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Abstract. This paper describes the advances of a project for modification of a
genetic algorithm built for the Curriculum-Based Course Timetabling Problem.
This very common problem in universities consists of allocating professors to
teach subjects at specific times. The objective is that this modification optimizes
the concept of the institution’s courses that are evaluated in Brazil in the years
in which ENADE is taken.

Resumo. Este artigo descreve os avancos de um projeto para a incrementagcdo
de um algoritmo genético construido para resolver o problema do Curriculum-
Based Course Timetabling Problem.  Este problema muito comum em
universidades consiste em alocar professores para ministrar disciplinas em
hordrios especificos. O objetivo é que esta solu¢do se adapte de forma a
otimizar o conceito dos cursos de uma instituicdo de ensino superior que sao
avaliados no Brasil nos anos em que o ENADE é realizado.

1. Introducao

O Curriculum-Based Timetabling Problem (CB-CTT) é um problema do tipo
NP-completo, onde professores sao distribuidos para lecionar determinadas dis-
ciplinas em determinados periodos de tempo. Para se criar uma solucdo
vidvel para o problema busca-se satisfazer as hard e minimizar as soft con-
straints [Alnowaini and Aljomai 2021]. Por ser um problema de otimizacdo,
solugdes como algoritmos genéticos [Dunke and Nickel 2023], algoritmos meméticos
[Ahandani and Baghmisheh 2011], col6nia de formigas [Sakal et al. 2021] entre outras
meta-heuristicas sdo utilizadas, pois resolvem com eficiéncia problemas de satisfacio de
restrigdes.

Esse é um problema muito comum nas universidades e resolvé-lo manualmente
leva muito tempo e esforco, sem garantias de que as constraints sejam resolvidas com
eficiéncia. A Universidade de Passo Fundo (UPF) ja possui uma ferramenta implementada
com uma abordagem com algoritmos genéticos.

O algoritmo j4 construido apresenta bons resultados, conseguindo gerar solucdes
vidveis que praticamente resolvem todas as hard constraints, além de ser totalmente adap-
tado para o modelo estrutural da universidade, possuindo funcionalidades como disci-
plinas compartilhadas e disciplinas EAD. Visando sempre uma otimizagdo, com um algo-
ritmo que ja é funcional, alguns direcionamentos podem tornar a ferramenta ainda mais
util para a universidade. Visto que no Brasil, as institui¢des de ensino superior passam
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por avaliacdes nos cursos em determinados periodos de tempo, gerar grades horarias que
otimizam em relagdo aos critérios de avaliag@o da institui¢do pode ser um avango signi-
ficativo para considerarmos a ferramenta mais util para a universidade.

O objetivo deste trabalho é melhorar a ferramenta computacional existente para
que solucdo se adapte considerando os critérios utilizados no célculo da nota do corpo
docente na avaliacdo de cada curso pelo ENADE. Dessa forma, o algoritmo deve gerar
solugcdes que proporcionem maiores conceitos para os cursos da universidade em relagdo
aos insumos relacionados ao corpo docente.

2. Referencial Teorico

Nesta secdo serdo abordados os dois principais conceitos acerca do trabalho. Primeira-
mente o tema algoritmo genético, e apds, como que realizada a avaliacdo do sistema de
educagdo superior no Brasil.

2.1. Algoritmo genético

Algoritmos Genéticos sdo uma categoria dentre os chamados algoritmos evoluciondrios.
Este tipo de algoritmo funciona através de iteracdes, gerando uma série de individuos,
e a cada iteracdo novos individuos sdo gerados e avaliados de acordo com constraints
definidas para que se adaptem de acordo com a solucao desejada [Talbi 2009].

A estrutura bésica de um algoritmo genético se baseia em inicializag¢do, oper-
adores genéticos (crossover, mutacdo) e avaliacdo. [Jacobson and Kanber 2015]. A
inicializacdo € onde os individuos sdo gerados aleatoriamente ou em alguns casos hi o uso
de heuristicas para criar individuos melhor adaptados [Talbi 2009]. Apés a inicializagao,
muitas vezes se utiliza elitismo, que seleciona alguns individuos para compor a nova
geracao, preservando boas solugdes [Jacobson and Kanber 2015].

Para compor o restante da nova geracao, os individuos passam por transformagdes
através dos operadores genéticos. Esses operadores geralmente sdo crossover, que
unifica duas ou mais solu¢des formando um novo individuo, e a mutacdo que gera novas
solucdes aplicando pequenas mudangas em individuos selecionados. Por fim € realizado
a avaliacdo dos individuos, através de uma fungio objetivo para que se classifique quais
individuos solucionam o problema de maneira mais eficiente. Este método € repetido di-
versas vezes até que os critérios de parada sejam satisfeitos [Jacobson and Kanber 2015].

Este tipo de algoritmo € muito utilizado para resolver problemas de otimizacao da
vida real em ciéncia, engenharia, economia e negdcios, pois sdo problemas complexos e
dificeis de resolver. Eles ndo podem ser resolvidos de maneira exata dentro de um periodo
de tempo razodvel, pois existem muitas solugdes possiveis [Talbi 2009].

2.2. Avaliacao da Educacao no Brasil

No Brasil o 6rgdo responsavel por avaliar as instituicoes de ensino superior (IES) € o
Sistema Nacional de Avalia¢ao da Educacao Superior (SINAES). A avaliacdo € composta
pela Avaliacdo Institucional da IES, Avaliacao do Desempenho dos Estudantes (ENADE)
e pela Avaliagdo dos Cursos de Graduagdo [Guerra and Cavalcanti 2020].

Dessas trés avaliacOes, a Avaliagdo dos Cursos € feita através da medicao
do Conceito Preliminar de Curso (CPC) e o Indice Geral de Cursos (IGC)



[Guerra and Cavalcanti 2020]. O CPC € calculado através de quatro dimensoes, sendo
elas Desempenho dos Estudantes, Valor agregado pelo processo formativo oferecido pelo
curso, Percepcdo Discente sobre as Condicdes do Processo Formativo e Corpo Docente
[QUINTILIO 2019].

A nota do corpo docente para o cdlculo do CPC ¢ obtida a partir da proporcao
do corpo docente em fatores de titulacdo e regime de trabalho. Estes dois fatores sdao
compostos de trés insumos no qual sdo calculadas a propor¢ao de doutores, proporcao de
mestres e propor¢do de docentes com regime de trabalho parcial ou integral (ndo horistas)
sobre a quantidade total de docentes no curso [QUINTILIO 2019].

3. Metodologia

Para que as mudancas realizadas fossem refletidas apenas nos cursos que realizam o
ENADE no ano vigente, o inicio da execu¢dao do algoritmo teve de ser alterado para
incluir a informagdo do ano. Além disso, foram adicionadas constraints no algoritmo
para considerar os insumos utilizados no cdlculo da nota do corpo docente do curso, per-
mitindo que as gerag¢des do algoritmo evoluam também com foco na maximizagdo dessa
nota. As novas constraints foram analisadas para se enquadrarem no que é proposto para
o calculo da nota do CPC. Os pesos e limites de cada uma das novas constraints ainda
podem ser reavaliados conforme o andamento do trabalho, assim como das constraints ja
existentes podem ser alterados.

Na fun¢do de avaliagdo do algoritmo que calcula a eficiéncia de cada individuo
gerado, foi necesséario verificar a titulagdo e o regime de trabalho de cada professor alo-
cado para ministrar uma disciplina em algum curso onde o ENADE sera aplicado no
ano. Dessa forma, € possivel realizar uma contagem dos professores que nio atingem aos
requisitos impostos para cada um dos insumos utilizados pelo conceito do curso. Essa
contagem € contabilizada como nimero de viola¢des de cada constraint criada e é usada
na férmula do célculo do score do individuo.

Ap6s contadas as violagdes, as novas constraints finalmente podem ser inseridas
no calculo do score do individuo. A férmula do célculo é apresentada na Equacdo 1.
Nela, w; é o peso da constraint, v; € o nimero de violagcdes da constraint e [; € o limite
da constraint, sendo que o score de cada constraint deve variar de zero (/; violagdes) a w;
(n@o ocorrem violagdes). O somatério do score de cada constraint formara o fitness (f;)
do individuo. Quanto maior o valor de f;, mais adaptado ao meio é o individuo.
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Para cada alteragdo realizada, o algoritmo genético serd validado de forma a calcu-
lar a nota resultante na grade gerada para verificar se ela estd aumentando de acordo com
cada mudancga realizada. Para cada validagdo serd necessario que se execute o algoritmo
um numero determinado de vezes para obter o resultado médio das geracdes, buscando
obter individuos com aptidao superior as geracdes sem a alteracdo realizada.

Os testes devem ser realizados de forma a comparar execugdes com as alteracoes
e execucoes sem as alteracoes. Devem ser analisados se com os resultados das novas
execugodes as propor¢des dos professores que atingem aos insumos avaliados pelo ENADE



aumentem, mas também cuidando com possiveis efeitos colaterais em outras pontas da
solugdo, por exemplo, o nimero de clashes (conflitos onde um professor € alocado para
lecionar duas disciplinas a0 mesmo tempo) ndo deve aumentar consideravelmente, se nao
a solucdo gerada ndo pode ser considerada uma solugdo vidvel para o problema.

No atual momento as principais modificacdes ja foram realizadas e as primeiras
execugOes foram feitas. Os primeiros resultados ja produzem solu¢des com uma por-
centagem maior de professores alocados com titulagdo e regime de trabalho desejados.
Também se observa um pequeno aumento na quantidade de conflitos do tipo clash. Os
proximos passos serdo analisar se essas mudangas sdo estatisticamente significativas.

4. Conclusao

Este trabalho traz uma proposta de modifica¢do do algoritmo genético implementado para
o CB-CTT, direcionando as solucdes a gerarem grades horarias que levem um conceito
maior para avaliacdo do ENADE perante os cursos da universidade. O trabalho ainda se
encontra em desenvolvimento, e 0s primeiros testes mostraram otimismo em relagdao aos
resultados.

Porém também € preciso frisar que apenas foram realizadas pequenas execucoes
para ser ter uma ideia de como o algoritmo estd se comportando com as novas mudancas.
Mais execucdes devem ser realizadas, com mais individuos e geracdes. Os pesos das
constraints ainda podem ser alterados e uma andlise estatistica serd realizada em torno
desses testes para que se possa afirmar a relevancia dos resultados adquiridos.
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