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Abstract—The resources allocation problem has already been
dealt with by many approaches in literature. Manually, such
approach can be exhausting, time and resoureces demanding and
produce unefficient solutions. This work presents an automation
tool for allocationg classes on classrooms, considering some
institutional restrictions. This solution uses Genetic Algorithms
since it is an efficient and flexible meta-heuristic. The study case
assumed System Development and Analysis Technology course at
Federal Institute of Bahia - Campus Salvador.
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Resumo—O problema de alocacio de recursos ja foi tratado
com diversas abordagens na literatura. A abordagem manual
pode ser exaustiva, demandar tempo, recursos e as solucoes
geradas podem niao ser eficientes. Este trabalho apresenta uma
ferramenta para automatizar o processo de alocacio de aulas em
salas, considerando algumas restricdes institucionais. A solu¢iao
usa Algoritmos Genéticos por ser uma meta-heuristica eficiente
e flexivel. O estudo de caso foi feito considerando o curso de
Tecnologia em Analise e Desenvolvimento de Sistemas do Instituto
Federal da Bahia - Campus Salvador.

Palavras-chave—Otimizagdo Combinatoria; Problema de Alo-
cagdo de Salas; Algoritmos Genéticos

I. INTRODUCAO

2

A alocagdo de recursos € um problema de Otimizacgdo
Combinatéria e, no geral, possui diversas aplicagdes no mundo
real. Nas Instituicdes de Ensino Superior (IES) ha diversas
atividades de alocac@o de recursos, que consequentemente
podem ser resolvidas como um problema de otimizagdo. A
designacdo de grade hordria, turmas em salas e professores
em disciplinas s@o exemplos desse tipo de atividade.

Parte das IES ainda tratam os seus problemas de alocagdo
de recurso de forma manual [1], [2]], [3l], [4]. Dependendo
da quantidade de recursos disponiveis, esta abordagem pode
ter grande complexidade temporal, o que significa demandar
um tempo considerdvel para ser concluida. Além disso, alte-
racdes posteriores podem gerar grande retrabalho e/ou tornar
as solucdes ineficientes. Isso ocorre, principalmente, porque
a solucdo final deve respeitar um conjunto de restri¢cdes de
forma a atender as necessidades das partes, neste caso alunos,
professores e a propria instituicao.

Neste trabalho abordamos a questdo do problema de alo-
cacdo de salas, também denominado como Class Assignment
Problem |3]. Trata-se de um problema da classe NP-Dificil,
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e por isso a utilizagdo exclusiva de algoritmos deterministicos
torna-se invidvel. Vdrios fatores criticos envolvem a resolucdo
dos problemas desta natureza, tais como, o elevado nimero de
combinagdes e o gerenciamento das restricdes, o que implica
diretamente no crescimento do tempo utilizado para obter uma
solugdo factivel [6].

Em casos como este, é mais vidvel verificar se uma solugdo
estd correta e determinar o qudo boa ela é, do que tentar
obter tal solucdo analiticamente em tempo polinomial [4].
Nesse contexto as meta-heuristicas ganham importincia uma
vez que sdo comumente utilizadas em problemas de otimizacgio
combinatdria, devido a sua capacidade de escapar de solucdes
sub-6timas (6timos locais) [[7].

Diversas meta-heuristicas estdo disponiveis na literatura e
se mostram solugdes estabelecidas para melhorar este cendrio
[8]. Dentre elas, destacam-se a Simulated Annealing, Busca
Tabu e Algoritmos Genéticos [6], [9]. Para lidar com o
problema de alocagdo de salas no IFBA usamos o método
dos Algoritmos Genéticos por ter relatos da eficiéncia de sua
aplicabilidade e por apresentar uma arquitetura simples, capaz
de se adaptar bem na resolucdo de diversos tipos de problemas

(11, (4], [0, (100, [11], [12).

Existem algumas solugdes para este problema que foram
baseadas em Algoritmos Genéticos. Entretanto, os critérios
de alocacdo podem mudar de acordo com o conjunto Unico
das diretrizes de cada IES. Por esse motivo os sistemas
disponiveis para mapeamento de turmas em salas de aula se
tornam invidveis quando aplicados em contextos genéricos.
Sendo assim, as ferramentas foram desenvolvidas de forma
a se adequar as necessidades especificas da institui¢do em que
serd aplicada [10].

Este trabalho apresenta a S.A.R.A. — Smart and Agile
Resource Allocator, uma ferramenta que visa otimizar o pro-
cesso de alocacdo de turmas em salas de aula do Instituto
Federal da Bahia (IFBA). Uma vez que, at¢ dado momento,
a institui¢do ndo faz uso de ferramentas para automatizar esta
tarefa, realizando toda a alocacdo de forma manual.

A ferramenta proposta busca gerar solugdes factiveis para
o Problema de Alocacdo de Salas, a um baixo custo com-
putacional, satisfazendo o méximo dos interesses do IFBA.
Para isso, foi utilizado o cendrio real do curso de Andlise e
Desenvolvimento de Sistemas da prépria institui¢do. Uma série
de testes foram realizadas visando analisar o desempenho da
ferramenta e a qualidade das solugdes geradas.



O restante deste documento esta organizado como se segue.
Na secad |l séo apresentados os fundamentos teoricos. A sec¢éo

descreve os trabalhos correlatos. A solucdo proposta, bem
como detalhes relacionados ao problema em questdo séo apre-
sentados na secfio]lV. Os testes e a validagéo séo apresentados
na secéd ). Por m, a se¢do VI conclui o trabalho realizado,
apresentando as suas limitacdes e os trabalhos futuros.

Il. REFERENCIALBIBLIOGRAFICO
A. Otimizacdo Combinatéria

Otimizacdo pode ser de nida como a busca da melhor
opcao disponivel em uma ampla variedade de possiveis esco-
Ihas, visando maximizar (ou minimizar) a funcdo objetivo. A
dindmica deste processo consiste em tentar encontrar a solucéao
Otima repetidas vezes, utilizando informacdes obtidas durante

0 processo, a m realizar uma melhora iterativa nas solugdes.

. . - , Figura 1. Combinagéo entre duas aulas e duas salas.
Por exemplo, ao tentar sincronizar uma estacdo de radio

se guiando pela qualidade do som, esta sendo feita uma

otimizac&o. Através do ajuste manual, varias solucdes s@o Além disso, uma boa solugéo deve atender adequadamente
testadas, até que o resultado esteja 6timo, neste caso o s@Rirestrigdes, resultando em aulas com suporte necessario de
com nitidez. requisitos, tais como equipamentos e acessibilidade, melho-

Problemas de otimizagdo podem ser divididos entre tre@ndo a satisfacdo dos discentes e docentes.
categorias: Otimizacdo Continua, Otimizagdo Combinatoria O problema de alocacdo de sala é classi cado como NP-
ou Discreta, e Otimizagdo Mista [13]. O problema abordad®ificil e é caraterizado por possuir, geralmente, um amplo
neste trabalho € um problema de otimizagdo combinatdrigonjunto de elementos e restricdés [7]. Por apresentar tais
0 que signica dizer que as variaveis de decisdo assumemaracteristicas, pode ser inviavel encontrar solucées validas
valores discretos [13]. A Otimizagdo Combinatoria € comu-através de métodos convencionais de programacdo, em um
mente utilizada na resolucao de aplicacdes reais complexagmpo computacional aceitavél [5]J [7].
onde geralmente a solu¢éo pertence a um conjunto discreto, I
resultante de todas as combinagfes possiveis [14]. O IFBA, bem como grande parte das IES [1], [2], [3], [4],
trata de forma manual os problemas de alocacdo de recursos,
um método exaustivo de busca. O uso deste método gasta
varias horas, dias ou até semanas, além de varias pessoas

Um problema de alocagdo de recursos pode ser mapeadedicadas em buscar uma solucdo que seja viavel.
como um problema de otimizacdo combinatéria. Em situa-
¢bes em que dada uma quantidade de recursos disponive(jﬁJ
pretende-se encontrar a melhor forma de distribuir as divers
atividades independentes, com base na qualidade da fun
objetivo.

B. Problema de Alocacgdo de Salas

Utilizar técnicas exaustivas pode ser uma tarefa custosa,
até mesmo inviavel, mesmo para problemas de pequena
Fistancia, pois o numero de combinagbes geradas pode ser
“BRvado [6]. E possivel observar na Figura 1, a combinag&o
entre duas salas, dois dias e dois hordrios, resultaram em oito
No contexto das IES, um problema de alocacéo de recurs@dot
possui véarias aplicagBes préticas, dentre elas podemos destacar
0 escalonamento dos horarios de aularse Timetabling
programacdo da grade de examEgamination Timetabling

Em ambientes dindmicos, o conjunto de especi cacbes e
propriedades do cenario se modicam ao longo do tempo,
desi 50 d las d | podendo inviabilizar uma solugdo em um curto periodo. Caso
2 a e&gnagatz)l 35,5 turmas em salas de ablasgroom seja resolvido através de algoritmos de forga bruta o custo
ssignment Problejril. computacional € da ordem @(n!) [6]. Além disso, as parti-

O problema de alocacdo de salas de aula é de nido pogularidades envolvidas em cada IES di cultam mais encontrar
[5] como uma variante d€ourse TimetablingTal problema  solugdes factiveis.
consiste em alocar aulas, com horarios de inicio e término
previamente programados, a um numero limitado de sala€. Heuristicas e Meta-heuristicas

respeitando um conjunto de restri¢cdes e satisfazendo o maximo L . - .
Heuristicas séo estratégias que guiam o processo de busca

de preferéncias [5].[7]. A Figufd 1 ilustra duas turmas distintas r.boas Solucdes. a um custo computacional aceitavel. Em
com duas aulas cada, sendo cada aula dessas turmas, alocadyy 8 Goes, N P '
lemas de grandes instdncias ou quando o tempo para

um elemento denominaddot, resultante da combinagao entre g[)c:er uma solucgédo é um fator critico, algoritmos heuristicos se
um dia e um horéario, e uma sala. ¢ - &lg

mostram como uma boa alternativa, uma vez que apresentam

No contexto da designacdo de salas de aula, uma ba@dlucBes aproximadas e que podem atender completamente
solugéo é aquela em que ha um bom aproveitamento do espag® restricbes do problema. Algoritmos GulosBsanch and
fisico, uma melhor e ciéncia na distribuicdo dos recursos eBound e Backtrackingsdo exemplos de métodos heuristicos
concordancia no funcionamento dos horéarios de aula. [9].



Entretanto, tais técnicas ndo garantem encontrar a melhor
solucdo de todo o problema (6tima global). Além disso, pode
ndo ser possivel calcular o qudo proxima a solugdo atual
(encontrada pela heuristica) esta da solucédo étima (GAP) [15].

Métodos heuristicos podem produzir bons resultados, po-
rém nos cenarios reais das IES, o tamanho e complexidade
atuais tém provocado uma tendéncia para algoritmos meta-
heuristicos [1]. As meta-heuristicas [9] sdo técnicas que in-
dependem do problema, tornando-se assim mais indicadas a
serem utilizadas como mecanismos genéricos de otimizagao.

Essas técnicas sdo comumente utilizadas para encontrar
solu¢des em problemas com pouca informacao, grande espago
de busca (regido onde se encontram as solugdes viaveis) e ndo
se sabe qual deve ser a solucdo 6tima. Entretanto, é possivel
avaliar uma dada solucéo, testa-la e de nir o quao boa e
€. Muitos problemas de Otimizacdo Combinatérias possue
essas caracteristicas, tornando a meta-heuristica um método

relevante para resolver problemas da area [6]. ser utilizadas para gerar a populacio inicial, sendo a uma das

As meta-heuristicas utilizam de estratégias probabilisticagais utilizadas, a forma aleatéria, devido a simplicidade da sua
e uso de informacdes de resultados anteriores, para se guiPlementacdo e por garantir maior diversidade dos individuos
e realizar a pesquisa no espaco de busca. Sendo assim, edggigdos [17].
técnicas evitam convergir antecipadamente em SOlUGBes pro- e ressaltar que umpopulagéo inicialbem formulada
ximas a otima (6timos locais). Sdo exemplos de algoritmosy,ye melhorar consideravelmente o desempenho do AG [17].
meta-heuristicos dimulated AnnealingBusca Tabu € 0S  oro aspecto a ser levado em consideragdo é o tamanho da
Algoritmos Genéticos [9], [12]. populacdo Uma populacdo grande iré utilizar mais ciclos de

processamento e memdria, tornando o AG lento. Em contra-

D. Algoritmos Genéticos partida, a busca se torna mais completa, veri cando mais areas

. - = . do espaco de busca. JA4 uma populacdo pequena torna o AG
Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao métodos de buscg,lais rapido e com baixo custo computacional, porém, a busca

inspirados na dinamica evolucionaria das espécies, segundQ 4" menos completa di cultando encontrar boas solucges.
as teorias de Charles Darwin e Gregor Mendel [12]. Os

AGs se diferem dos métodos tradicionais deterministicos de Com a populagéo inicial criada, é entdo iniciadociclo
otimizac&o, pois utilizam meios probabilisticos para convergite evolugdt: Este ciclo tem como objetivo fazer com que a

a um resultado. Cada possivel solugdo é analisada de formgapulacéo inicial evolua para uma geragdo seguinte através
determinar o quéo boa ela é [4], [16]. dos seusoperadoresprincipais: ‘selecadd, “cruzamentd e
“mutacad.

I
I%igura 2. Elementos que compdem um Algoritmo Genético.

Os AGs operam sempre com urpapulacdo buscando
através de sucessivgeracoesresultados cada vez melhores  No inicio do ciclo de evolugédo, durante a fase dadlia-
para um determinado problema. Uma populagdo é formadgéo da populacéy é atribuido a cada individuo dzopulagédo
por um conjunto dendividuos que cadaindividuo € uma  atual o seu respectivdness. O tness representa a qualidade
representacdo abstrata de uma solugdo. A cada itera¢@o da possivel solugdo em relagdo as caracteristicas do problema.
ciclo de evolugacé criada uma novgeracéo de individugs Este valor é especi cado pela funcéo de avaliacéo (ou funcéo
devendo atender melhor aos objetivos da otimizag&éo que @bjetivo), cuja nalidade é de nir o critério que avalia cada
anterior [17]. hipétese de acordo com o objetivo a ser atingido.

Os elementos béasicos que compdem parte da estrutura dos Na etapa daselecad os melhores individuos (agueles com
AGs séo representados na Figura 2 [12], [17]. Cada individumaior aptiddo) terdo mais chance de se reproduzir e passar suas
€ composto por uma estrutura de informagdes (representacéaracteristicas genéticas para as geragdes seguintes. Entretanto,
de um individuo), chamadas deomossomoque por sua vez os individuos com menor aptiddo podem conter caracteristicas
€ composto por um ou magenes Cadagenepossui um valor, genéticas favoraveis a geracdo da melhor solugdo para o
denominado dalelo, no qual de ne sua variavel de decisdo. problema, considerando que tais caracteristicas ndo estejam

. . . . . . nos cromossomos da populacdo atual.
A Figura 3 ilustra o funcionamento basico de um Algoritmo popuiag

Genético [12], [17]. Para cada solucdo € atribuida um valor A quantidade de individuos a serem selecionados é baseada
gue de ne o quanto apto é o individuo para um determinad@m um parametro de con guracéo do AG. Uma taxa de selecao

problema ¢ness). Este valor se baseia no conjunto de regrasmuito elevada pode fazer o algoritmo convergir precocemente,

e especicagdes denidas. O conjunto de individuos queenquanto uma taxa muito baixa torna a evolugdo demorada.

possuem melhoreaptiddesséo selecionados para serem 0sO operador de selecdo pode ser implementado de diversas
genitoresde umanova geragdpchamada delescendentes formas, tais comoselecao proporcionalsele¢éo por torneio

s L . leca r icionameni{a7].
Ao ser iniciado, a primeira etapa do AG consiste eme selegao por posicionamen(a7]

“gerar uma populacao inicidl Diversas estratégias podem ApOs realizada a selecéo dos individuos, uma nova geragéo



IIl. TRABALHOS CORRELATOS

Estao disponiveis na literatura diversos trabalhos que visam
resolver os problemas de alocacdo de recursos existentes
em uma IES [1], [2], [4], [10], [11], [18], [19], [20], [21].
Entretanto, estes modelos ndo podem ser aplicados no IFBA
por conta do conjunto de restricdes e especi cidades de cada
IES. A Tabela | exibe os principais aspectos destas solucdes e
a proposta deste trabalho.

Em [2] é proposto um sistema Web, automatizado, cha-
mado Grade Horéria, para problema de programacéao de horério
do curso de Bacharelado em Sistemas de Informacéo (BSI) da
Universidade Federal do Estado do Rio de Janeiro (UNIRIO).
O trabalho buscou satisfazer as preferéncias de professores
e alunos, reduzir o trabalho gasto durante o processo de
alocacéo, visando respeitar as restrices e diretrizes de nidas
pela UNIRIO. Entretanto, aborda a gerag¢do da grade horaria
sem se basear ou mapear as suas respectivas salas e possui
dependéncia com o SWI-Prolog, utilizado como mecanismo de
busca para as solugdes. Adicionalmente, o sistema ndo permite
a realizacdo de mudancas manuais na grade gerada.

Outro sistema para resolucdo do problema programagéo
de horario é o Kairés [4], desenvolvido para o contexto
da Faculdade Ruy Barbosa (Salvador, Bahia). O Kair6s se
baseia nos Algoritmos Genéticos como técnica para realizar
a programacdo. Segundo os autores, o sistema gera solugdes
¢ criada através da etapa derdzamentt Este operador proximas ao ideal e permite a edi¢céo dos resultados obtidos, a
realiza a combinag&o de partes do cddigo genético entre doi® de melhorar a solugéo, respeitando a todas as restricdes es-
individuos (genitores), gerando dois novos (descendentes). Wpuladas pelos usuarios. A arquitetulesktopa con guracéo
forma como esses individuos s&o combinados variam de acord¢ dos parametros do AG e o acoplamento do mecanismo
com a técnica escolhida, sendo algumas defagamento de de otimizacdo com a camada de negdécio, sdo as principais
um pontg cruzamento de dois pont@scruzamento uniforme limitagdes do trabalho.

[17]. Em [18] uma ferramenta baseada em AGs é apresentada
Ao decorrer das iteragfes, é possivel que o AG venha para automatizar o processo de alocacdo de salas na Uni-
convergir para uma populacao uniforme, representando apenesrsidade Federal de Uberlandia. Os resultados indicados no
uma pequena parte do espaco de busca. Sendo assim, a trabalho mostram que estratégias baseadas em AGs séo vidveis
custo computacional razoavel, é desejavel ter uma busca solpara a resolugdo do problema de alocacéo de salas. Entretanto,
um espaco maior, a m de aumentar a probabilidade em obtev sistema foi desenvolvido apenas para testar a viabilidade
uma solucdo mais quali cada. do modelo, ndo disponibilizando interfaces de interacdo com
0 usuario. Sendo assim, ndo foi mencionado pelos autores,

Para evitar que isso ocorra, € executadenatacad, etapa (o e adocdo da ferramenta por parte dos responséaveis da
crucial do processo evolutivo, pois é responsavel pela presenﬁ?stituigéo pelo processo de alocacéo

dos novos tipos de propriedades genéticas na populacdo, garan-
tindo a manutencgéo da diversidade da populacéo. Os individuos O Sistema de Programacido de Horarios e Alocacdo de
gerados na etapa anterior sofrem uma alteracéo aleatdria epalas (Schdlr), € ursoftware open sourgeaplicado no curso
seu codigo genético, baseado em uma probabilidade con gwle Ciéncia da Computacédo do IME/UERJ [19]. Esta solugdo
rada previamente. visa resolver os problemas de programacéo de horario e
t@lpca(;éo de salas, simultaneamente, utilizando das técnicas

eta-heuristicaSimulated AnnealingSA) e Late Acceptance

il Climbing (LAHC) [22]. Os resultados apresentados no
rabalho demonstraram que os dois algoritmos apresentam
ons resultados com o custo e tempo satisfatérios em relagéo
a solugdo manual. Entretanto, o trabalho possui alguns fatores

Feito isso, € veri cado o Critério de paradd, geralmente limitantes, tais como, ndo permitir a adaptacdo manual dos

de nidos pelo nimero maximo de geracdes, qualidade minimaesultados obtidos e ndo possuir interfaces gra cas integradas
de uma solucdo, ou o limite do tempo de execugdo. Casoom mecanismo que executa os algoritmos. Dada esta carac-
nenhuma condi¢do de parada seja atingida, o AG se dirige pataristica, 0s usuéarios precisam exportar os dados em formato
etapa de atualizagdo da populac@ice em seguida continua JSON e entdo acionar 0 mecanismo motor que ir4 executar a
o loop passando a nova geracdo para etapa de sele¢cdo. Cadmnizacdo. Ao nal da execucdo, o resultado é exportado em
contrério, naliza sua execucéo, apresentando a melhor solu¢dormato CSV, sendo necessario outro programa para visualiza-
encontrada durante todo o processo. lo.

Figura 3. Funcionamento basico de um Algoritmo Genético.

Assim como ocorre na natureza, este evento deve acome
uma pequena parcelas dos individuos da populacao. De ou
forma, os individuos mutados pouco se assemelharam co
seus genitores e o algoritmo ira se comportar de form
aleat6ria, podendo ndo convergir para solugdes 6timas.



Tabela I. FERRAMENTAS QUE RESOLVEM PROBLEMAS DE ALOCAGAO DE RECURSOS EMNSTITUICOES DEENSINO

Caracteristica Grade Horéria [2] Kairés [4] Prado et al. [18] Schdlr [19] S.ARA.
Problema abordado Grade horéria Grade horéaria| Alocacgdo de salas Grade horéaria e alocagdo de salasAlocacéo de salas
Técnica da IES Manual Manual Manual Manual Manual
Técnica aplicada SWI-Prolog AG AG SA e LAHC AG
Permite alterar solucéq Né&o Sim Sim Nao Sim
Aplicacédo Web Desktop Desktop Web e Desktop Web
Open Source Né&o Sim N&o informado Sim Sim

Por m, vale ressaltar que todas as IES que foram utilizada#.. sara-web
como caso de uso dos trabalhos citados, utilizavam do método O sara-web & uma olataf Web. b d il
manual para resolver os problemas de alocacdo de recurso, , platatorma VVeb, baseado no estio
conforme mostra a Tabela I. E, embora tais trabalhos estejaffjo/tetural Cl(léente-Serwdor, desenvolvido utilizandofra-
disponiveis, existem desa 0os associados & natureza do prg]ework Djangg’. Dessa forma, o sistema segue o padréo

blema (diretrizes e normas académicas que cada IES possn%qultemral do propridramework denominado Model-View-

gue impossibilita uma solugéo universal a ser adotada em tod mplate (MVT) [23], que, na pratica € uma_nomenclatura
0s casos [10]. iferente para o padrdo arquitetural Model-View-Controller

(MVC).

IV. A SOLUGCAO PROPOSTA Este sub-sistema é a parte do S.A.R.A. responsavel pela
A S.AR.A! (sara-project.me), ferramenta apresentadénsebrlgg10 € dges}ao dgs o(ljadosldos Egglelos gze( fazepr\n parteB)do
N . ; L i ) roblema de alocacéo de salas. igura ver Anexo

nesta secdo, foi desenvolvida em dois sub-sistemas Indepez]presenta o diagrama de classes dos modelos envolvidos na

dentes, sdo elesara-webe sara-core Através da combinag&o ra de neqscio em questio e a forma com que se relacionam
destes dois sub-sistemas, € possivel gerenciar os dados das 5! 9 q q :

cacdes, realizar novos mapeamentos e analisar as informacdesEste sistema foi desenvolvido com o objetivo de realizar a

geradas, facilitando a tomada de deciséo por parte dos gestoresmunicagdo com o sara-core e facilitar a gestdo das informa-
¢bes. A Figura 15 do Anexo B apresenta os casos de uso do
sara-web.

B. sara-core

O sara-core é a parte do S.A.R.A. responsavel por executar
a alocacdo de salas utilizando como estratégia de otimiza¢éo os
Algoritmos Genéticos. O mecanismo, desenvolvido utilizando
Java 8, possui uma arquitetura local, porém extensivel e
con guravel.

A arquitetura utilizada permite a mudanca nas estruturas
e con guracdes do sistema em tempo de execucao através do
uso deplug-ins Alguns aspectos de projetos foram adotados na
infraestrutura da otimizacéo proposta, em fungcéo da complexi-
dade elevada do problema, mesmo com instancias de pequeno
porte [6]. A Figura 5 mostra a arquitetura do sara-core, através
do diagrama de componentes.

O sara-core utiliza de técnicasultithreading ampliando
a explorac@o dos recursos computacionais disponiveis a m
de otimizar o processamento das informacg8es. Atualmente, a
funcdo de gerar novos individuos e a fungéo responsavel por
avalia-lo sdo bene ciadas pelo uso dessa técnica.

O sara-core executa as otimiza¢cdes com base nos dados re-
cebidos, mediante as solicitagdes enviadas pelo sara-web (neste
Figura 4. Diagrama de Implantacdo do S.A.R.A.. caso). A Figura 6 ilustra o funcionamento da comunicacdo
entre os sub-sistemas da S.A.R.A..
A Figura 4 mostra como estes modulos se relacionam e . . .
demonstra a forma como s&o implementados. As informagdes Conforme mostra a Figura 6, ao ser solicitada pelo usuario,

sobre os sub-sistemas supracitados serdo descritas detalhadid@guisicao € enviada para o servidor do sara-web, que por
mente a sequir. sua vez estrutura os dados envolvidos no problema em um

arquivo JSON (Detalhes do arquivo no Anexo B). Em seguida,

1S.A.R.A. compde um projeto de software livre com licenca LGPL 3.0. e — . . . . _
seu codigo fonte pode ser encontrado no endereco: https://github.com/sara->Mais informagdes no site o cial do projeto: djangoproject.com
project. 3Site o cial do projeto: java.com



C. Descricdo do Problema

As IES, de maneira geral, apresentam um ambiente al-
tamente dindmico. A cada semestre letivo os dados podem
sofrer diversas alteracdes, novos métodos e/ou sistemas sao
implementados. Eventualmente, no decorrer do semestre, al-
gumas alteragbes podem ser demandadas, como por exemplo,
a alteracdo no corpo docente, em decorréncia de afastamentos
ou término de contratos.

Especi camente, dCampusSalvador do IFBA possui 405
professores e 6.755 alunos, sendo 73 deles portadores de
necessidades especiais. Estes dados foram obtidos do Relatério
de Gestao Institucional de 2015 [24]. Tais alunos estao distri-
buidos entre os 26 cursos ofertadoscampuscom diferentes
niveis e modalidades. Maiores detalhes sdo apresentados na

Figura 5. Diagrama de Componentes do sara-core. Tabela VIII, apresentada no Anexo A.

Além disso ocampusconta com a estrutura fisica de 19
blocos que abrigam salas de aula com diferentes tamanhos e
caracteristicas, tais como acessibilidade, equipamentos multi-
midia e outros recursos. No total sdo 52 salas de aula, 39
salas administrativas, 30 laboratérios, 4 o cinas, dentre outros
espacos.

As aulas, no geral, ocorrem nos turnos matutino, vespertino
e noturno, divididas em 50 minutos cada hora aula, com inicio
as 07:00 e término as 22:00, totalizando 18 horarios diarios de
aula, sendo 6 para cada turno. A Tabela VIl ilustra como estdo
distribuidos os horarios de aula entre os turnos, apresentando
seus respectivos periodos de inicio e m.

No IFBA, a grade horaria de cada curso é gerenciada pelo
seu coordenador. Entretanto, essa grade ndo pode ser criada
separadamente pelos coordenadores pois os professores podem
estar alocados em uma turma de diferentes departamentos.
Dessa forma, a grade horaria para cada semestre do IFBA é
estabelecida através de uma comisséo formada por coordena-

dores, chefes de departamento e representantes da Diretoria de
Figura 6. Diagrama de Sequencia - solicita¢cdo de nova alocagéo. Ensino (DE).

A alocacdo de salas sO é feita apés a construcdo das

b i h q . _grades horéarias dos cursos. O setor do IFBA responsavel
0 sara-web realiza uma chamada para o sara-core atraves Qas gistribuicbes das turmas em salas de aula utiliza um

chamadas de sistema, recebendo uma conrmacdo positNasiema Web [25] como ferramenta de apoio. Entretanto, o

caso a execucdo tenha iniciado com sucesso, caso contraffgcesso continua sendo manual, a ferramenta apenas auxilia

retorna o erro para o sara-web. na disposicdo, navegacado e exibicdo dos dados. Além disso, a
ferramenta ndo é normatizada e se baseia apenas em descri¢cdes
A execugéo do sara-core é feita de forma assincrona, ndextuais, tornando mais suscetivel a insergéo de erros e a perda
bloqueando o uxo do solicitante. O sara-web por sua vezgda integridade da informacao.

poderd enviar solicitacdes para consultar o estado atual da o ) o
alocacao. Alguns requisitos, tais como o de acessibilidade, nem

sempre sdo levados em consideracdo durante o processo de
Ap6s a realizacio do processo de otimizagdo, o Saraa_locac;ao, muitas vezes devido a indisponibilidade desse tipo

core deixara disponivel a melhor solugdo encontrada para %e informagdo no momento em que € feita a alocacdo das

problema, bem como seus respectivos metadados, tambgi 'S IS RECE, ToR O ® S S0 IR S O R
em um arquivo JSON. Detalhes da estrutura deste arquivo K P P '

apresentado no Anexo B-C. Para que haja mais igualdade entre o atendimentos aos
alunos, é fundamental designar salas devidamente equipadas
Vale ressaltar que o sara-core foi projetado para ser inas turmas que possuam alunos com necessidades especiais. Do
dependente do sara-web. E possivel acoplar o mecanisnmeesmo modo, aulas que demandam equipamentos especi cos,
em qualquer sistema de gestdo académica, desde que sej@is como laboratérios de aulas préticas, devem ser direciona-
implementadas as APIs disponibilizadas. das as salas que possuam tais equipamentos.



Com base nessas informacdes, € possivel perceber um Modelagem do Problema
elevado grau de complexidade atribuido ao cenario do IFBA,
0 que corrobora a necessidade do suporte computacional p
a resolucédo de problemas de alocacado de recurso. Além dis
otimizar este processo implica, inclusive na economia d
recursos da instituicdo e consequentemente a reducéo de ga
nanceiros.

O sara-core lida com modelos relacionados ao dialeto dos
?goritmos Genéticos, enquanto o sara-web com o problema
e alocacdo. Dessa forma, esta subsecdo tem como objetivo
Bgesentar 0s elementos envolvidos, bgm como elucidar sua
uncao no problema em questdo. A Figura 7 apresenta os
modelos utilizados pelo S.A.R.A. sob as duas 6ticas: a imagem
- da esquerda contém os termos relacionados ao problema de
D. Restricdes do Problema alocacdo de salas, enquanto a imagem da direita os termos

Existem restricdes que sdo comuns em qualquer IESglacionados a estrutura do Algoritmo Genético.
Contudo, o grande namero de regras especi cas de cada IES,
baseadas em suas diretrizes, di culta o processo de alocagéo
de propdsito geral, inviabilizando muitas vezes um mecanismo
genérico de qualidade [10].

Na resolucéo de problemas de alocagcédo de salas, geral-
mente, busca-se satisfazer os requisitos do problema, os quais
sdo categorizados com fortes e fracas. A solugéo buscada deve
apresentar um escalonamento das aulas que vise atender de
forma efetiva e factivel as restricdes impostas.

Restricdes fortes sdo caracterizadas por moldar o espago
de busca do problema, devido sua natureza obrigatéria. Logo,
uma soluc¢é@o que viole ao menos uma destas, é considerada
invalida.
Figura 7. Representacdo de uma solucéo.
Para o problema estudado nesse trabalho, fazem parte das
restricdes fortes: O modelodia é a representacdo de um dia da semana (e.qg.
"Segunda"), enquanto o modelttervalo de tempaepresenta

C1 N&o pode haver mais de uma aula alocada simul- " . o
taneamente na mesma sala: uma hora aula (e.g. "17:00 - 17:50"). Dessa formayano-

c2 As aulas de uma turma ndo podem ser alocad rama é combinacdo entre umiia e um intervalo de tempo

em mais de uma sala em um mesmo horario; \°'9" Segunda, 17:00 - 17:50").
C3 N&o pode haver uma aula alocada a uma sala que O modelosala (e.g. "Sala 1") representa um espacgo que
nédo tenha capacidade para comportar os alunospode ser ocupado petarma (e.g. "Turma A"), que por sua
C4 Todas as turmas devem ser alocadas em salas #ez representa um grupo de uma determinada disciplina. Uma
acordo com o seus respectivos cronogramas deurma pode conter uma ou magulas (e.g. "Aula 1, Turma
aulas. A"), representadas pelo elemertmnograma

Restri¢des fracas sdo as especi cagdes e preferéncias de- A alocacdo se refere a unmula de umaturma em um
sejadas. Sendo assim, uma solugdo que ndo satisfaga um @gterminado momento dsala Dessa forma, a representagao
mais dessas, ndo se torna invalida, porém tem sua qualidagdesse dado momento em uselaé representado pelo modelo

afetada negativamente. Dessa forma, a fungéo objetivo dewot (e.g. "Sala 1, Segunda, 17:00 - 17:50"). Este elemento &
minimizar as violacGes deste tipo de especi cacdes. resultante da combinacdo Unica entre usata e um crono-

- - _grama
As restrigBes fracas utilizadas no problema estudado, sag:

O total de elementos do conjunto dbts S é resultante

Q1 Todas as aulas devem ser alocadas; da multiplicacdo da quantidade de elementos presentes nos
Q2 N&éo deve ser alocado uma turma que contenhgonjuntossalas Sa e cronogramasC. A Equacdo 1 ilustra
algum aluno com mobilidade reduzida numa salaesta de nigéo.
gue ndo o comporte; Q= ica i O 1
Q3 As aulas devem ser alocadas preferencialmente IS1=154 | C] @)
;aunr‘lnglas que possuam o mesmo tamanho da Entretanto, vistq que o ndamero de el_ementos a serem
04 Minim’izar a troca de uma mesma turma entrecomblnados e ayallados_e um fator crucial em relqgao ao
blocos diferentes: tempo computacional utilizado, o sara-core sé considera os
Q5 Minimizar a trocé de uma mesma turma entre-SIOtS que possuam os mesmomnqgramagdas aulag Com
salas diferentes: isso, 0 nimero de elementamtsg _reduz_|do conS|derav~eI— 5
' . . . _mente evitando o gasto de memoria, pois 0os dados ndo vao
Q6 As aulas que necessitem de um tipo especico

(grecisar ser armazenados nem computados, além do tempo de

de salg deyem ser alocadas nas salas com s l§<ecugz§o, uma vez que evitara testar solucdes que ja estariam
respectivo tipo; U
. .__invalidas.
Q7 Aulas que necessitam de salas com determinado
tipo de equipamento (ou recurso), devem ser alo- No cenario do AG, um conjunto dglots do mesmodia
cadas em salas que o fornega. forma umcromossomde.g. Slots da Segunda), que por sua



vez é formado por um conjunto dgnes neste caso urslot

especi co. Umgenecontém oalelo que pode assumir o valor

de um identi cador de umdurma (e.g. Cromossomo 1, Gene max f (s) =
1, Alelo A). Caso oalelo ndo possua um valor, signi ca que i=1
aqueleslot esta vazio. sendo:

%
C(chi) ()

Como forma de facilitar as opera¢@es de busca e insercéo, -
os genesforam agrupados posalas formando osbracosde K
um cromossomoAo obter umbraco de um determinadoro- C(ch) =
mossoma@ possivel acessar todos sistsde um determinada i=1
sala e dia, variando apenas mtervalo de tempo(e.g. Slots
da Sala 1, na Segunda).

P(cr;) cri(ch) 3)

O conjuntoCh representa os cromossomos do individuo
s, sendoch; um cromossomo desse conjunto. Cada um desses

cromossomos é avaliado separadamente pela fug&h)
(Equacéo 3).

Uma populacéo inicial de qualidade faz toda diferenga nos A fungdo C(ch) ir4 avaliar cada cromossomo segundo o
resultados nais do AG [17]. Entretanto, € preciso ponderar &onjunto de critério€r retornando um valor no intervalo de 0
complexidade de gerar uma nova solugao, pois isso implica n® 1. Um critériocr; tem seu peso de nido pela funca&icr;).
gasto de tempo e eventualmente numa solucéo que convergevalor do peso estara no intervalo de 1 aj€oj. Caso este
para um 6timo local mais faciimente. critério seja um critério forte e seu valor seja 0, a funf&o
teré seu valor igual a 0, invalidando a solugéo.

F. De nicdo da Populacéo Inicial

Nesta etapa s&o alocad®saulas em y slots de forma
aleatoria. O algoritimo ira alocar un@ula no primeiro slot Conforme dito no inicio da secéo, geralmente ndo se sabe
que o couber, independente do espaco livre que ira deixas. valor maximo que uma solucdo pode obter. Entretanto, no
Entretanto, a m de evitar a criacdo dedividuosiguais, as  sara-core é possivel saber, devido forma com que a funcéo
listas, tanto dasulascomo dosslotsséo embaralhadas. de aptidédo foi formulada. Desde que o individuo tenha todos
seus cromossomos atendendo 100% cada um dos critérios, 0

Conforme dito na Subsecéo IV-E, a busca dlmsé feita i ~
' valor maximo da solucdo pode ser calculado pela Soma de
baseada em dados las (e.g. Obter todoslotsdo mesmo Gauus ilustrada na Equacéo 4, multiplicada com o nimero de

cronogramada Aula). Dessa forma, é garantida a criacdo de
A o . o . €romossomos.
individuos validos, respeitando os critérios C2 e C4. Além
disso a velocidade da busca é otimizada, uma vez que o
espaco de busca é reduzido, além de ser evitado gerar solugfes
inviaveis pela regra de incompatibilidade entremogramas

dos envolvidos.

S=[n(n+1)=2] (4)

H. Operadores Genéticos

Como estratégia para resolver o caso @aasem sequén- O sara-core implementa um total de 7 operadores genéti-
cia, caso o mecanismo consiga alocar ueda em uma cos, sendo 2 de selegdo, 3 de cruzamento e 2 de mutacéo.
determinadasalg, ele ir4 tentar alocar as aulas seguintesComo con guragdo padrdo, a cada geracdo € escolhida de
no mesmo espacgo (casostot esteja vazio). Com isso, as forma aleatéria uma combinacgéo desses operadores. Com isso,
solugBes geradas tendem a evitar o particionamento das aulgspera-se obter uma maior variedade da populacédo devido a
e consequentemente mudancas de salas entre as aulas.  forma diferenciada que trabalha cada um dos operadores.

Além disso, cadalot contém umaurma, que equivale ao A seguir sdo listados os operadores genéticos implementa-
espacgo que pode ser ocupado ou ndo por uma Turma. Sendes na infraestrutura do algoritmo genético no sara-core:
assim, a regra de urslot ndo conter mais de uma turma é
resolvida, ndo sendo necessario avaliar este critério (C1). Esse
procedimento se repete até quepomdividuos da populacéo
inicial sejam criados, sendoum valor de nido através de um
parametro.

Selec¢édo por posicionamento: ao chegar nesta etapa, to-
dos os individuos j& estardo com sua aptiddo de nida,
logo este operador ira ordena-lés em ordem decres-
cente selecionando uma porcentagem dos primeiros
individuos.

A estratégia adotada para gerar uma solucao inicial se as-
semelha com a heuristica First Fit. Essa heuristica € conhecida
por ser rapida e consumir poucos recursos em comparacao a
outros métodos, tal como Best Fit Além disso, ao utilizar
essa estratégia, o critério C3 ndo é violado, garantindo que

Selecao por torneio: dois individuos sé@o selecionados
aleatoriamente, o0 com maior aptidéo é selecionado e o
ciclo se repete até que uma parcela pré-de nida esteja
completa.

todas solucbes geradas sejam validas, ao menos neste critério.

G. Funcéo de Avaliacdo das Solucdes

Um individuos é avaliado por uma fung8io, denominada
funcéo de aptiddo thess). A funcéo de aptiddo adotada no
sara-core € representada pela Equacdo 2, a qual deve ser
maximizada.

Cruzamento de Unico ponto: os individuos seleciona-
dos no operador de sele¢do s&do escolhidos 2 a 2 e
um valor de corte é escolhido aleatoriamente. A partir
disso séo criados dois novos individuos (descontentes),
um com 0S Cromossomos que sejam menor ou igual
ao ponto de corte do Genitor A e 0s cromossomos do
Genitor B que sejam maiores do que o ponto de corte.
O inverso acontece para criagdo de outro descontente.



bela II. QUADRO ILUSTRATIVO DOS CENARIOS E SUAS RESPECTIVAS

Cruzamento dos melhores pontos: um descendent ANALISES, UTILIZADOS NO ESTUDG

copia os melhores cromossomos dos seus genitores

e 0 outro individuo com os demais cromossomos, cenario Descrigao Analise
com piores aptidoes. Este operador foi desenvolvidg Mapeamento utilizado Analisar o qudo bom é
partlcularmente para o sara-core. Co pelo curso de ADS no semestre | este mapeamento, segundo
Cruzamento uniforme: parecido com cruzamento de letivo de 2017.1. os critérios de nidos.
Unico corte, entretanto € baseado em um vetor de Todas as aulas de ADS de 2017|1 Analisar uma disposicéo
inteiros com tamanho do niimero de cromossomos dos c1 utilizando todas as salas de aulas em salas diferente
genitores. Este vetor é ge(ado de forma aleat6ria com 0 que foram reservadas para da utilizada e que apresente
ou 1. Des_sa forma s&o criados os novos descendemes! pelo menos uma aula do curso. | resultados melhores.
um associando o val_or 0 aos cromossomos do Genitor Analisar o comportamento
A e 1 para o Genitor B e o outro desentende o Todas as aulas de ADS de 2017|1 _
. . . . . do mecanismo gquando
inverso. A Figura 16 (ver Anexo B) representa o | €2 utilizando o minimo necessario y ) imitad

H a um numero limitado
funcionamento deste operador. de salas para atender as aulas. o

3 de salas disponiveis para aulas.
Mutacdo por troca em um Unico ponto: E escolhido o s do ADS de 201711 Analisar o comportamento do
Ari i i odas as aulas de e
de forma aleatdria dois pontos quaisquer em um - ) mecanismo guando nao ha
utiizando um numero menor
cromossomo, e seus valores séo trocados, respeitanda-3 or um nimero de salas su ciente
a regra dos cronogramas. A Figura 1 (ver Anexo B) de salas do que o necessario . ]
L em relagdo ao nimero de aulas
representa o funcionamento deste operador. para alocar todas as aulas. ocad
a serem alocadas.

Mutacdo por troca em mudltiplos pontos: Parecido Analisar o comportamento do
com o operador anterior, entretanto, sdo selecionados Todas as aulas de ADS contendd mecanismo quando ha um

multiplos pontos do cromossomo. A Figura 18 (ver

- 50% das turmas com alunos que volume maior de requisicdes
Anexo B) representa o funcionamento deste operadof. ¢4

precisam de acessibilidade nas | por acessibilidade, visto que

salas em que forem alocadas o cendario atual apenas 10%
V. TESTES EVAUDACAO suas aulas. das aulas possuem esse
Para realizacéo dos testes, foi realizado o cadastro manual requisito.
da base de dados inicial do sistema, ou seja, dos espacos fisicos _ )
Tabela Ill. DIMENSAO DOS ELEMENTOS EM CADA CENARIO

da instituicdo e de todas as aulas do curso Tecnologia em

Andlise e Desenvolvimento de Sistemas@rmpusSalvador. Informaces sobre os cenérios
Isto foi necessario devido a indisponibilidade da base de ' Requisitos | Requisitos
dados para leitura destas informagdes e pelo proprio processoCendrio | Slots | Salas | Turmas | Aulas 02 06
burocratico e de Seguranca da Informacédo de alguns setores
C co 980 | 35 36 156 18 82
da instituicéo.
_ L a 980 | 35 36 156 18 82
_ Por se tratar de um pequeno recorte do cenério da instituiy ¢, 504 | 18 36 156 18 a2
céo, foi possivel qbter as .|nformagoes, manualmgnte, através 120 | 15 . 156 18 2
de documentos disponibilizados pela coordenacdo do curso - w0 | a5 p” 156 = o2
e através da ferramenta utilizada pelos alunos para obte

informacdes sobre as aulas.

Além disto, também por conta da indisponibilidade dosordenacéo dos critérios é apresentada na Tabela IV, juntamente
dados, reduzimos o escopo dos testes para que consideragegn 0 peso associado a cada um destes critérios.
apenas um dos cursos superiores desta IES. Com o intuito
de investigar os beneficios da automatizagdo do processo déaela IV.  (RITERIOS E PESOS REFERENTES A QUALIDADE DE UMA

~ < - . SOLUGAO.
alocacao de salas de aula através do mecanismo proposto, foi ¢
criado um modelo que representa as aulas, salas e a aloca¢&0p,s, [ pescricao Identi cador (IV-D) | Tipo
do curso de ADS (2017.1). A Tabela IX, apresentada no Anexo ~
~ 6 Aulas nédo alocadas Q1 Fraco
B por razbes de espaco, apresenta os dados deste modelo. —
5 Particionamento das salas Q3eC3 Ambos
Foram criadas quatro variacdes deste cenario, apresentadasa Tipo especi co de requisitos Q6 e Q7 Fracos
na Tabela Il, com o objetivo de simular diversas situagfes e| 5 Taxa da troca de salas entre aulhsQ4 e Q5 Fracos
analisar o comportamento do mecanismo frente aestas possibit, Acessibilidade Q2 Fraco
lidades. As dimensdes de cada cenario criado sédo apresentadas - -
na Tabela Il 1 Alocacédo duplicada c2 Forte

ApOs execucdo e analise dos primeiros testes foi possivel Ao todo sdo computados seis critérios, totalizando para
observar que a restricdo de acessibilidade (ver Secéo IV-Dyada cromossomo uma nota maxima igual a vinte e um (21).
apesar de ter maior relevancia, ocorreu em menor frequénc@omo os cenarios utilizados nos experimentos sdo baseados
no cendrio utilizado se comparada ao particionamento daso curso de ADS, o qual possui aulas em cinco (5) dias da
salas. Por esta razdo, estas duas restricbes foram reordenasmana (cromossomos), a hota maxima que uma solugcéo pode
de forma que pudessem re etir a pratica institucional. A novaatingir (solu¢do 6tima global) é igual a 105 (ver Secao IV-G).
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