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RESUMO

O planejamento académico em instituicbes de ensino envolve desafios significativos,
especialmente na alocacéo fisica de turmas nos espacos disponiveis. A diversidade de cursos,
conflitos de horarios e exigéncias de infraestrutura agravam a complexidade do processo,
especialmente na auséncia de suporte tecnoldgico. Este trabalho apresenta uma solucéo
computacional para automatizar a alocagdo de turmas, utilizando Algoritmos Genéticos como
técnica de otimizacdo de software. A metodologia adotada baseou-se na pesquisa-acao,
abrangendo o levantamento de dados institucionais, modelagem do sistema, implementacéo e
testes. Os experimentos compararam trés estratégias de crossover (processo que gera novas
solucdes a partir de anteriores): Aleatoria, Elitismo e Janela Deslizante, avaliando desempenho
em relacdo a qualidade das solucBes, tempo de processamento e capacidade de atender a
restricdes. Foram ajustados pardmetros como tamanho da populagédo e quantidade de geracoes.
Os resultados indicaram que o crossover por Elitismo gerou solucdes mais consistentes e com
maior pontuacdo; a estratégia Aleatoria promoveu diversidade, mas com evolucdo limitada; e
Janela Deslizante apresentou pontuacdo intermediaria, mas com melhor tempo. A pesquisa
evidencia a importancia da escolha adequada da técnica de crossover para cumprimento dos
objetivos da aplicacao.

Palavras-chave: Alocacdo de Turmas. Planejamento Académico. Algoritmos Genéticos.
ABSTRACT
Academic planning in educational institutions involves significant challenges, especially

regarding the physical allocation of classes within the available spaces. The diversity of courses,
scheduling conflicts, and infrastructure requirements increase the complexity of the process,
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particularly in the absence of technological support. This work presents a computational solution
to automate class allocation, using Genetic Algorithms as a software optimization technique. The
adopted methodology was based on action research, encompassing institutional data collection,
system modeling, implementation, and testing. The experiments compared three crossover
strategies (a process that generates new solutions from previous ones): Random, Elitism, and
Sliding Window, evaluating their performance regarding solution quality, processing time, and
ability to meet constraints. Parameters such as population size and number of generations were
adjusted. The results indicated that crossover by Elitism produced more consistent solutions with
higher scores; the Random strategy promoted diversity but with limited evolution; and Sliding
Window showed intermediate scoring but better processing time. The research highlights the
importance of choosing the appropriate crossover technique to achieve the application’s
objectives.

Keywords: Timetabling. Academic Planning. Genetic Algorithms.
RESUMEN

La planificacion académica en las instituciones educativas implica desafios significativos,
especialmente en la asignacién fisica de clases en los espacios disponibles. La diversidad de
cursos, los conflictos de horarios y las exigencias de infraestructura aumentan la complejidad del
proceso, particularmente en ausencia de apoyo tecnoldgico. Este trabajo presenta una solucion
computacional para automatizar la asignacion de clases, utilizando Algoritmos Genéticos como
técnica de optimizacion de software. La metodologia adoptada se baso en la investigacion-accion,
abarcando la recopilacién de datos institucionales, la modelacién del sistema, la implementacion
y las pruebas. Los experimentos compararon tres estrategias de cruce (proceso que genera nuevas
soluciones a partir de las anteriores): Aleatorio, Elitismo y Ventana Deslizante, evaluando el
desempefio en cuanto a la calidad de las soluciones, el tiempo de procesamiento y la capacidad
de atender restricciones. Se ajustaron parametros como el tamafio de la poblacion y la cantidad
de generaciones. Los resultados indicaron que el cruce por Elitismo generd soluciones mas
consistentes y con mayor puntuacion; el modelo Aleatorio promovié diversidad, pero con
evolucion limitada; y la Ventana Deslizante presentd una puntuacién intermedia, pero con mejor
tiempo. La investigacion destaca la importancia de elegir adecuadamente la técnica de cruce para
cumplir con los objetivos de la aplicacion.

Palabras clave: Asignacion de Clases. Planificacion Académica. Algoritmos Genéticos.
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INTRODUCAO

O planejamento académico em instituicbes de ensino superior envolve desafios
administrativos que véo além das atividades de ensino em sala de aula. Entre eles, destaca-se a

alocacao fisica das turmas nos espacos institucionais disponiveis, uma tarefa que exige equilibrio
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entre a diversidade de cursos, a limitacdo de salas, os conflitos de horérios e as exigéncias
especificas de infraestrutura. Na Universidade Federal do Recdncavo da Bahia (UFRB), esse
processo € realizado manualmente, o que resulta em elevado consumo de tempo, retrabalho e
alocacOes frequentemente ineficientes.

Esse cenério caracteriza um tipico problema de alocacdo de recursos, em que h& uma
oferta limitada de espacos fisicos e uma demanda crescente representada por turmas com
diferentes perfis e necessidades. Diante da grande quantidade de varidveis envolvidas, como tipo
de aula, capacidade das salas, preferéncias docentes e restricdes de horario, torna-se inviavel obter
a melhor solugdo por meio de metodos tradicionais e deterministicos. Assim, surge a necessidade
de empregar técnicas computacionais capazes de encontrar solugdes satisfatorias em tempo habil.

Nesse contexto, o presente trabalho adota os Algoritmos Genéticos (AGs) como estratégia
de otimizacdo. Inspirados nos mecanismos evolutivos da natureza, os AGS operam com
populacdes de solucdes (individuos) que evoluem ao longo de geragGes por meio dos operadores
de selecdo, crossover (cruzamento) e mutacao. Essa abordagem é especialmente adequada para
problemas com grandes espacos de busca e restricdes complexas, como o da alocacao de turmas.

Entre os operadores genéticos, o crossover tem papel central, pois é por meio dele que as
caracteristicas de solugdes promissoras sdo combinadas para gerar novos individuos com
potencial de desempenho superior. A forma como essa recombinacdo é realizada afeta
diretamente a qualidade da populacdo ao longo das geragdes. Por esse motivo, este artigo
concentra-se na comparacdo entre trés modelos de crossover: Aleatério, Elitismo e Janela
Deslizante. Cada um adota estratégias distintas de selecdo e recombinacdo de genes,
influenciando de forma diferente a diversidade e a convergéncia da populacéo.

O objetivo da pesquisa € avaliar o desempenho dessas estratégias quanto a qualidade das
solucgdes geradas (score), ao tempo de processamento e a estabilidade da evolugédo da populacéo.
Busca-se compreender como a escolha do método de crossover impacta os resultados do
Algoritmo Genético na alocagéo de turmas, oferecendo contribuigdes préaticas e teoricas para o

uso de tecnicas evolutivas na gestdo académica.

REFERENCIAL TEORICO

A Inteligéncia Artificial (1A) € uma das areas mais relevantes da ciéncia da computagéo

contemporanea, voltada para o desenvolvimento de sistemas capazes de simular habilidades
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humanas como percepcao, raciocinio, aprendizado e tomada de decisdes. Concebida inicialmente
por John McCarthy em 1962 como ““a ciéncia e engenharia de produzir maquinas inteligentes”, a
IA se consolidou ao longo das décadas com o surgimento de técnicas como aprendizado de
maquina (Machine Learning), aprendizado profundo (Deep Learning) e computacao evolutiva
(RUSSELL & NORVIG, 2020).

Com o passar dos anos, a IA passou a abranger uma ampla variedade de abordagens. O
aprendizado de maquina, por exemplo, busca desenvolver algoritmos que permitam aos sistemas
aprender a partir de dados e ajustar-se automaticamente. O aprendizado profundo, por sua vez,
utiliza redes neurais artificiais com mudltiplas camadas e tem sido responsavel por avancos
notaveis em areas como reconhecimento de imagens, voz e padrfes, com aplicacdes que vao do
diagnostico médico a veiculos autbnomos, seguranca e financas (GOODFELLOW et al., 2016).

Dentro da IA, destaca-se a Computacdo Evolutiva (CE), uma subarea que se inspira nos
principios da sele¢do natural propostos por Charles Darwin. A CE utiliza mecanismos de
evolucéo bioldgica para resolver problemas complexos, por meio de populagdes de solugcbes que
s&o refinadas ao longo de geracBes por operadores como sele¢do, crossover e mutacdo (AVILA,
2020). Em vez de buscar diretamente a solucéo 6tima, a CE explora grandes espacos de busca de
forma adaptativa, sendo Util especialmente quando os métodos exatos sdo inviaveis ou
ineficientes.

Entre as técnicas da computacdo evolutiva, 0os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo 0s mais
difundidos. Desenvolvidos por John Holland na década de 1960, os AGs baseiam-se em processos
evolutivos naturais para encontrar boas solucdes para problemas de otimizacdo. Cada solucéo
possivel é representada como um cromossomo, e o algoritmo trabalha com populacdes de

individuos que evoluem ao longo de geracdes (LINDEN, 2012, p.32).

Algoritmos Genéticos

O funcionamento de um Algoritmo Genético pode ser descrito como um processo iterativo
composto por etapas sucessivas e interdependentes. Inicialmente, ocorre a geragdo aleatéria da
populacdo inicial, em que cada individuo representa uma solugdo potencial para o problema a ser
resolvido. Em seguida, realiza-se a avaliacdo de desempenho de cada individuo por meio de uma
funcdo de aptiddo (fitness function), que atribui uma pontuacdo ou score conforme critérios

previamente definidos, levando em conta restri¢Ges e objetivos multiplos.
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Com base nessas pontuacoes, é feita a sele¢do dos individuos mais aptos, 0s quais tém
maior probabilidade de gerar descendentes. Entre os métodos de selegdo mais utilizados estéo a
roleta, o torneio e o elitismo. A etapa seguinte € o crossover, em que dois individuos sédo
combinados para gerar novos descendentes. Esse processo é determinante para a qualidade e
diversidade da populagdo, pois permite explorar diferentes combinacGes de caracteristicas
herdadas dos pais. Diferentes estratégias de crossover, como a Aleatoria e a Elitista, podem
produzir resultados significativamente distintos, influenciando diretamente a convergéncia do
algoritmo.

Apo0s o crossover, aplica-se a mutacdo, que introduz pequenas alteracGes aleatdrias em
alguns individuos, garantindo diversidade genética e evitando que a populacdo apresente
estagnacdo em solucdes boas, mas ndo 6timas. Por fim, ocorre a substituicdo, na qual a nova
geracdo, composta pelos descendentes gerados e possivelmente alguns individuos da geracao
anterior, passa a integrar a populacéo ativa. O ciclo é entdo repetido até que um critério de parada
seja atingido, como o nimero maximo de geracGes ou a estabilizacdo do desempenho das
solucdes.

A principal vantagem dos AGs é sua capacidade de lidar com espacos de busca grandes e
multidimensionais, onde coexistem multiplas variaveis e restri¢des, cenario tipico da alocacgéo de
turmas em instituicdes de ensino, em que se busca equilibrar disponibilidade de salas, horérios,

turmas e recursos fisicos.

METODOLOGIA

O presente estudo foi desenvolvido segundo o método pesquisa-acdo, uma abordagem
participativa que integra reflexdo tedrica e intervencdo pratica, buscando tanto compreender o
fendmeno estudado quanto promover melhorias concretas no contexto analisado (THIOLLENT,
2009; LEWIN, 1946). Essa metodologia mostrou-se adequada a natureza aplicada do projeto,
cujo objetivo é propor e avaliar uma solucdo computacional para a alocacdo de turmas em
instituicdes de ensino, um problema caracterizado por multiplas restricbes e elevada
complexidade combinatoria.

A pesquisa-acdo adota um ciclo continuo de quatro etapas: observacdo, planejamento,
execucdo e avaliacdo. Em cada uma delas, teoria e pratica se articulam de forma interativa,

permitindo que o sistema proposto evolua com base nas analises e resultados obtidos. No ambito
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deste trabalho, as etapas foram conduzidas conforme descrito a seguir.

Na fase de observacdo, realizou-se um diagndstico detalhado do processo de planejamento
académico no campus estudado, identificando gargalos e desafios operacionais. Essa etapa
possibilitou o levantamento dos requisitos funcionais e ndo funcionais do sistema de apoio a
alocagéo, estabelecendo as bases para o desenvolvimento da solugdo computacional.

A etapa de planejamento fundamentou-se na literatura sobre computagéo evolutiva e
otimizacdo, com foco nos Algoritmos Genéticos (AGs). Nessa fase, foram definidos o0 modelo
conceitual do sistema e seus principais processos internos, incluindo a estrutura de representacao
dos individuos, os critérios de avaliacdo e os parametros de evolugdo populacional.

A execugdo consistiu no desenvolvimento do sistema, implementado de forma
incremental e iterativa, em abordagem semelhante aos métodos ageis. Esse formato permitiu
ajustes continuos com base nos testes e resultados intermediarios. Durante o processo, foram
implementadas e comparadas trés estratégias distintas de crossover. O modelo Aleatério promove
alta diversidade na populacdo, combinando de forma ndo deterministica os genes (alocacdes) dos
individuos pais. O modelo Elitismo prioriza a heranca das melhores caracteristicas dos individuos
com maior pontuacdo, favorecendo a convergéncia acelerada das solucdes. Ja o modelo Janela
Deslizante adota uma aleatoriedade controlada, preservando blocos de horarios e reduzindo o
tempo de processamento sem comprometer significativamente a qualidade das alocacdes.

Esses modelos foram aplicados sobre a mesma base de dados e submetidos a diferentes
configuracGes de parametros, como tamanho da populacao e nimero de geracdes, com o objetivo
de avaliar seu impacto no desempenho e na qualidade das solu¢des. O desempenho de cada
método foi mensurado por meio de indicadores quantitativos, como pontuacdo média das
solucdes e tempo de execucdo, e também por analises visuais dos mapas de alocacdo gerados,
representando graficamente a distribuicdo das turmas nas salas.

Em sintese, 0 método de pesquisa-agdo possibilitou alinhar o desenvolvimento técnico do
sistema as necessidades reais do contexto académico, garantindo relevancia pratica e validade
cientifica a proposta. A utilizacdo de algoritmos genéticos viabilizou a automatizagao do processo
de alocacdo, conciliando maltiplas restricbes de forma adaptativa. O estudo comparativo entre 0s
métodos de crossover, foco deste artigo, representa uma das etapas centrais da pesquisa e
contribui para compreender como diferentes estratégias evolutivas influenciam a eficiéncia e a

qualidade das solugdes geradas.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o sistema implementado e os metodos de crossover devidamente configurados,
iniciou-se a fase experimental da pesquisa. Nessa etapa, buscou-se verificar, de forma prética, o
desempenho do algoritmo genético frente a diferentes combinacdes de pardmetros e estratégias
de crossover. Os testes foram conduzidos em ambiente controlado, utilizando dados reais do
planejamento académico institucional, a fim de avaliar a eficiéncia, a qualidade das solucdes e 0
comportamento evolutivo do modelo em condi¢bes proximas as de uso real. A seguir,

apresentam-se os resultados obtidos a partir desses experimentos comparativos.

Conjunto de Dados e Configuracdo Experimental

O conjunto de dados utilizado refere-se ao planejamento do semestre 2025.1, composto
por 367 turmas distribuidas em 7 cursos de graduacdo, 5 dias da semana e 2 turnos (matutino e
vespertino). O campus disp6e de 40 salas, sendo 18 teoricas e 22 préaticas. Para 0s experimentos,
foi selecionada uma amostra representativa de 45 turmas (29 tedricas e 16 praticas) e 10 salas (7
tedricas e 3 laboratdrios), correspondendo a aproximadamente 50% da ocupacdo média de um
dia letivo. A escolha dessa amostra baseou-se na independéncia da alocacao diaria, permitindo a
extrapolacdo dos resultados para os demais dias da semana.

Os experimentos foram organizados para comparar os trés operadores de crossover
implementados: Aleatério, Elitismo e Janela Deslizante. Para garantir a comparabilidade, todos
0s testes partiram da mesma populacgdo inicial de 30 individuos, e 0 nimero de geragdes foi
variando progressivamente de 1 a 10. A avaliacdo foi realizada em duas dimensdes: (i) uma
analise quantitativa dos scores de aptiddo e do tempo de execuc¢éo; e (ii) uma analise qualitativa

por meio de mapas graficos de alocacao.
Analise Quantitativa
Qualidade da Solugéo (Score x Geragodes)

A Figura 1 apresenta a evolugédo do score do melhor individuo ao longo das geracdes para

cada método de crossover.
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Figura 1. Comparativo score em fungéo do nimero de geracdes

Score x Quantidade de geracgdes
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Fonte: Elaborada pelos préprios autores

A analise da Figura 1 revela diferencas significativas no desempenho dos métodos. O
crossover por Elitismo (linha vermelha continua) demonstrou uma convergéncia mais rapida e
consistente, estabilizando o score méaximo a partir da 72 geracdo. Este método manteve uma
vantagem de desempenho de aproximadamente 30% em relacdo aos demais. Em contraste, 0s
métodos Aleatdrio (linha azul pontilhada) e Janela Deslizante (linha amarela tracejada) exibiram
uma convergéncia mais lenta e irregular, com melhorias incrementais e descontinuas no score ao
longo das geracoes.

Esta disparidade pode ser atribuida as caracteristicas intrinsecas de cada operador.
Enquanto os métodos Aleatorio e Janela Deslizante dependem de seleces estocasticas para
compor a prole, o que pode diluir as caracteristicas dos melhores individuos, o0 método Elitismo
adota uma estratégia deterministica. Neste, cada gene (alocagdo de turma) no descendente é
herdado diretamente do progenitor com o melhor score para aquela turma especifica, resultando

em uma exploracdo mais eficiente do espago de busca e em uma convergéncia acelerada.
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Desempenho Computacional (Tempo de Execucdo)

A Tabela 1 sumariza os tempos médios de execucdo (em milissegundos) para cada método

de crossover, medidos apés a etapa comum de inicializacdo da primeira geracéo.

Tabela 1. Tempos de execu¢do para os diferentes métodos de crossover.

Método de Crossover Tempo de Execucdo
Médio (ms)
Aleatério 126
Elitismo 91
Janela Deslizante 57

Fonte: Elaborada pelos préprios autores

O método Janela Deslizante apresentou 0 melhor desempenho computacional, com um
tempo de execucdo aproximadamente 55% menor que o método Aleatorio. O método Elitismo
registrou um tempo intermediario, cerca de 28% mais rapido que o Aleatorio. O método Aleatorio
foi 0 mais custoso, devido ao alto nimero de chamadas a fungdo geradora de nimeros aleatorios.

A superioridade do método Janela Deslizante em termos de velocidade deve-se a sua
arquitetura, que opera com blocos de horarios (e.g., 1 a 3 horarios) em vez de realizar operac6es
gene-a-gene, reduzindo significativamente o nimero total de iteracbes. O Elitismo, por sua vez,
substitui os sorteios aleatorios por comparacGes diretas de scores, uma operagao
computacionalmente mais leve. Considerando o equilibrio entre qualidade da solugdo e
eficiéncia, o método Elitismo surge como a abordagem mais vantajosa para o contexto em
questdo. Dessa forma, o sistema computacional de alocacdo de turmas, desenvolvido neste
trabalho, foi configurado para utilizar o método de crossover por Elitismo, o qual se revelou a

estratégia mais robusta para a implementacao do software
Qualidade da Solugéo (Score x Populagéo)
Para avaliar o impacto do tamanho da populacdo no desempenho do algoritmo, foram

conduzidos testes variando o nimero de individuos entre 10, 20, 30, 40 e 50, mantendo-se fixo o

total de 10 gerages para todos os cenérios. A Figura 15 apresenta a evolugdo do score do melhor

Revista DCS. 2025, v. 22, n. 85, p. 01-17. 9
ISSN: 2224-4131



Leonardo da Silva Sampaio, Tiago Oliveira Motta, luri Santos Souza

individuo em funcdo do tamanho populacional para os trés métodos de crossover investigados. A
representacdo visual segue 0 mesmo padrdo adotado no gréafico anterior.

Figura 2. Comparativo score em funcdo do nimero de geracGes

Pop. Inicial, Aleatorio, Elitismo e Jan. Deslizante

mmmm = Pop. |nicial == Aleatorio == Elitismo Jan. Deslizante
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Fonte: Elaborada pelos préprios autores

A andlise dos resultados revela padrbes distintos de comportamento entre os métodos
frente a variagdo populacional. O modelo Elitismo manteve superioridade consistente em todos
os tamanhos de populacdo testados, alcancando os maiores scores absolutos. Seu desempenho
demonstrou uma progressdo estavel e crescente, atingindo um score de 2980 com populacao de
50 individuos, um ganho superior a 250% em relacdo ao score inicial de 849 registrado para essa
configuragdo populacional. Esta escalabilidade positiva indica uma capacidade robusta de
explorar eficientemente espagos de busca ampliados, caracteristica fundamental para problemas
de otimizagdo complexos.

O método Aleatorio apresentou um comportamento de saturacao precoce. Embora tenha
promovido melhorias significativas em relacdo as populagdes iniciais, observa-se uma
estabilizacdo dos scores a partir de populagdes com 30 individuos, sugerindo limitacGes na

capacidade de exploragdo do método. Esta estagnacéo indica que o componente estocastico do
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operador, sem mecanismos direcionados de preservacdo de caracteristicas étimas, torna-se menos
eficaz conforme aumenta a diversidade genética disponivel.

O desempenho do método Janela Deslizante mostrou-se particularmente sensivel a
variacdo populacional. Aleém de registrar os menores scores entre as trés abordagens em todas as
configurac@es, apresentou comportamento erratico, com quedas significativas de desempenho em
populacBes intermedidrias (notadamente em 30 individuos). Esta inconsisténcia sugere que a
estratégia baseada em blocos pode sofrer de baixa capacidade evolutiva quando submetida a
diferentes niveis de diversidade genética, possivelmente devido a perdas de sinergia entre 0s
blocos recombinados.

Um achado adicional, que merece ser ressaltado, refere-se ao comportamento das
populacgdes iniciais. Os scores iniciais ndo apresentaram correlacdo positiva consistente com o
aumento do tamanho populacional, chegando mesmo a decrescer em algumas configuragdes. Este
fendmeno ressalta a importancia critica dos operadores de crossover para direcionar a busca por
solucBes viaveis, uma vez que o mero aumento da diversidade inicial ndo garante melhor
qualidade de partida.

Em sintese, os resultados reforcam a robustez do método Elitismo como a escolha mais
adequada para o problema em questéo, demonstrando escalabilidade e eficiéncia across diferentes
tamanhos populacionais. O método Aleatério mostra-se aplicavel em cenarios com restricdes
computacionais mais severas, porém com limitacdes evidentes em contextos que demandam alta
qualidade de solucdo. J& o método Janela Deslizante apresentou desempenho insatisfatorio, ndo

se mostrando recomendavel para implementag6es praticas do sistema de alocacdo proposto.

Anélise Qualitativa por Mapas de Alocagao

A representacdo visual do mapa de alocacdo adota uma estrutura matricial, onde as
colunas representam as salas e as linhas, os horarios. A nomenclatura segue um padréo claro para
salas (e.g., "Sala 208 (P 30)") e turmas (e.g., "Turma 7 (P 20 -15)"), complementada por um
esquema de cores (tons de azul para tedricas e cinza para praticas).

A Figura 2 exibe o melhor individuo da populagdo inicial, gerado aleatoriamente. A
natureza estocastica desta geracao € evidente na distribuicdo irregular e nos scores variaveis. Por

exemplo, a Turma 7 apresenta score negativo (-15) devido a incompatibilidade de tipo (pratica
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em sala tedrica) e mé distribuicdo de horarios, enquanto a Turma 39 alcanca score elevado (35)

por estar perfeitamente adequada a sala.

Figura 2. Mapa de alocacéo da populacéo inicial.
- I:ab. il I.:a.b 3 ’Lab ,05 Sala 103 (T |Sala 201 (T (Sala 202 (T |Sala 203 (T |Sala 208 (T |Sala 210 (T |Sala 212 (T
Turno Horario |Quimica (P|| Fisica (P | Biologia (P 60) 40) 40) 40) 20) 30) 20)
20) 20) 20)
07-08h
Turmal7 Turmal6 Turma39 Turma31 Turma41 Turmal8
(T 10 25pts) (P 15 32pts) Turma36 (T 40 35pts) ||(T 30 12pts)||(T 40 15pts) (T 10 28pts)
08-05h (T 40 31pts) Turma7
Turma25 p (P20 Turmall
(T 20 30pts) < (P 15 2pts)
09-10h el
= Turma4?2
(T60 Turma43 Turmal$
E- (T 60 -5pts) (P 15 -2pts)
= 10-11h -30pts)
Turmal2 Tgn;g4 Turmal9 Turma38
11-12h (P 15 12pts) Turma27 -22pts) (T 10 27pts) Turma29 (T 60 Spts) Turma26
(120 Turma24 Turma33 Turma35 (T 30 -5pts) (T20 35pts)
(T 20 30pts) (T 40 35pts) (T 40 35pts)
12-13h - --
13-14h
Turmal TE;‘;]SG Turma34 Turma8 TFPmllgs
14-15h (P 15 32pts) Turma40 Turma21 -20pts) (T40 15pts) | (P 15 2pts) -20pts) Turma30
- (T 40 Opts) | Turma37 |(T 10 26pts)| TurmalQ (T 30 15pts)
= (T 60 (P20
) 15-16h -30pts) -20pts)
= Turma9
® Turmal3 Turma28 P15
(P 15 32pts) (T 30 12pts) (
16-17h A
Turmal4 Turma2 Turma23 Turma3 Turma20 Turma22 Turma32
(P 15 32pts) (P 15 12pts) ||(T 15 27pts)|| (P 20 Opts) (T 10 10pts)||(T 10 28pts) (T 30 15pts)
17-18h -- -

Fonte: Elaborada pelos préprios autores

A Figura 3 apresenta o mapa de alocacdo resultante da aplicacdo do modelo Aleatdrio
apos 10 geraces de evolugdo. Em comparacdo com a configuracdo inicial (Figura 2), observa-se
uma evolucdo positiva na organizagdo, embora ainda marcada pela inconsisténcia. Nota-se um
esboco de estruturacdo, evidenciado por um maior equilibrio entre a capacidade das salas e o
numero de alunos, como na frequente alocagdo de turmas de 40 alunos em salas de capacidade
equivalente. Um segundo avanco reside na tendéncia, ainda que incipiente, de alocar turmas
praticas em laboratorios.

Contudo, a andlise detalhada revela as limitacGes intrinsecas do método estocastico.
Inconsisténcias significativas permanecem abundantes, destacando-se: (i) a aloca¢do da Turma 6
(Préatica) na Sala 202 (Teorica), gerando um score fortemente negativo e configurando uma
violacdo clara de restri¢do; (ii) a Turma 44, com 20 alunos, ocupando a Sala 103 com capacidade
para 60, indicando uma severa subutilizacdo do espaco; e (iii) uma distribuicdo temporal irregular,
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com aglomerados de horérios vagos (ex.: bloco da tarde na Sala 202) seguidos de horarios
completamente preenchidos. Estas imperfei¢des, que persistem apds 10 geracdes, corroboram
quantitativamente o crescimento lento e irregular do score, demonstrando que o método, embora
capaz de melhorias graduais, carece de uma direcdo evolutiva eficiente para consolidar solucdes

robustas.

Figura 3. Mapa de alocacdo gerado pelo método Aleatorio

- I:ab. u Ifa.b o .Lab ,05 Sala 103 (T |Sala 201 (T |Sala 202 (T | Sala 203 (T |[Sala 208 (T | Sala 210 (T |Sala 212 (T
Turno Horirio ||Quimica (P|| Fisica (P |Biologia (P 60) 40) 40) 40) 20) 30) 20)
20) 20) 20)
07-08h
Turma33 Turmal9 Turma5 Turma33 Turmal8 Turmal7 Turmal0O
05090 (T 40 Opts) (T 10 25pts) |(P 15 32pts) (T 40 31pts) Turma29 B Turma36 (T 10 30pts)||(T 10 28pts)| (P 20 5pts)
(T 30 12pts) (T 40 35pts)
= 09-10h
Turma2 Turma23 Turmad4 Turma9 Turma24 Turma39 Turma23
g: (P 15 32pts)||(T 20 30pts) Turma26 |(T 20 28pts) (P 15 -2pts) (T 20 35pts)||(T 40 15pts)|(T 15 12pts)
10-11h
(T 20 30pts) Turma28
11-12h (T30 32pts) Turma40
Tl(JrTn‘ga; E Turma20 Turmal3 Turma34 (<D ) Turma31 Turma22
(T 10 25pts) (P 15 -3pts) (T 40 35pts) (T 30 -5pts) (T 10 10pts)
-10pts)
12-13h - - --
Turma27
13-14h
Turma7 Turma3 Turma37 Turma8 le;niajll Turmal Turma42 (T20
1415h (P 20 35pts)||(P 20 35pts) Turma21 |(T 60 15pts) | (P 15 -2pts) Turma30 22pts) (P 15 2pts) || (T 60 5pts)
i (T 10 25pts) (T 30 32pts)
=
g 15-16h
B Turmal2 Turma4 Turma4 1 Turma32 Turmal4 Turmal3 Turma45
(P 15 32pts) (P 20 35pts) (T 40 31pts) (T 30 32pts) (P 15 -2pts) || (P 15 2pts) ||(T 30 35pts)
16-17h
Turmal6é TE;‘;S g Turma43
(P 15 12pts) (T 60 -5pts)
17-18h -20pts)

Fonte: Elaborada pelos préprios autores

A Figura 4 ilustra o mapa de alocagdo produzido pelo modelo Elitismo apés 10 geracoes,
representando um salto qualitativo notavel em relacdo aos demais métodos. A solugdo exibe um
alto nivel de otimizacdo, com uma aderéncia quase total aos critérios de viabilidade. A preciséo
do método é evidenciada em mdltiplas dimens@es: (i) Compatibilidade de Tipo: Praticamente
todas as turmas praticas estdo corretamente alocadas em laboratérios, com a exce¢do da Turma
14, que, embora em uma sala tedrica (Sala 212), encontra nela uma capacidade perfeitamente
adequada; (ii) Adequacdo de Capacidade: Observa-se um rigor no pareamento, como a Sala 103
(capacidade 60) recebendo exclusivamente turmas de 60 alunos, e a Sala 201 sendo utilizada por

turmas de menor porte.
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A principal contrapartida desta estratégia é a persisténcia de horarios vagos entre turmas,
em uma propor¢do superior a observada no método Aleatorio. Esta caracteristica, como na
sequéncia de horarios vazios na Sala 103 e 203, sugere que o critério de selecdo por score maximo
para cada gene individual ndo prioriza a compactacdo ou a minimizacao de janelas no cronograma
como um todo. O algoritmo privilegia a exceléncia pontual em detrimento da eficiéncia espacial
global, um trade-off que devera ser considerado e possivelmente ajustado na funcéo de fitness
em investigacdes futuras. Apesar desta ressalva, a solucdo gerada pelo Elitismo mantém-se

incontestavelmente como a mais robusta e confiavel entre as testadas.

Figura 4. Mapa de alocacédo gerado pelo método Elitismo

. I:ﬂb_ o Ifa_b o ,Lab ,05 Sala 103 (T ||Sala 201 (T |Sala 202 (T |Sala 203 (T |Sala 208 (T ||Sala 210 (T |Sala 212 (T
Turno Horario |Quimica (P | Fisica (P | Biologia (P 60) 40) 40) 40) 20) 30) 20)
20) 20) 20)
07-08h
Turma9 Turmal6 Turma2 Turma3s Turma34 Turma25 Turmal9
(P 15 32pts) ||(P 15 32pts) ||(P 15 32pts) (T 40 35pts) (T 40 35pts) T 26 [|(T2031pts) (T 10 30pts)
08-09h - nrma
(T 20 35pts)
= 09-10h
Turmal5 TurmalO Turmall Turma38 Turma44 Turma33 Turma20 Turma24
E- (P 15 32pts) | (P 20 35pts) |(P 15 32pts) (T 60 35pts)||(T 20 30pts) (T 40 35pts) (T 10 28pts)||(T 20 35pts)
= 10-11h Turma36
(T 40 35pts) Turmal8
(T 10 30pts)
11-12h
Turmal3 Turma6 Turma5 Turma37 Turma39 Turma28 Turmal7
(P 15 12pts) ||(P 20 35pts) || (P 15 32pts) |(T 60 35pts) (T 40 35pts) (T 30 35pts)||(T 10 30pts)
12-13h -- - -
13-14h
Turma7 Turmal Turma42 Turma41 Turma23
L1415 (P 20 35pts) || (P 15 32pts) (T 60 35pts) Turmazo (T 40 35pts) Turma2l Turma2o |(T 13 32pts)
- Turma3 (T 30 32pts) - (T 10 30pts)||(T 30 35pts)
= (P 20 35pts)
g 15-16h -
& Turma8 Turma4 Turma43 Turmal4
(P 15 32pts) || (P 20 35pts) (T 60 35pts) Turmad0 (P 15 2pts)
16-17h (T 40 35pts)
Turmal2 Turma32 Turma45 P Turma22 Turma3|1
(P 15 32pts) (T 30 32pts) ||(T 30 32pts) (T 10 30pts)| (T 30 35pts) Turma?7
17-18h - - - (T 20

Fonte: Elaborada pelos préprios autores

A Figura 5 apresenta 0 mapa de alocacdo produzido pelo modelo de Janela Deslizante,
que demonstra um desempenho qualitativo intermedidrio. O método conseguiu consolidar
algumas melhorias estruturais em relacdo ao Aleatério, notadamente: (i) um aumento na taxa de
sucesso na alocacdo de turmas préaticas em laboratorios; e (ii) uma reducdo significativa na
quantidade de horarios vagos, resultando em um cronograma visualmente mais compacto.

No entanto, a analise critica evidencia que o modelo ainda enfrenta desafios fundamentais
na busca por uma solucdo otimizada. Inconsisténcias notaveis persistem, tais como a Turma 11

(Prética) incorretamente posicionada na Sala 201 (Tedrica); e a Turma 44 (20 alunos) ocupando
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a Sala 103 (60 lugares), repetindo erros observados no mapa Aleatorio. Isto indica que, embora a

operacdo em blocos acelere o processamento, a natureza probabilistica da selecdo dentro dessas

janelas ainda permite que configuracdes subotimas se perpetuem ao longo das geracGes. Portanto,

a principal vantagem competitiva deste modelo permanece sendo seu desempenho computacional

superior, como quantificado na Tabela 1. Ele se apresenta como uma opg¢éo viavel para cenarios

que demandam respostas rapidas, onde se pode tolerar um certo nivel de imperfeicdo na alocacéao

em troca de uma reducéo substancial no tempo de processamento.

Figura 5. Mapa de alocacdo gerado pelo método Janela Deslizante

. L.'ab. 01 Ifa.b 04 .Lab .05 Sala 103 (T |Sala 201 (T | Sala 202 (T |Sala 203 (T (Sala 208 (T ||Sala 210 (T |[Sala 212 (T
Turno Horario |Quimica (P| Fisica (P ||Biologia (P 60 40 40 40 20 30 20
20) 20) 20) ) ) ) ) ) ) )
07-08h
Turmal9 Turma33 Turma6 Turma43 Turma45 Turma34 Turma20 Turma39
05,091 (T 10 25pts)|| (T 40 Opts) ||(P 20 35pts)|[(T 60 15pts) Turma26 | (T 30 12pts) ||(T 40 35pts)|[(T 10 30pts)||(T 40 15pts) Turma30
- (T 20 30pts) (T 30 -5pts)
= 09-10h
Turma5 Turma25 Turma9 Turma38 Turma35 Turma31
% (P 15 32pts)|[(T 20 30pts)||(P 15 32pts) (T 60 35pts) (T 40 35pts) (T 30 15pts)
10-11h Turma42
Turmall
(T 60
(P 15 -2pts) <
11-12h Turma36é -25pts)
Turmal2 Turmal3 Turmal5 Turma44 (T 40 35pts) Turma24
(P 15 12pts) |(P 15 12pts)||(P 15 32pts)|(T 20 28pts) (T 20 30pts)
12-13h
13-14h
Turmalé Turma32 Turmal T]'E ;n;)l g Turma22 Turma23 Turma4
L415h (P 15 12pts) |(T 30 10pts)||(P 15 32pts) Turma2 1 20pts) Turmad0 (T 10 27pts) (T 15 32pts) Turmazo || (P20 Spts)
(T 10 26pts) (T 40 35pts) (T 30 35pts)
=
5 15-16h
& Turma3 Turma7 Turma2 Turmal4 Turmal8 Turmal7 Turma8
(P 20 35pts)|[(P 20 35pts)||(P 15 12pts) (P 15 -2pts) (T 10 7pts) |(T 10 10pts) (P 15 2pts)
16-17h
Turma3?7 Turma4 1 Turma28
(T 60 15pts) (T 40 35pts) (T 30 15pts)
17-18h Turma27
(T20
Fonte: Elaborada pelos préprios autores

O estudo apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo de um sistema computacional para

alocacdo automatica de turmas em instituicbes de ensino, fundamentado em Algoritmos

Genéticos e estruturado metodologicamente sob o enfoque da pesquisa-a¢do. A metodologia

adotada permitiu alinhar a construgdo técnica do sistema as necessidades reais do contexto

académico, garantindo tanto relevancia pratica quanto rigor cientifico.
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Os resultados experimentais evidenciaram diferencas marcantes entre as trés estratégias
de crossover implementadas. O modelo Elitismo mostrou-se superior na geragéo de solucdes de
alta qualidade, com convergéncia rapida e estavel, sendo a abordagem mais equilibrada entre
desempenho computacional e qualidade da alocacdo. O modelo Aleatorio, embora promovesse
diversidade, apresentou evolucédo lenta e irregular. J& o método Janela Deslizante destacou-se
pelo desempenho computacional, sendo aproximadamente duas vezes mais rapido que o
Aleatdrio, mas gerando solucbes de qualidade inferior ao Elitismo, tornando-o adequado para
cenarios onde o tempo de processamento € um fator critico.

Esses achados indicam que a escolha da técnica de crossover influencia diretamente a
eficiéncia e a qualidade das solucGes geradas pelo algoritmo genético. O modelo por Elitismo
mostrou-se a alternativa mais equilibrada entre desempenho computacional e qualidade de
alocacao, sendo o sistema final de alocacdo de turmas foi implementado utilizando este modelo.

Em sintese, o sistema proposto confirmou o potencial dos Algoritmos Genéticos como
ferramenta de otimizacdo aplicada ao planejamento académico, automatizando um processo
tradicionalmente complexo e suscetivel a erros humanos. Estudos futuros poderdo explorar
ajustes nos critérios de avaliagcdo e novas combinacgdes de operadores genéticos, visando ampliar
a compactacao dos horérios e aprimorar a eficiéncia global do modelo em contextos institucionais
diversos.

Como trabalhos futuros, sugere-se: (i) a investigacao de fungdes de avaliagdo multicritério
que balanceiam a qualidade individual da alocacdo com a compactacdo temporal global; (ii) a
inclusdo de restricbes adicionais do contexto académico, como preferéncias docentes e
deslocamentos entre salas; e (iii) a validacdo do modelo em cenérios de maior escala e em

diferentes contextos institucionais.
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