B | QUI106A | FIS074B | QUIO77A
S304 9 FIS074B | QUI106A | FIS074B | QUIO7T7TA
S304 10 FIS097TA | ESTO029A | QUIO77A | EST029A | FIS097A
S304 11 FIS097TA | ESTO029A | QUIO77A | EST029A | FIS097A
S304 12

S304 13

S304 14 QUI094A | FIS073D | MAT154D | FIS073D | MAT154D
S304 15 QUIN94A | FIS073D | MAT154D | FIS073D | MAT154D
S304 16 QUI125D QUI125D

S304 17 QUI125D | DCCO75A QUI125D | DCCO075A
S304 18 DCCO075A DCCO075A
S304 19 DCC119X | MAT149A | MAT156E | DCC119X | DCCO062A
S304 20 DCC119X | MAT149A | MAT156E | DCC119X | DCC062A
S304 21 QUI125F | MAT149A | DCCO062A | QUIL25F | MAT156E
S304 22 QUI125F | MAT149A | DCCO062A | QUI125F | MAT156E
S308 7

S308 8 FIS074A | MAT157B | FIS074A | MAT157B
S308 9 FIS07T4A | MAT157B | FIS074A | MAT157B
S308 10 DCCO08A MAT029B | DCCO08A | MAT029B
S308 11 DCCO08A MAT029B | DCCO08A | MAT029B
S308 12

S308 13

S308 14 FIS081C FIS073C FIS081C FIS073C | 2041011A
S308 15 FIS081C FIS073C FIS081C FIS073C | 2041011A
S308 16 DCCO013A DCCO013A | 2041011A
S308 17 DCCO013A DCCO013A | 2041011A
S308 18

S308 19 DCC122A | MAT123A | DCC122A | MAT155G
S308 20 DCC122A | MAT123A | DCC122A | MAT155G
S308 21 MAT143A | MAT155G | MAT143A | MAT123A
S308 22 MAT143A | MAT155G | MAT143A | MAT123A




B Anexo II: Alocacao Algoritmo Genético
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S309 7

S309 8 DCC119B DCC119B

S309 9 DCC119B DCC119B

S309 10 DCC008B DCC008B

S309 11 DCC008B DCC008B

S309 12

S309 13

S309 14 EST001C | FIS074C | MAT157D | FIS074C | MAT157D
S309 15 EST001C | FIS074C | MAT157D | FIS074C | MAT157D
S309 16 EST001C | MATO013A | MAT155D | MATO013A | MAT155D
S309 17 EST001C | MATO013A | MAT155D | MATO013A | MAT155D
S309 18

S309 19 DCC154A | DCCO049A DCCO049A | MAT144A
S309 20 DCC154A | DCCO049A DCCO049A | MAT144A
S309 21 DCC160B | MAT144A | DCC160B | DCC154A
S309 22 DCC160B | MAT144A | DCC160B | DCC154A
S401 7

S401 8 FIS073B FIS073B

S401 9 FIS073B FIS073B

S401 10 QUI142A | MAT148A | QUI142A | MAT148A

S401 11 QUI142A | MAT148A | QUI142A | MAT148A

S401 12

5401 13

S401 14 DCC119D MAT156C | DCC119D | MAT156C
S401 15 DCC119D MAT156C | DCC119D | MAT156C
S401 16 FIS052A MAT029C | FIS052A | MAT029C
S401 17 FIS052A MATO029C | FIS052A | MAT029C
S401 18

S401 19 QUI125E | MAT149B

5401 20 QUI125E | MAT149B

S401 21 MAT149B | MAT154E | QUI125E | MAT154E
S401 22 MAT149B | MAT154E | QUI125E | MAT154E
S402 7

S402 8 QUIO8TA

S402 9 QUIO87A

S402 10 QUI143A QUI143A | QUIO87A

S402 11 QUI143A QUI143A | QUIO87A

S402 12

S402 13

S402 14 MAT166A | MAT154C | MAT166A | MAT154C
S402 15 MAT166A | MAT154C | MAT166A | MAT154C
S402 16 DCC013B DCC013B

S402 17 DCC013B DCC013B

S402 18

S402 19 FIS0731 FIS073I | MAT119A
S402 20 FIS0731 FIS0731 | MAT119A
S402 21 DCC160A | MAT119A | DCC160A

S402 22 DCC160A | MAT119A | DCC160A




B Anexo II: Alocacao Algoritmo Genético

7

Sala | Horario | Segunda | Terca Quarta Quinta Sexta | Sabado
S404 7

S404 8

S404 9

S404 10 DCCO70A DCCO070A | DCC101A
S404 11 DCCO70A DCCO070A | DCC101A
S404 12

S404 13

S404 14 DCC119E DCCI119E
S404 15 DCC119E DCCI119E
S404 16 DCC008C DCC008C
S404 17 DCCO008C DCC008C
S404 18

S404 19

S404 20

S404 21 QUIONR4A QUIO84A

S404 22 QUIOR4A QUIO84A




C Anexo III: Alocacao Busca Local
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3104 7

3104 8 QUI106B | EST038A EST038A

3104 9 QUI106B | EST038A EST038A 2041007A
3104 10 QUI106B | 209002A | QUIO9TA | 209002A | QUIO91A | 2041007A
3104 11 QUI106B | 209002A | QUIO91A | 209002A | QUI0O91A
3104 12

3104 13 2035016A | 2035029A

3104 14 303008A | 2035003A | 2035016A | 2035029A | 2035003A
3104 15 303008A | 2035003A | 2035016A | 2035029A | 2035003A
3104 16 303008A 2035016A | 2035029A

3104 17

3104 18

3104 19 DCCO086A | DCC167A | DCCO077A | DCC167A | 2041007A
3104 20 DCCO086A | DCC167A | DCCO077A | DCC167A | 2041007A
3104 21 DCCO77A DCCO0O86A

3104 23

3105 7

3105 8 FISO051A 211012A | MAT153A | 211012A FIS051A
3105 9 FISO051A 211012A | MAT153A | 211012A FIS051A
3105 10 MAT153A | ICEO03A | ICE003A | ICE003A | ICEO03A
3105 11 MAT153A | ICE003A | ICE003A | ICE003A | ICEO003A
3105 12

3105 13

3105 14 202006 A QUI131A | MAT162A | QUI131A | MAT162A
3105 15 202006A | QUI131A | MAT162A | QUI131A | MAT162A
3105 16 202006A | DCCO055A | EST047A | DCCO055A | EST047A
3105 17 202006A | DCCO055A | EST047A | DCCO055A | EST047A
3105 18

3105 19 DCC134A | QUI146A DCC146A | DCC165A
3105 20 DCC134A | QUI146A DCC146A | DCC165A
3105 21 DCC165A | DCC146A | DCC134A | QUI146A

3105 22 DCC165A | DCC146A | DCC134A | QUI146A

3105 23




C Anexo III: Alocagao Busca Local 79
Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3106 7
3106 8 FIS053A | FIS033A | FISO53A FIS033A | MAT049A
3106 9 FIS053A | FIS033A | FISO53A FIS033A | MAT049A
3106 10 FISO87A | MAT049A | FIS054A FIS054A
3106 11 FISO87A | MAT049A | FIS054A FIS054A
3106 12
3106 13
3106 14 DCCO064A | MATO044A | DCCO064A | MAT044A MA14A MA14A
3106 15 DCCO064A | MATO044A | DCCO064A | MAT044A MA14A MA14A
3106 16 211020A | 2035028A | 211020A | 2035028A | MAI14A MA14A
3106 17 211020A | 2035028A | 211020A | 2035028A | MAI14A MA14A
3106 18 2035015A | 2035015A
3106 19 MAT164A | QUI146A | 2035015A | 2035015A | MAT161A
3106 20 MAT164A | QUI146A MAT161A
3106 21 MAT161A | QUI146A | MAT164A
3106 22 MAT161A | QUI146A | MAT164A
3108 7
3108 8 EST031A | FIS105A | ESTO031A MA35A MA35A
3108 9 EST031A | FIS105A | ESTO031A MA35A MA35A
3108 10 FISO87A | EST043A | QUI096A | EST043A MA35A MA35A
3108 11 FISO87A | EST043A | QUI096GA | EST043A MA35A MA35A
3108 12
3108 13
3108 14 QUIN96A | QUI130A | FIS105A | QUI130A | DCC140A
3108 15 QUI096A | QUI130A | FIS105A | QUI130A | DCC140A
3108 16 DCC100A | MAT160A | DCC140A | MAT160A
3108 17 DCC100A | MAT160A | DCC140A | MAT160A
3108 18 QUI128A
3108 19 MAT164A DCCO077A | QUI128A
3108 20 MAT164A DCCO77A | QUI128A
3108 21 DCCO77A QUIO79A | QUIOT9A | MATI164A
3108 22 DCCO77A QUIO79A | QUIOT9A | MAT164A
3110 7
3110 8 QUIOITA | EST038A | QUIOI7TA | ESTO038A
3110 9 QUIOITA | EST038A | QUIOL7TA | ESTO038A 2041007A
3110 10 FISO087A | ICE004A | ICE004A | ICE004A | ICE004A | 2041007A
3110 11 FISO087A | ICE004A | ICE004A | ICE004A | ICE004A
3110 12
3110 13
3110 14 303007A 303007A | QUI102A | EST034A | 2028031A
3110 15 303007A 303007A | QUI102A | EST034A | 2028031A
3110 16 DCC100A | EST039A | QUI102A | EST039A | 2028031A
3110 17 DCC100A | EST039A | QUI102A | EST039A | 2028031A
3110 18
3110 19 DCC166A | DCC167A | DCCO77A | DCC167A | 2041007A
3110 20 DCC166A | DCC167A | DCCO77A | DCC167A | 2041007A
3110 21 DCCO77A DCC166A
3110 22 DCCO77A DCC166A




C Anexo III: Alocagao Busca Local 80
Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3308 7
3308 8 EST001A MAT153A | ESTO01A
3308 9 EST001A MAT153A | ESTO01A
3308 10 MAT153A | 212005A FIS031A FIS031A
3308 11 MAT153A | 212005A FISO31A FISO31A
3308 12
3308 13
3308 14 2035007A | ESTO018A | 2035012A | 2035012A | ESTO059A
3308 15 2035007A | ESTO018A | 2035012A | 2035012A | ESTO059A
3308 16 2035007A | ESTO18A QUIO01A | ESTO059A
3308 17 2035007A | ESTO18A EST059A
3308 18 2035015A | 2035015A
3308 19 MAT164A | QUI146A | 2035015A | 2035015A | MAT161A
3308 20 MAT164A | QUI146A MAT161A
3308 21 MAT161A | QUI146A | MAT164A
3308 22 MAT161A | QUI146A | MAT164A
3310 7
3310 8 2035009A | FIS033A | 2035009A | FIS033A MA13A MA13A
3310 9 2035009A | FIS033A | 2035009A | FIS033A MA13A MA13A
3310 10 211011A FIS043A 211011A FIS043A MA13A MA13A
3310 11 211011A FIS043A 211011A FIS043A MA13A MA13A
3310 12
3310 13
3310 14 FIS094A 211001A QUI102A 211001A MA23A MA23A
3310 15 FIS094A 211001A QUI102A 211001A MA23A MA23A
3310 16 DCC100A | MAT105A | QUI102A | MAT105A MA23A MA23A
3310 17 DCC100A | MAT105A | QUI102A | MAT105A | MA23A MA23A
3310 18
3310 19 MAT164A DCC146A | DCC165A
3310 20 MAT164A DCC146A | DCC165A
3310 21 DCC165A | DCC146A | QUIOT9A | QUIOT9A | MAT164A
3310 22 DCC165A | DCC146A | QUIOT9A | QUIO7T9A | MAT164A
3312 7
3312 8 MAT147A | FIS105A | MAT147A
3312 9 MAT147A | FIS105A | MAT147A | EST019A 2041007A
3312 10 FIS087A 212044A | ESTO028A | ESTO019A | EST028A | 2041007A
3312 11 FIS087A 212044A | ESTO028A | EST019A | EST028A
3312 12
3312 13
3312 14 DCC119F 212040A FIS105A | DCC119F | DCCO069A
3312 15 DCC119F 212040A FIS105A | DCC119F | DCC069A
3312 16 211020A 212040A 211020A | DCCO069A
3312 17 211020A 212040A 211020A | DCCO069A
3312 18 QUIT128A
3312 19 DCCO086A | QUI146A | DCCO77A | QUII28A | 2041007A
3312 20 DCCO086A | QUI146A | DCCO77A | QUII28A | 2041007A
3312 21 DCCO77A DCCO086A | QUI146A
3312 22 DCCO77A DCCO086A | QUI146A




C Anexo III: Alocagao Busca Local 81
Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3314 7
3314 8 FIS041A 211012A FIS041A 211012A
3314 9 FIS041A 211012A FIS041A 211012A 2041007A
3314 10 FISO87A | FIS098A | FIS106A | FIS098A FIS106A | 2041007A
3314 11 FISO87A | FIS098A | FIS106A | FIS098A | FIS106A
3314 12
3314 13
3314 14 QUI093A | EST020A | QUI093A | EST020A | 2041006A
3314 15 QUI093A | EST020A | QUI093A | EST020A | 2041006A
3314 16 QUI104A | QUI104A QUIOO1A | 2041006A
3314 17 QUI104A | QUI104A 2041006A
3314 18
3314 19 DCC166A | QUI146A | FIN0O1B FINO01B | 2041007A
3314 20 DCC166A | QUI146A | FIN00O1B FINO01B | 2041007A
3314 21 DCC166A | QUI146A
3314 22 DCC166A | QUI146A
3316 7
3316 8 EST001A 212031A | ESTO001A MA35A MA35A
3316 9 EST001A 212031A | ESTO001A MA35A MA35A
3316 10 FIS087A | DCCO73A | 212031A | DCCO73A | MAB35A MA35A
3316 11 FISO087A | DCCO73A | 212031A | DCCO73A | MAB35A MA35A
3316 12
3316 13
3316 14 FIS120A MAT122A | FIS120A | MAT122A
3316 15 FIS120A MAT122A | FIS120A | MAT122A
3316 16 DCC100A | MAT160A | EST047A | MAT160A | EST047A
3316 17 DCC100A | MAT160A | EST047A | MAT160A | EST047A
3316 18
3316 19 DCC134A | DCC167A DCC167A | DCC165A
3316 20 DCC134A | DCC167A DCC167A | DCC165A
3316 21 DCC165A DCC134A
3316 22 DCC165A DCC134A
3318 7
3318 8 FIS040A 212019A FIS040A
3318 9 FIS040A 212019A FIS040A ESTO019A
3318 10 FISO87A 212019A FIS119A | EST019A | FIS119A
3318 11 FISO87A 212019A FIS119A | EST019A | FIS119A
3318 12
3318 13
3318 14 2035007A | QUI133A | EST033A | QUI1I33A | ESTO033A
3318 15 2035007A | QUI133A | EST033A | QUI133A | EST033A
3318 16 2035007A | DCCO55A | EST047A | DCCO55A | EST047A
3318 17 2035007A | DCCO55A | EST047A | DCCO55A | EST047A
3318 18 QUIT128A
3318 19 MAT164A | QUI146A | DCCO77A | QUI128A | MAT161A
3318 20 MAT164A | QUI146A | DCCO77A | QUI128A | MAT161A
3318 21 DCCO77A MAT161A | QUI146A | MAT164A
3318 22 DCCO77A MAT161A | QUI146A | MAT164A




C Anexo III: Alocagao Busca Local
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3404 7

3404 8 EST031A | EST038A | EST031A | ESTO038A

3404 9 EST031A | EST038A | EST031A | EST038A 2041007A
3404 10 FISO87A 211031A EST028A 211031A EST028A | 2041007A
3404 11 FISO87A 211031A EST028A 211031A EST028A

3404 12

3404 13 2035016A

3404 14 FIS094A | MATO032A | 2035016A | MATO032A | EST059B

3404 15 FIS094A | MATO032A | 2035016A | MATO032A | EST059B

3404 16 DCC100A | 2035028A | 2035016A | 2035028A | EST059B

3404 17 DCC100A | 2035028A 2035028A | ESTO059B

3404 18

3404 19 DCCO086A | QUI146A | FINOO1IB | FINOO1B | 2041007A

3404 20 DCCO086A | QUI146A | FINOO1B | FINOO1B | 2041007A

3404 21 DCCO086A | QUI146A

3404 22 DCCO086A | QUI146A

3406 7

3406 8 FIS041A 211012A FIS041A 211012A MA13A MA13A
3406 9 FIS041A 211012A FIS041A 211012A MAI13A MAI13A
3406 10 FISO87A FIS098A | 2035005A | FIS098A MAI13A MAI13A
3406 11 FISO87A FIS098A | 2035005A | FIS098A MAI13A MAI13A
3406 12

3406 13

3406 14 DCC064A | DCC066A | DCC064A | DCCO66A | 2028031A

3406 15 DCC064A | DCC066A | DCC064A | DCCO66A | 2028031A

3406 16 QUI104A | QUI104A QUIOOLIA | 2028031A

3406 17 QUI104A | QUI104A 2028031A

3406 18

3406 19 DCC166A | QUI146A DCC146A | DCC165A

3406 20 DCC166A | QUI146A DCC146A | DCC165A

3406 21 DCC165A | DCC146A | DCC166A | QUI146A

3406 22 DCC165A | DCC146A | DCC166A | QUI146A

3501 7

3501 8 FIS051A FIS033A 212031A | FIS033A FIS051A

3501 9 FIS051A FIS033A 212031A | FIS033A FIS051A | 2041007A
3501 10 FISO87A 212005A 212031A 2041007A
3501 11 FISO87A 212005A 212031A

3501 12

3501 13

3501 14 FIS120A | 2035003A | QUI102A | FIS120A | 2035003A

3501 15 FIS120A | 2035003A | QUI102A | FIS120A | 2035003A

3501 16 DCC100A | EST039A | QUI102A | EST039A

3501 17 DCC100A | EST039A | QUI102A | EST039A

3501 18 2035015A | 2035015A

3501 19 MAT164A 2035015A | 2035015A | 2041007A

3501 20 MAT164A 2041007A

3501 21 QUIOT9A | QUIOT9A | MAT164A

3501 22 QUIOT9A | QUIOT9A | MAT164A




C Anexo III: Alocagao Busca Local

33

Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
3504 7

3504 8 FIS040A FIS040A MA35A MA35A
3504 9 FIS040A FIS040A | ESTO19A | MA35A MA35A
3504 10 FISO87A 212044A | QUIO96A | ESTO019A | MA35A MA35A
3504 11 FISO87A 212044A QUIN96A | EST019A MA35A MA35A
3504 12

3504 13

3504 14 QUIN96A | 212040A | 2035012A | 2035012A | EST059A

3504 15 QUI096A | 212040A | 2035012A | 2035012A | ESTO059A

3504 16 211020A 212040A 211020A | QUIOO1A | ESTO059A

3504 17 211020A 212040A 211020A ESTO059A

3504 18 QUI128A

3504 19 DCC134A | QUI146A | DCCO77A | QUI128A

3504 20 DCC134A | QUI146A | DCCO77A | QUI128A

3504 21 DCCO77A DCC134A | QUI146A

3504 22 DCCO77A DCC134A | QUI146A

S113 7

S113 8 DCC119B | QUI154A | QUI106A | DCC119B | QUIO7T7A

S113 9 DCC119B | QUI154A | QUI106A | DCC119B | QUIOT7A

S113 10 QUI125A | FIS110A | QUIO77A | QUI125A

S113 11 QUI125A FIS110A QUIO7T7TA | QUI125A

S113 12

S113 13

S113 14 QUI094A | FIS074C FIS074C 302007A

S113 15 QUI094A | FIS074C FIS074C 302007A

S113 16 QUI125C | MAT158B | QUI153A | QUI125C | MAT158B

S113 17 QUI125C | MAT158B | QUI153A | QUI1I25C | MAT158B

S113 18 2035015A | 2035015A

S113 19 DCC154A | DCCO61A | 2035015A | 2035015A | MAT155G

S113 20 DCC154A | DCCO061A MAT155G

S113 21 DCCO061A | EST029D | MAT155G | EST029D | DCC154A

S113 22 DCCO061A | EST029D | MAT155G | EST029D | DCC154A

S114 7

S114 8 DCC119A | EST018C | MAT156B | DCC119A | MAT156B

S114 9 DCC119A | EST018C | MAT156B | DCC119A | MAT156B | 2041007A
S114 10 QUI142A | EST029A | QUI142A | ESTO029A 2041007A
S114 11 QUI142A | EST029A | QUI142A | ESTO029A

S114 12

S114 13 EST018C

S114 14 ESTO018C | FIS073D | MAT157C | FIS073D | MAT157C

S114 15 FIS073D | MAT157C | FIS073D | MAT157C

S114 16 DCC100A | DCCO013A | MAT155D | DCCO013A | MAT155D

S114 17 DCC100A | DCCO013A | MAT155D | DCCO013A | MAT155D

S114 18

S114 19 DCC119Y EST001B | DCC119Y | 2041007A

S114 20 DCC119Y EST001B | DCC119Y | 2041007A

S114 21 FIS085A | DCC160A | EST001B | DCC160A

S114 22 FIS085A | DCC160A | EST001B | DCC160A




C Anexo III: Alocagao Busca Local
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S209 7

S209 8 QUI106B | FIS073B | MAT154B | FIS073B | MAT154B
S209 9 QUI106B | FIS073B | MAT154B | FIS073B | MAT154B
5209 10 QUI106B | MAT158A | MAT133A | MAT158A | MAT133A
S209 11 QUI106B | MAT158A | MAT133A | MAT158A | MAT133A
S209 12

S209 13

S209 14 EST001C | FIS073C | MAT156C | FIS073C | MAT156C
S209 15 EST001C | FIS073C | MAT156C | FIS073C | MAT156C
S209 16 EST001C QUI153A | QUIOO1IA

S209 17 EST001C | DCCO75A | QUI153A DCCO75A
5209 18 DCCO75A DCCO75A
S209 19 FIS109A | DCC122A | MAT154G | DCC122A | MAT155E
S209 20 FIS109A | DCC122A | MAT154G | DCC122A | MAT155E
S209 21 DCC133A | DCC042A | MAT155E | DCC042A | MAT154G
S209 22 DCC133A | DCCO042A | MAT155E | DCCO042A | MAT154G
S210 7

S210 8 QUI106B | FISO75A | MAT157B | FISO075A | MAT157B
S210 9 QUI106B | FISO75A | MAT157B | FIS075A | MAT157B
S210 10 QUI106B | MAT158D | MAT029B | MAT158D | MAT029B
S210 11 QUI106B | MAT158D | MAT029B | MAT158D | MAT029B
S210 12

S210 13

S210 14 FISO81A | MAT110A | FISO81A | MAT110A | QUIO66A
S210 15 FISO81A | MAT110A | FISO81A | MAT110A | QUIO66A
S210 16 QUI125D MATO030A | QUI125D | MAT030A
S210 17 QUI125D MATO030A | QUI125D | MAT030A
S210 18

S210 19 DCCO060A | MAT149B | DCC060A | DCC001A | MAT144A
S210 20 DCCO060A | MAT149B | DCC060A | DCC001A | MAT144A
S210 21 DCCO08F | MAT149B | MAT144A | DCCO008F | DCCO001A
S210 22 DCCO08F | MAT149B | MAT144A | DCCO08F | DCCO0O01A
S301 7 QUI068A
S301 8 QUIOSTA | FISO73E | QUII06A | FISO73E | QUIOGSA
S301 9 QUIOSTA | FISO73E | QUII06A | FISO73E | QUIOGSA
S301 10 QUI143A | QUI1I38B | QUI143A | QUIO8TA

S301 11 QUI143A | QUI138B | QUI143A | QUIO8TA

S301 12

S301 13

S301 14 FIS108A FIS075D | MAT154C | FIS075D | MAT154C
S301 15 FIS108A FIS075D | MAT154C | FIS075D | MAT154C
S301 16 FIS052A MAT155C | FIS052A | MAT155C
S301 17 FIS052A MAT155C | FIS052A | MAT155C
S301 18

S301 19 DCCO059A | FISO075H | MAT156E | FIS075H | MAT158C
S301 20 DCCO059A | FIS075H | MAT156E | FIS075H | MAT158C
S301 21 MATO083A | MAT158C | DCCO059A MAT156E
S301 22 MATO083A | MAT158C | DCC059A MAT156E




C Anexo III: Alocagao Busca Local
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S302 7

S302 8 QUI154A | MAT154A | QUI155A | MAT154A
S302 9 QUI154A | MAT154A | QUI155A | MAT154A
S302 10 DCCO008A | FIS110A | MATO024A | DCCO08A | MAT024A
S302 11 DCCO008A | FIS110A | MATO024A | DCCO08A | MAT024A
S302 12

S302 13

S302 14 DCC119C QUI155A | DCC119C | QUI135A
S302 15 DCC119C QUI155A | DCC119C | QUI135A
S302 16 DCC100A | EST029G | MAT163A | EST029G | MAT163A
S302 17 DCCI100A | EST029G | MAT163A | EST029G | MAT163A
S302 18

S302 19 FIS081B FIS074H FIS081B FIS074H | MAT030B
S302 20 FIS081B FIS074H FIS081B FIS074H | MAT030B
S302 21 QUI138A | MAT143A | MATO030B | MAT143A

S302 22 QUI138A | MAT143A | MATO030B | MAT143A

S304 7

S304 8 QUI106B | FIS074B | MAT156A | FIS074B | MAT156A
S304 9 QUIL06B | FIS074B | MAT156A | FIS074B | MAT156A
S304 10 QUIL06B | QUI138B | MAT155B | QUI132A | MAT155B
S304 11 QUIL06B | QUI138B | MAT155B | QUI132A | MAT155B
S304 12

S304 13

S304 14 DCCO012A | FISO73F | DCCO012A | FISO073F | 2041011A
S304 15 DCCO012A | FISO73F | DCCO012A | FISO073F | 2041011A
S304 16 DCC008C QUI153A | DCC008C | 2041011A
S304 17 DCC008C QUI153A | DCCO008C | 2041011A
S304 18

S304 19 DCC119X MATI157E | DCC119X | MAT119A
S304 20 DCC119X MATI157E | DCC119X | MAT119A
S304 21 QUI138A | DCC160B | MAT119A | DCC160B | MAT157E
S304 22 QUI138A | DCC160B | MAT119A | DCC160B | MAT157E
S308 7

S308 8 FIS073A | MAT157A | FISO73A | MAT157A
S308 9 FIS073A | MAT157A | FISO73A | MAT157A
S308 10 QUI125B | QUIOS9A | 2035005A | QUI125B | QUIO59A
S308 11 QUI125B | QUIOS9A | 2035005A | QUI125B | QUIO59A
S308 12

S308 13

S308 14 DCC119D MAT154D | DCC119D | MAT154D
S308 15 DCC119D MAT154D | DCC119D | MAT154D
S308 16 DCCI100A | EST029B | MAT029C | EST029B | MAT029C
S308 17 DCC100A | EST029B | MAT029C | EST029B | MAT029C
S308 18

S308 19 QUI125E | MAT110B | MAT154F | MAT110B | MAT158C
S308 20 QUI125E | MAT110B | MAT154F | MAT110B | MAT158C
S308 21 QUIO84A | MAT158C | QUIOS4A | QUIL25E | MAT154F
S308 22 QUIO84A | MAT158C | QUIOS4A | QUILI25E | MAT154F
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S309 7
S309 8 FISO74A | MAT156B | FIS074A | MAT156B
S309 9 FISO74A | MAT156B | FIS074A | MAT156B
S309 10 DCCO70A | MAT148A | DCCO70A | MAT148A
S309 11 DCCO070A | MAT148A | DCCO70A | MAT148A
S309 12
S309 13
S309 14 FIS081C | MAT166A | FIS081C | MATI166A | 212021A
S309 15 FIS081C | MAT166A | FIS081C | MAT166A | 212021A
S309 16 DCCO063A | MAT013A | DCC063A | MAT013A
S309 17 DCCO063A | MAT013A | DCC063A | MAT013A
S309 18
S309 19 QUI122A | QUI141A | MAT123A | DCC146A | MAT155F
S309 20 QUI122A | QUI141A | MAT123A | DCC146A | MAT155F
S309 21 FIS085A | DCC146A | MAT155F | QUI141A | MAT123A
S309 22 FIS085A | DCC146A | MAT155F | QUI141A | MAT123A
S401 7 QUIN68A
S401 8 FISO76A FIS076 A | QUIOG68A
S401 9 EST008A | FISO076A | ESTO008A | FIS076A | QUIO68A | 2041007A
S401 10 EST008A | EST029C | EST008A | EST029C 2041007A
S401 11 EST008A | EST029C | EST008A | EST029C
S401 12
S401 | 13 QUIL52A
S401 14 QUI152A | MAT127A | MAT156D | MAT127A | MAT156D
S401 15 QUI152A | MAT127A | MAT156D | MAT127A | MAT156D
S401 16 DCC063A | DCC013B | DCC063A | DCCO013B
S401 17 DCC063A | DCC013B | DCC063A | DCC013B
S401 18
S401 19 QUI122A | FIS0731 FIS073I | 2041007A
S401 20 QUI122A | FIS0731 FIS073I | 2041007A
S401 21 DCC133A | EST029E | MAT029D | EST029E | MATO029D
S401 22 DCC133A | EST029E | MATO029D | EST029E | MAT029D
S402 7
S402 8 QUIOITA | FIS074A | QUIO17A | FIS074A | MATO049A
S402 9 QUIO17A FIS074A QUIO17A FISO074A | MATO049A | 2041007A
S402 10 DCCO008B | MAT049A | MAT155A | DCC0O08B | MAT155A | 2041007A
S402 11 DCCO008B | MAT049A | MAT155A | DCCO0O08B | MAT155A
S402 12
S402 13
S402 14 DCCI119E | EST018A | MAT157D | DCC119E | MAT157D
S402 15 DCCI119E | EST018A | MAT157D | DCC119E | MAT157D
S402 16 DCCO008D | EST018A | MAT163A | DCCO008D | MAT163A
S402 17 DCC008D | EST018A | MAT163A | DCCO008D | MAT163A
S402 18
S402 19 DCC119X | MAT149A DCC119X | 2041007A
S402 20 DCC119X | MAT149A DCC119X | 2041007A
S402 21 QUI125F | MAT149A | MAT154E | QUI125F | MAT154E
S402 22 QUI125F | MAT149A | MAT154E | QUI125F | MAT154E
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Sala | Horario | Segunda Terca Quarta Quinta Sexta Sabado
S404 7

S404 8 DCC119A | 212019A | QUI106A | DCC119A | QUIO77A
S404 9 DCCI119A | 212019A | QUI106A | DCC119A | QUIO77A
S404 10 FIS097A 212019A | QUIO77A | DCC101A | FIS097A
S404 11 FIS097A 212019A | QUIO77A | DCC101A | FIS097A
S404 12

S404 13

S404 14 FIS081C FIS075C FIS081C FIS075C | DCC140A
S404 15 FIS081C FIS075C FIS081C FIS075C | DCC140A
S404 16 DCCO008E | MAT158B | DCC140A | DCCO08E | MAT158B
S404 17 DCCO08E | MAT158B | DCC140A | DCCO0SE | MAT158B
S404 18

S404 19 FIS109A | DCC049A | MAT156E | DCC049A | DCCO062A
S404 20 FIS109A | DCC049A | MAT156E | DCC049A | DCC062A
S404 21 MATO083A | MATO013B | DCC062A | MAT013B | MAT156E
S404 22 MATO083A | MATO013B | DCC062A | MAT013B | MAT156E
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D Anexo IV: Instrucoes de Uso

D.1 Formatos dos dados de entrada
Os dados dos pedidos de disciplinas devem ser informados seguindo o padrao abaixo:

e Codigo

Disciplina

Professor

Departamento

e Vagas

Dia_da_Semana Hora_de_Inicio Hora_de_Termino

Dia_da_Semana Hora_de_Inicio Hora_de_Termino

A estrutura é capaz de armazenar quantos horarios a turma possuir.

Entre um pedido e outro na lista, deve-se ter uma linha em branco para separa-los.

O arquivo deve ter como nome ”Pedidos”e deve ser um arquivo de texto puro
(.txt)

Os dados das salas de aula devem ser informados seguindo o padrao abaixo:
e Cddigo
e Capacidade

Entre uma sala e outra na lista, deve-se ter uma linha em branco para separa-las.

O arquivo deve ter como nome ”Salas”e deve ser um arquivo de texto puro (.txt)
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D.2 Formatos dos dados de saida

A solugao (alocagao completa das turmas) encontrada pelos algoritmos e os dados dos
componentes da fun¢do objetivo sdo salvos em arquivos de planilhas (.csv). O arquivo
de solugao com as alocagoes é salvo no formato apresentado nos apéndices anteriores. O
arquivo com os dados da fungao objetivo é salvo no formato de uma tabela simples, onde
cada coluna estd rotulada com o nome do componente que ela representa e seu contetido
o valor do componente.

Para o caso do algoritmo genético, um arquivo adicional de planilha (.csv) con-

tendo a ordem de alocacao dos pedidos do melhor individuo também é gerado.

D.3 Passo a passo
Para utilizar o algoritmo genético desenvolvido deve-se seguir os seguintes passos:
e Colocar os arquivos com os pedidos e as salas na pasta raiz do programa.

e Executar o algoritmo.

e Verificar apds o termino os arquivos de solucao gerados na pasta raiz do programa.

Para utilizar o algoritmo de busca local desenvolvido deve-se seguir os seguintes

passos:

e Colocar os arquivos com os pedidos e as salas na pasta raiz do programa.
e Executar o algoritmo.

e Verificar apds o termino os arquivos de solucao gerados na pasta raiz do programa.

D.4 Recomendacoes

Para a execucao do algoritmo genético recomenda-se a utilizacao do ambiente de desen-

volvimento Spyder?.

3https:/ /www.spyder-ide.org/
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Para a execugao do algoritmo de busca local recomenda-se a utilizacao do ambi-

ente de desenvolvimento NetBeans?.

4https:/ /netbeans.org/
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