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RESUMO

O Problema de Alocacdo de Salas (PAS) € um obsticulo recorrente nas institui¢cdes de
ensino superior de todo o Brasil. O PAS consiste em alocar turmas de disciplinas em salas de
aula pré-definidas buscando atender o maximo de restrigdes do modelo. Este trabalho tem por
objetivo apresentar um algoritmo genético capaz de gerar alocagdes vidveis e de qualidade para o
PAS baseado na estrutura fisica da Universidade Federal de Vicosa - Campus Florestal. Os dados
utilizados para gerar os experimentos computacionais foram coletados por meio de alocagdes reais
existentes no Campus. O uso do algoritmo genético para resolver o PAS gerou solug¢des em tempo
vidvel e otimizadas, assim, mostrou-se eficiente para ser aplicado na alocacdo de salas da UFV -
Campus Florestal.
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ABSTRACT

The Classroom Assignment Problem is an obstacle recurrent in the institution of degree
level on Brazil. The Classroom Assignment Problem consists in allocate classes of subjects in
predefined classrooms searching attend the max of restrictions of the model. This paper has by
objetive present a genetic algorithm able to create viable and quality allocations for the Classroom
Assignment Problem based in the physical structure of the Universidade Feral de Vigosa - Campus
Florestal. The data used for generate the computational experiments were collected by means of real
allocations existents on the Campus. The use of the genetic algorithm for resolve the Classroom
Assignment Problem has generated solutions of quick form and with high quality, then showed
efficient for being applied on UFV - Campus Florestal.
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1. Introducao

A Universidade Federal de Vigosa — Campus Florestal esta localizada na cidade de Flo-
restal, em Minas Gerais, ha cerca de 60 quilometros de Belo Horizonte. Sua estrutura fisica conta
com 5 prédios de salas de aula (Pavilhdes de Salas A, B, C, D e E), prédios administrativos, salas de
professores, biblioteca, gindsio, alojamento, entre outros. O campus Florestal € relativamente novo
e possui uma estrutura ainda limitada, apesar de estar em fase de expansao.

O Problema de Alocacgdo de Salas (PAS) é uma realidade que as institui¢des académicas
enfrentam no inicio de cada semestre letivo. Entretanto, esse problema até entdo simples de designagao,
passa aumentar sua complexidade a partir do incremento do tamanho das institui¢des de ensino
quanto aos cursos e turmas disponiveis [dos Santos Sales et al., 2014]. Boa parte das institui¢cdes
ainda resolvem tal problema manualmente, o que torna o processo arduo e demorado, podendo levar
vérios dias para ser concluido e ndo geram solucdes satisfatérias. Alocagdes de salas de aulas mal
feitas e que ndo atendam aos requisitos desejados podem gerar insatisfagdo de alunos e professores,
culminando em diversos problemas na instituicao.

Ressalta-se ainda a importancia do PAS quando se trabalha num contexto onde hé escassez
de salas de aula, ou seja, demandas elevadas, que surgem naturalmente com o crescimento do
nimero de cursos e alunos da instituicdo [Subramanian et al., 2006].

Segundo [Carter e Tovey, 1992] o PAS € um problema cléssico de otimizagdo combi-
natdria pertencente a classe NP-dificil para a qual a obtencdo da solucdo 6tima do problema, em um
periodo de tempo aceitdvel, ndo é uma tarefa simples [Subramanian et al., 2006]. Problemas desse
tipo apresentam dificuldade de serem resolvidos por meio de métodos matemdticos, dessa forma, a
utilizacdo de heuristicas tem sido predominante para a resolu¢do dos problemas pertencentes a essa
classe.

Diversas abordagens tém sido adotadas para a resolucdo do PAS. Alguns exemplos sio
Busca Tabu [Subramanian et al., 2011], Simulated Annealing [Beyrouthy et al., 2009] e a combinagao
de grafo bipartido com algoritmo hingaro (Politano, 2006) citados por [Prado e Souza, 2014]. No
presente artigo, serd abordado o uso do Algoritmo Genético para a resolucdo do PAS po ser uma
heuristica com relativo sucesso em trabalhos correlatos e por estar no grupo das heuristicas mais
bem sucedidas em outros problemas de otimizagdo combinatéria [Oliveira, 2006].

O trabalho estd organizado como segue: Na Secdo 2 serdo expostos alguns dados sobre
a Universidade Federal de Vigosa - Campus Florestal. Na Se¢do 3 serdo abordados os requisitos
obrigatdrios e qualitativos utilizados para resolver o PAS. A Secdo 4 apresenta a modelagem ma-
temadtica utilizada. A Seclo 5 traz algumas informacgdes sobre Algoritmos Genéticos. Na Se¢do
6 serd abordada a metodologia utilizada para o desenvolvimento do algoritmo. Na Sec¢d@o 7 serdo
expostos os testes e resultados computacionais obtidos. Por fim, apresentam-se as conclusdes na
Secdo 8.

2. Sobre a UFV — Campus Florestal

A é4rea que abriga a UFV - Campus Florestal possui 77 anos, porém, se tornou um Campus
universitario somente no ano de 2006, quando passou a funcionar como um campus da Universidade
Federal de Vigosa.

O Campus Florestal abriga atualmente 2 programas de mestrado, 1 programa de pods-
graduacdo lato sensu, 10 cursos de graduagdo, 6 cursos técnicos e o ensino médio. Com mais de
1500 hectares registrados, sua estrutura fisica conta com 5 prédios de salas de aula. Estes prédios
sdo identificados como:

e Pavilhdo de salas A (PVA): O pavilhdo de salas A € formado por duas salas de aula, cada uma
com capacidade para 60 alunos. Conta também com 2 laboratorios, sendo 1 de informética e
um de eletronica.

e Pavilhdo de salas B (PVB): O pavilhdo de salas B € formado por 3 salas de aula, cada uma
com capacidade para 60 alunos. Conta também com uma sala de topografia.



e Pavilhdo de salas C (PVC): O pavilhao de salas C é formado por 6 salas de aula, duas com
capacidade para 60 alunos e o restante com capacidade para 35 alunos.

e Pavilhdo de salas D (PVD): O pavilhdo de salas D é formado por 8 salas de aula, duas com
capacidade para 50 alunos e o restante com capacidade para 45 alunos.

e Pavilhdo de salas E (PVE): O pavilhdo de salas E é formado por 8 salas de aula, duas com
capacidade para 50 alunos e o restante com capacidade para 45 alunos.

E importante salientar que para o problema em questdo, laboratérios de qualquer tipo e salas para
outros fins (diferentes de aula) ndo serdo levados em consideracdo, pois ndo apresentam tanta dis-
puta. Também nio serdo diferenciados os cursos a que as turmas pertencem.

3. Requisitos do PAS

Para classificar se uma determinada alocacdo de salas de aula é vélida ou ndo, a mesma
deverd respeitar uma série de requisitos obrigatdrios. Além disso, existem requisitos qualitativos
que, caso sejam respeitados, sdo capazes de influenciar a qualidade de uma alocacdo. Cada requisito
ndo respeitado aplicard uma penalidade ao prédio no qual foi feita a alocacio.

As restricdes as quais as alocacdes de salas de aula serdo sujeitas foram divididas em 2
grupos:

e Requisitos obrigatdrios: Inviabilizam a alocag¢do das turmas caso nio sejam satisfeitos.

RO1) Em um mesmo hordrio, dia e sala ndo podem haver mais de uma turma alocada;

RO>) Cada sala deve comportar turmas que possuem uma quantidade de alunos igual
ou menor que sua capacidade;

RO3) Cada disciplina deve ser alocada no horario e dia em que foram requisitados; e

ROy) Todas disciplinas devem ser alocadas.

e Requisitos qualitativos: Sa@o requisitos cujo atendimento € desejivel para melhorar a quali-
dade da alocacdo. Caso ndo sejam satisfeitos, ndo gerardo alocacdes invidveis, porém, as
mesmas serdo penalizadas.

R@Q1) Buscar utilizar os espacos das salas de forma eficiente, isto &, evitar alocar turmas
pequenas em salas de maior capacidade (evitar uma quantidade de 20 ou mais carteiras
ociosas);

— RQ)>) Buscar alocar turmas de uma mesma disciplina na mesma sala de aula;

R(Q)3) Buscar alocar salas com quadros grandes para professores que desejam utilizar o
mesmo. O mesmo acontece para salas com quadros pequenos; e

— RQ4) Buscar respeitar o prédio demandado por cada uma das turmas.

4. Modelagem Matematica

A funcio objetivo do problema deve ser modelada de acordo com a quantidade de requi-
sitos obrigatdrios e de requisitos qualitativos presentes no problema. Dessa forma, sendo S uma
determinada alocagao de salas de aula, a fungao objetivo a ser minimizada pode ser descrita como:

minimizarP(S) = RO(S) + RQ(S) (1)

sendo,

RO(S) = aRO1(S) + RO4(S) + ARO3(S) + CRO4(S) )



RQ(S) = BRQ1(S) + 7RQa(S) + wRQ3(S) + €RQ4(S) 3)

Os termos RO1, ROy, ROs e ROy da equagdo (2) correspondem aos requisitos obri-
gatorios (1), (2), (3) e (4) e os valores de «, §, A, ¢ correspondem ao valor definido para penalizar
cada um dos requisitos obrigatdrios que ndo sejam atendidos pela alocacio.

Os termos RQ1, RQ2, RQ3 e RQ4 da equacio (3) correspondem aos requisitos de qua-
lidade (1), (2), (3) e (4) e os valores de [3, v, w e € correspondem ao valor definido para penalizar
cada um dos requisitos qualitativos que ndo sejam atendidos pela alocagao.

As restricdes do problema, definidas com base nos requisitos obrigatérios e qualitativos

e 1) As penalidades § e A aplicadas ao ndo atendimento dos requisitos obrigatérios devem ser
valores elevados. Com isso, a ocorréncia de um evento que ndo atenda a esses requisitos
gerard uma solugdo invidvel.

e 2) O valor final de RO(S) deve ser nulo (somatdrio igual a 0). Isso devido ao fato de que a
quebra de um requisito obrigatério inviabiliza a solug@o.

5. Algoritmo Genético (AG)

Em 1858 o cientista Charles Darwin, por meio de diversas observagdes a experimentos,
apresentou a teoria da evolucdo por meio da selecdo natural. A combinagdo dessa teoria com a
genética resultaram nos principios da variabilidade entre os individuos. Nas décadas seguintes,
diversos cientistas procuraram simular computacionalmente a variabilidade genética. Durante as
décadas de 60 e 70, John Holland junto com seus alunos e colegas da Universidade de Michigan
desenvolveram os Algoritmos Genéticos (AGs) [Mitchell, 1998].

Um algoritmo genético € um método de pesquisa e otimizag@o de base populacional que
imita o processo de evolucao natural. Baseia-se nos dois principais conceitos de evolug¢do natural,
que sao a selecdo natural e a combinagdo [El-Mihoub et al., 2006].

De acordo com [Goldberg, 1989] a principal abordagem da pesquisa sobre algoritmo
genético tem sido a robustez, o equilibrio entre eficiéncia e eficicia necessdria para a sobrevivéncia
em muitos ambientes diferentes.

Com os AGs sendo estabelecidos como uma abordagem vélida para os problemas que
exigem eficiéncia e eficicia, os algoritmos genéticos sdo agora utilizados para otimizar aplicacdes
mais generalizadas em empresas, nos circulos cientificos e de engenharia [Goldberg, 1989].

Segundo [Martins e Mendes, 2016] a ideia principal € criar uma populacio inicial de
individuos, onde cada individuo representa uma solugdo para o problema. Essa populacdo € al-
terada com as iteracOes (geragdes) do algoritmo a partir da selecdo dos individuos mais aptos e
dos operadores genéticos: cruzamento e mutacdo. Esses operadores combinam solucdes, afim de
melhora-las. Assim com o passar das geracdes, hd uma tendéncia de convergéncia para solugdes
6timas. No entanto, ndo ha garantias de que o problema seja resolvido e nem que a melhor resposta
seja obtida [Linden, 2006].

6. Implementacao

O Algoritmo (1) mostra como foi feita a implementacao do AG para a solucagdo do PAS.



Algoritmo 1: Algoritmo genético implementado

-

Gerar populagao inicial;

2 Calcular fitness;
3 while i /= critério de parada do
4 Gerar pares aleatorios de individuos;
5 Aplicar cruzamento sobre os pares;
6 Aplicar mutacdo sobre os individuos gerados;
7 Calcular fitness;
8 Juncdo dos individuos pais e filhos;
9 Ordenar todos os individuos;
10 Escolher 5% dos melhores individuos que fardo parte da préxima iteragao
(Elitismo);
11 Gerar pares aleatdrios com os individuos restantes;
12 Aplicar torneio entre os pares gerados;
13 Incrementar i;
14 end

Para a obtencdo da populacgao inicial, foi utilizado um procedimento capaz de gerar uma
solugdo aleatdria. Primeiramente, todas turmas foram listadas, destacando-se 6 dados importantes
de cada uma. Estes dados sdo (Figura( 1)):

Identificador da turma;

Quantidade de alunos matriculados;

e Dia da semana em que a aula serd ministrada;

Horario do dia em que a aula serd ministrada (Horarios geminados);

Prédio em que se pretende ministrar a aula;

Tamanho do quadro que serd utilizado (Quadro pequeno ou grande);

» [dentificador + Quantidade *Dia(1-5) « Intervalo (1 = Prédio * Tamanho do
da turma de Alunos 6) Quadro

Figura 1: Representacdo das turmas.

A Figura (2) apresenta a representacao desses dados no sistema.



Alocacio de Salas de aula UFV - Campus Florestal

| Adicionar nova turma | | Atualizar
|dentificad... | Vagas | Dia | Horario | Prédio | Quadro |
1 40 1 1 1G i
1 40 4 3 16 D
2 40 2 4 i F
2 40 1 3 iF
2 40 2 3 1P
3 30 3 3 16G
3 30 5 4 16G
4 50 2 2 iF
4 50 4 4 1P
4 50 5 5 iF "'
a4 AN 4 4 E sl

Alocar

Figura 2: Representacdo das turmas.

Os dias da semana foram representados por meio de cédigos. Os cddigos utilizados sdo
expostos na Tabela (1).

Cdédigo | Dia da semana
1 Segunda - Feira
Terga - Feira
Quarta - Feira
Quinta - Feira
Sexta - Feira

W

Tabela 1: Cédigos representativos dos dias semanais.

Os hordérios escolhidos para a alocacdo das aulas foram representados como hordrios ge-
minados, ou seja, 1 hordrio representa uma aula com duracdo de 1 hora e 40 minutos. Para tanto,
receberdo os codigos exibidos na Tabela (2).

Cdédigo Horério
1 7h50 — 9h30
2 9h50 — 11h30
3 13h — 14h40
4 15h — 16h40
5 18h30 —20h10
6 20h30 — 22h10

Tabela 2: Cédigos representativos dos horarios didrios.

A geracao da populagdo inicial consiste em escolher aleatoriamente um horario e um dia
para que uma turma seja alocada. O par horério e dia escolhidos serdo consultados para verificar
se nao hd nenhuma turma j4 alocada. Caso ndo haja, a turma pode ser alocada naquela sala. Do
contrario, novos horarios e dias serao escolhidos.

ApOs a geragdo aleatdria da populagdo inicial, o Algoritmo Genético foi aplicado ao PAS
com o objetivo de minimizar as penalidades aplicadas a cada um dos prédios, buscando uma solugdo
Otima. Para tanto, as alocagdes passaram pelos seguintes processos:



e Cruzamento: O cruzamento consiste em misturar as caracteristicas de individuos “pais”, ge-
rando assim o dobro de individuos “filho”. A Figura ( 3) mostra um exemplo do processo de
cruzamento.

O cruzamento proposto € aplicado sobre casais aleatérios de individuos x e y integrantes
de uma populacdo. Uma turma também € escolhida de forma aleatdrio para que o processo
de cruzamento possa ser efetivado. Essa turma tem sua posicdo trocada entre os individuos
de forma que no individuo x a turma escolhida passard a ocupar a posi¢do que a mesma
ocupava no individuo y e vice-versa. E importante ressaltar que o cruzamento é executado
entre turmas de uma mesma disciplina pertencentes a individuos diferentes. Além disso, o
cruzamento sempre acontece entre turmas de um mesmo prédio.

INDIVIDUO X
SALA 1 - CAPACIDADE 50

INDIVIDUO'Y
SALA 2 - CAPACIDADE 70

1 2 3 4 5 | 1 2 3 4 5

INDVIDUD Z
SALA 2 - CAPACIDADE 70

L RN S e
w0
o |w| e |wlm -

INDIVIDUO W
SALA 1— CAPACIDADE 50

1 2 - 3 1 2 3 4 5
1 6 | 1 8 3
2 6 2 8 3
3 s | 3 7
4 -} 4
i | :
6 &

Figura 3: Cruzamento

e Mutacdo: Consiste em alterar as caracteristicas de um individuo a partir de modificacdes
processadas no mesmo. A mutacdo melhora a diversidade dos individuos na populagio, no
entanto por outro lado, destr6i informacdes contidas no mesmo, logo, deve ser utilizada uma
taxa de mutacdo pequena (normalmente entre 0,1% a 5%), mas suficiente para assegurar a
diversidade [de Lacerda e de Carvalho, 1999]. A Figura ( 4) mostra um exemplo do processo
de mutacao.

O operador genético de mutacao proposto ocorre dentro de um mesmo individuo integrante
de uma determinada populagdo. Um par de turmas a e b sdo escolhidas aleatoriamente. As
turmas trocam de posi¢do de forma que a turma a passe a ocupar a posicdo que a turma b
ocupava. A turma b ocupard a antiga posicao em que a turma a estava alocada.Vale ressaltar
que as turmas a e b ndo sdo necessariamente da mesma disciplina, porém, precisam estar
alocadas em um mesmo prédio.
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Figura 4: Mutacio.

e Juncdo de pais e filhos: A juncdo € o processo de unir os individuos iniciais (individuos pais)
com os individuos gerados apds os processos de cruzamento e mutacdo (individuos filhos).

e Ordenacdo: Todos os individuos sd@o ordenados em ordem crescente de acordo com suas
penalidades. A funcdo de ordenacdo utilizada foi o Quicksort devido ao fato de que a mesma
reduz o tempo de processamento do sistema.

e Torneio: Sdo escolhidos aleatoriamente (com probabilidades iguais) n individuos da populacao
e o melhor dentre estes individuos € selecionado (individuo com menor penalidade) . O valor
n =2 é o usual. A selecdo por torneio nio precisa de escalonamento da aptiddo e nem de or-
denamento [de Lacerda e de Carvalho, 1999]. Sdo escolhidos 5 % dos melhores individuos
para que estes integrem a proxima iteragdo. O processo de torneio € capaz de evitar que o
algoritmo gere solucdes precoces.

7. Resultados

O algoritmo construido para a resolu¢cdo do PAS foi implementado em linguagem C com
o uso da IDE CodeBlocks 16.01. Além disso, foi desenvolvido uma interface grifica na linguagem
JAVA utilizando a API Swing. Para a execugao dos testes foi utilizado um Notebook Intel Core i5
2.53 Ghz com 500 MB de RAM e 128 GB de SSD. A Secio (7.1) apresenta os parametros utilizados
para a realizacdo dos teste. A Secdo (7.2) expde os dados obtidos.

7.1. Parametros aplicados

As penalidades de cada Requisito Qualitativo nao respeitados foram aplicadas de acordo
com a importancia de cada um dos requisitos nas alocacdes. Os requisitos com maior importancia
(capazes de gerar alocacdes com maior qualidade) foram associados a penalidades mais altas. As
penalidades aplicadas a cada um dos Requisitos Qualitativos foram expostos na Tabela ( 3).

Requisitos qualitativos | Penalidade
B 1000
y 10000
w 1000
€ 1000000

Tabela 3: Penalidades aplicadas aos requisitos qualitativos.



Apenas dois Requisitos Obrigatdrios tiveram a necessidade da aplicacdo de penalidades.
O requisito obrigatério RO2 (Cada sala deve comportar turmas que possuem uma quantidade de
alunos igual ou menor que sua capacidade) recebeu uma penalidade de 3000000 caso ndo seja
respeitados e o Requisito Obrigatério RO3 recebeu uma penalidade de 100000000. Esses valores
de penalidade devem ser valores altos, como foi explicado na Se¢ao 3, para garatir a viabilidade das
solugdes geradas.

Os Requisitos Obrigatérios RO; e RO4 ndo tiveram de ser penalizados, pois na implementagio
da funcdo responsdvel por gerar as alocacdes iniciais hd uma verificacdo de que todas as discipli-
nas foram alocadas. Essa implementagao garante que todas as disciplinas foram alocadas em salas
diferentes.

A Tabela ( 4) expde as penalidades aplicadas aos requisitos obrigatérios ndo atendidos.

Requisitos obrigatérios | Penalidades
o 10000000
4] 3000000
A 1
¢ 1

Tabela 4: Penalidades aplicadas aos requisitos obrigatérios

7.2. Experimentos Computacionais

O algoritmo foi executado 30 vezes devido ao cardter estocistico do mesmo [Prado e
Souza, 2014]. Os parametros utilizados para o AG sdo expostos na Tabela ( 5).

Parametros Valor
Execugdes 30
Critério de parada 1400 geragdes
Populacio 100 individuos
Taxa de Cruzamento 100%
Taxa de Mutagao 10%
Taxa de elitismo 5%

Tabela 5: Parametros para o algoritmo.

Foram utilizadas um total de 100 turmas (pertencentes a 54 disciplinas) para a realizacdo
do teste. Todos os prédios foram requisitados, ou seja, todos os prédios foram utilizados para se
alocar turmas durante e execugdo do teste.

O critério de parada utilizado foi de 1400 geracdes. A idéia é escolher um nimero de
geracgoes relativamente préximo ao ponto onde o algoritmo é capaz de gerar alocacdes vidveis para
todos os prédios. Isso foi feito por meio das observagdes as penalidades finais calculadas para cada
uma das alocagdes obtidas.

Os valores de cada uma das 30 execucdes foram utilizados para a observacao dos resulta-
dos por meio de estatisticas (média e desvio padrdo). Os resultados das estatisticas geradas para as
penalidades encontradas para a populagdo inicial gerada aleatoriamente foram expostos na Tabela

(6).



Estatistica PVA PVB PVC PVD PVE
Menor penalidade | 170121000 | 140076000 132051000 159099000 196120000
Maior Penalidade | 200079000 | 170086000 162074000 196096000 239140000

Média 187409100 | 153741300 | 144398766,77 | 176414533,33 | 220264066,77
Desvio Padrao 8527060,26 | 7520974,33 | 7236383,96 9536152,23 10070848,85

Tabela 6: Estatisticas para a populacdo inicial obtidas para 30 execug¢des do algoritmo.

Os resultados encontrados apds as 30 execucdes do algoritmo foram consolidados e sdo
apresentados na Tabela ( 7). Estes resultados se referem a melhor alocag@o obtida em cada uma das
30 execugdes do algoritmo.

Estatistica PVA PVB PVC PVD PVE
Menor penalidade | 8000 10000 8000 3000 24000
Maior penalidade | 26000 18000 3023000 3035000 3060000

Meédia 15800 | 13066,66 412400 915200 1043466,66
Desvio padrio 5935,20 | 2048,3 | 1022788,20 | 1380701,40 | 1416190,87

Tabela 7: Estatisticas para a melhor alocac¢do obtida em cada uma das 30 execugdes

A representacdo das melhores alocacdes obtidas € feita para o usudrio conforme mostrado
na Figura (5).

Alocacdes PVA

Sala1 | | Sala2

SALA 2

Horarios | Segunda | Terca | Quarta | Quinta | Sexta |
7h50 - 9h30 1 8 0 0 0
9h50 - 11h30 0 8 0 0 0
13h00 - 14h... 2 2 3 1 0
15h50 - 14h... 0 2 0 0 3
18h30 - 20h... 0 0 0 0 0
20h30-22h... 7 0 0 8 7

Sair |

Figura 5: Representacdo da alocacdo para o PVA sala 1.

Durante as 1400 iteragdes do algoritmo genético, os dados referentes as penalidades apli-
cadas a cada prédio durante a iteracdo foram utilizados para a construcdo de um gréfico capaz de
demonstrar a evolucao dos resultados ao longo da execugdo do algoritmo.

A Figura (6) mostra o valor das penalidades obtidas para os prédios durante cada uma das
1400 iteracdes do AG. Esses resultados sdo referentes a trigésima execucao do algoritmo.
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Figura 6: Grafico Penalidades x Iteragdo.

O gréfico representado na Figura ( 6) mostra as penalidades calculadas em algumas geracgdes.
As curvas que representam as penalidades mostram um comportamento de convergéncia, porém,
limitando-se a um ponto indefinido. A aplicacdo do AG para o Problema de Alocacdo de Salas é
eficaz e foi capaz de reduzir as penalidades, gerando assim uma alocagao final vidvel e atendendo a
grande parte dos requisitos qualitativos.

8. Conclusao

O presente artigo apresentou um algoritmo capaz de resolver o Problema de Alocacao
de Salas na Universidade Federal de Vicosa — Campus Florestal (UFV - CAF). Para otimizar os
espacos alocados, foi utilizado uma implementagao do Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético utilizado passa por 3 processos importantes: Cruzamento, mutagao
e o torneio. Esses processos sdo de extrema importancia para o algoritmo pois garantem a variabi-
lidade genética do mesmo e a convergéncia do fitness para as solugdes geradas.

Os resultados obtidos mostram que o uso do Algoritmo Genético foi capaz de gerar
alocacdes otimizadas em um periodo de tempo vidvel. Além disso, os resultados foram obtidos
de forma menos trabalhosa do que as alocagdes manuais geradas atualmente no campus Florestal.

A solucdo final do Algoritmo Genético implementado mostrou bons resultados. todos os
requisitos obrigatérios foram atendidos para os prédios trabalhados. Grande parte dos requisitos
qualitativos também foram atendidos, otimizando ainda mais a solucdo encontrada e comprovando
a eficdcia do algoritmo.
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