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RESUMO

Este trabalho aborda o uso de uma metaheuristica populacional para a soluc¢ao do pro-
blema de otimizagdo conhecido, na Pesquisa Operacional, como Programacao de Horario
de Cursos Baseada em Curriculos. O problema de Programacgdo de Horario de Cursos
Baseada em Curriculos consiste na constru¢do das grades de hordrio de cursos em insti-
tuicdo de ensino que indicam em quais periodos semanais cada disciplina destes cursos
devera ocorrer, alocando professores e salas e respeitando um conjunto de requisitos orga-
nizacionais, pedagdgicos e pessoais. Este trabalho apresenta uma formulacao matematica
para o problema e especifica um algoritmo de solucdo baseado na técnica metaheuristica
Busca Dispersa, combinada com o método de Reconexdo por Caminhos. Além disso, é
apresentado o registro de testes realizados com instancias de problemas utilizadas na In-
ternational Timetabling Competition e também em um problema real de uma institui¢ao
local de esino superior.

Palavras-chave: Pesquisa Operacional. Otimizacao Combinatdria. Hordrio Educacional.
Timetabling. Busca Dispersa. Reconexdo por Caminhos. Scatter Search. Path Relinking.



ABSTRACT

This paper discusses the use of a populational metaheuristic to solve the optimization
problem known in Operational Research, as Curriculum Based Timetabling. The Curricu-
lum Based Timetabling problem is the construction of schedule of courses in educational
institutions that indicate which weekly times each subject of these courses should occur,
allocating rooms and teachers and a respecting a set of organizational, pedagogical and
personal requirements. This paper presents a mathematical formulation for the problem
and specify a solution algorithm based on the Scatter Search metaheuristic technique,
combined with the method Path Relinking. Furthermore, it is present the record of tests
with instances of problems used in the International Timetabling Competition and also a
real problem of a local institution.

Keywords: Operation Research, Combinatorial Optimization, Timetabling, Scatter Se-
arch, Path Relinking.
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1 INTRODUCAO

Ao longo dos ultimos 40 anos, aproximadamente, a comunidade cientifica esforga-se
para buscar uma solu¢do computacional que auxilie em um antigo, longo e duro pro-
cesso: a alocagdo de recursos sob restricdes. Um dos problemas tipicos desta natureza € o
Problema de Programacdo de Horarios Educacionais. O ajuste de interesses entre dispo-
nibilidades de salas, professores e alunos ao longo de determinados periodos da semana,
¢ tarefa ardua e exige tempo. Contudo, € essencial e periddica em institui¢des de ensino,
seja semestral ou anualmente, ja que todas as atividades sdo pautadas sobre o periodo le-
tivo. Esse problema tem sido objeto de pesquisa por parte da comunidade cientifica, tanto
devido ao aumento da sua complexidade, quanto pela busca de melhores caminhos para
soluciona-lo.

Segundo Cooper [1], o Problema de Programacao de Horarios Educacionais pode ser
modelado como um problema matematico de Otimiza¢do Combinatéria de complexidade
NP-completo, mundialmente referido como Timetabling Problem e de grande relevancia
na area de Pesquisa Operacional. Por sua vez, Wren [2] define o problema de Timetabling
como “a alocacgdo, sujeita a restri¢des, de recursos a objetos colocados no espago e no
tempo, de modo a satisfazer, tanto quanto possivel, um conjunto de objetivos desejaveis”.

Dentre as diversas variagdes do Problema de Programacdo de Horarios Educacionais,
este trabalho aborda o problema de Programacdo de Horério de Cursos Baseada em Cur-
riculos. Nesta variacdo do problema de Horario Educacional, deve-se realizar o agen-
damento de vérios cursos em um conjunto de periodos semanal, considerando também a
alocacao de um nimero limitado de salas, sendo que os conflitos entre cursos sao determi-
nados de acordo com o curriculo dos cursos e ndo de acordo com as matriculas efetuadas.
Neste caso, as turmas representam os modulos curriculares.

A dificuldade com os problemas de hordrio é puramente matemadtica, uma vez que
problemas desse tipo sdo problemas de associa¢do, de natureza combinatéria. Os métodos
computacionais exatos geralmente trabalham com enumeragdo do espaco de solugdes,
mesmo que implicitamente, limitando severamente o tamanho das instancias que podem
ser resolvidas em tempos computacionais razodveis.

Nos ultimos anos, tem-se constatado avancos considerdveis com a aplicacdes de heu-
risticas e metaheuristicas, na tentativa de se determinar solucdes aproximadas de proble-
mas complexos de otimiza¢dao combinatoria.

Uma heuristica é um procedimento algoritmico desenvolvido através de um modelo
cognitivo, usualmente através de regras baseadas na experiéncia dos desenvolvedores.
Como as heuristicas sdo algoritmos especificos para um caso, € recomendavel que se
tenha um conhecimento especifico do problema que estd sendo abordado. As metaheu-
risticas consistem em um processo iterativo que conduzem e modificam as operacdes
de uma heuristica subordinada, de tal forma a produzir, eficientemente, solu¢des de alta
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qualidade. Podem ser aplicadas a um amplo conjunto de problemas, bastando pequenas
modifica¢des para adapta-las a um problema especifico [3].

Neste trabalho, um método de solu¢do que combina a metaheuristica Busca Dispersa
[4], ou Scatter Search, com a heuristica Reconexao por Caminhos [5] é aplicado para
solu¢do do problema de Programacio de Curso Baseada em Curriculos. O trabalho tem
como objetivo mostrar a viabilidade do emprego destas técnicas para a solucao do referido
problema, ja que na literatura, o autor ndo encontrou trabalhos que reportem resultados
utilizando esta abordagem.

1.1 Motivacao e Contribuicao

Viérios trabalhos sobre Problemas de Horarios foram publicados nos ltimos anos e
conferéncias regulares discutem o tema no meio cientifico. Um evento de grande relevan-
cia na drea é o PATAT! (Practice and Theory on Automated Timetabling), que teve seu
inicio em 1995 e ocorre com periodicidade de dois anos. Da mesma forma, a International
Timetabling Competition - ITC é organizada anualmente pela Metaheuristics Network?.
Nesta competicao, os participantes desenvolvem programas para resolver problemas de
Programacao de Curso Baseada em Curriculos, dentre outras classificagdes.

Muitos dos trabalhos apresentados nestes eventos avaliam a eficiéncia de métodos
metaheuristicos como Busca Tabu [6], Simulated Annealing ou Témpera Simulada [7] e
Algoritmos Genéticos [8], porém, resultados obtidos com o método Busca Dispersa para
problemas de Programac¢do de Curso Baseada em Curriculos ndo foram encontrados até
a finalizacdo deste texto. Uma das contribui¢des cientificas deste trabalho €, portanto, o
registro do emprego desta técnica para solugdo de problemas deste tipo.

1.2 Obijetivos

1.2.1 Objetivo Principal

O objetivo principal deste trabalho é propor um formulagdo matemética e um algo-
ritmo de solugdo baseado na técnica Busca Dispersa, combinada com o método de Re-
conexdo por Caminhos, para solucdo do problema de Programacao de Hordrio de Cursos
Baseada em Curriculos.

1.2.2 Objetivos Secundarios

e Avaliar diferentes estruturas de vizinhanga para soluciao de problemas de Progra-
macdo de Curso Baseada em Curriculos;

e Avaliar a técnica Busca Dispersa e Reconex@o por Caminhos com problemas reais
de Programagdo de Curso Baseada em Curriculos;

e Avaliar o desempenho da técnica Busca Dispersa e Reconexdo por Caminhos le-
vando em consideraccao diferentes conjuntos de restricoes.

'http://www.asap.cs.nott.ac.uk/patat/patat—-index.shtml
’http://www.metaheuristics.net/
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1.3 Organizacao do Trabalho

O capitulo 2 tem por objetivo apresentar o problema estudado e a técnica de solugao
abordada, através da introdu¢do de fundamentos tedricos basicos. Inicialmente sdo apre-
sentados conceitos basicos de Otimizacdo Combinatéria e Complexidade Computacional.
O problema de Programacao de Horario Educacional é descrito, assim como suas classi-
ficagdes e particularidades. A seguir, sdo apresentadas algumas técnicas de solucdo para
problemas combinatdrios. As técnicas sdo organizadas em métodos exatos, heuristicos
e metaheuristicos. A énfase é dada para as técnicas Busca Dispersa e Reconexao por
Caminhos, que serdo utilizadas na aplicacao.

No capitulo 3 sdo citados trabalhos encontrados na literatura que abordam o problema
de Programacdo de Horario Educacional, assim como implementacdo das técnicas de
solugdo, descritas nos capitulos anteriores, para problemas de otimiza¢do combinatdria
relacionados, basicamente, a constru¢do de grades de horario educacional.

O capitulo 4 apresenta a formulacdo do problema Programacdo de Hordrio de Cursos
Baseada em Curriculos, visando a realizacdo dos testes de desempenho da técnica de
solucdo proposta. Para tanto, foram considerados realizados dois estudos de caso: o
primeiro, refere-se ao problema de programacio de cursos pds matricula abordado na
International Timetabling Competition e, o segundo, considera problemas encontrados
no cendrio de uma instituicdo de ensino brasileira, do tipo universidade.

O capitulo 5 detalha a implementag@o das técnicas Busca Dispersa e Reconexao por
Caminhos.

O capitulo 6 apresenta o detalhamento e os resultados dos testes realizados. Este capi-
tulo estd organizado em quatro se¢des: (i) instancias e ambiente de testes; (ii) validagdo;
(iii) ajuste e sintonia de parametros e, por fim, (iv) testes de comparagao.

O capitulo 7 apresenta as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Segundo Cooper [1], o Problema de Programacao de Hordrio Educacional pode ser
modelado como um problema matematico de Otimiza¢cdo Combinatéria de complexidade
NP-completo, mundialmente referido como Timetabling Problem e de grande relevancia
na area de Pesquisa Operacional.

Este capitulo apresenta uma breve revisao sobre problemas de otimiza¢do combina-
toria e respectivas alternativas de solucdo, com €nfase em problemas de Programacao de
Horario Educacional. Além disso, tem como objetivo apresentar a fundamentacdo ted-
rica para os capitulos 4 e 5 que descrevem o problema abordado e a técnica de solucdo
utilizada na aplicacdo descrita por esta dissertacao, respectivamente.

Inicialmente, sd@o apresentados alguns conceitos bdsicos sobre Otimizacdo Combina-
téria e Complexidade Computacional. O problema de horarios educacional é descrito,
sendo apresentadas algumas de suas classificacdes e particularidades, bem como algumas
técnicas de solugdo para este problema.

As técnicas sdo organizadas em métodos exatos, heuristicos e metaheuristicos. Inici-
almente, cada um dos métodos é genericamente descrito sendo dada, a seguir, €nfase as
técnicas Busca Dispersa e Reconexdo por Caminhos, que sdo utilizadas nesta dissertacdo.

2.1 Otimizacao Combinatéria

O termo Otimizacao Combinatdria representa um ramo da matemaética e da ciéncia da
computacao que analisa problemas de otimiza¢do em conjuntos. Por otimizar, se entende
encontrar um valor 6timo para um determinado problema, usualmente sob determinadas
condi¢Oes, denominadas restricdes do problema [9].

Um problema de Otimizacao Combinatdria, em geral, pode ser representado pela ta-
refa de encontrar, a partir de um conjunto de itens e uma série de regras, alguns elementos
(itens) desse conjunto, tipicamente finito, formando conjuntos menores (ou subconjun-
tos). Este agrupamento de itens especificos, na forma de um subconjunto, é denominado
uma possivel solucdo do problema e, normalmente, possui algum custo associado. Desta
forma, o objetivo central da otimiza¢do combinatéria € encontrar um subconjunto cujo
custo seja o minimo possivel, ou seja, que represente a solucdo 6tima do problema [9].

A formulagdo matematica de um problema de otimiza¢do combinatdria apresenta uma
fun¢do e um conjunto de requisitos ou restricdes, ambos relacionados as varidveis de deci-
sdo, que fornecem um valor tinico a uma solugdo especifica. Em um problema de otimiza-
¢ao, essa funcao, denominada funcao objetivo (FO), deve ser minimizada ou maximizada
[9].

Formalmente, um problema de otimizagdo, para o caso de minimizacdo, pode ser
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descrito pela equacgdo (2.1):
minimizar f(s) sujeitoa s€S, (2.1)

onde f: R"* — R" representa a funcdo objetivo a ser minimizada e S C R” representa a
regido vidvel ou regido de viabilidade, ou seja, o conjunto finito das possiveis solucdes
vidveis para o problema em questdo. Para resolver um problema de otimizacao combina-
téria, deve-se encontrar uma solugdo 6tima s* € S, que atenda a condicdo (2.2):

f(s*) < f(s), VsCS. (2.2)

A resposta para o problema, ou seja, o 6timo global, serd o menor (ou maior) valor
possivel para a funcdo, para o qual o valor atribuido as varidveis nao viole nenhuma das
restrigdes, que representam os requisitos do problema. Em alguns casos, partindo de uma
solugdo atual, a exploragdo dentro de um conjunto de solugdes que estd proximo, pode ndo
conduzir a resultados melhores, mesmo que esta solu¢do ndo represente o 6timo global. A
essa solucdo da-se o nome de 6timo local [9]. A Figura 2.1 apresenta uma representagao
do 6timo local e 6timo global em um espago de busca.

>

Otimo local

Fungdo de avaliagdo

Otimo global

Solucdes

Figura 2.1: Otimo global e 6timo local.

2.1.1 Complexidade Computacional

Uma forma pratica, porém ingénua, de resolver problemas de minimizacdo em Ofti-
mizacdo Combinatdria, seria enumerar todas as solugdes possiveis e selecionar aquela de
menor custo. Entretanto, tal estratégia torna-se impraticdvel quando se trata de proble-
mas reais, visto que em tais aplicacdes o nimero de solugdes possiveis € muito grande,
mesmo para instancias de tamanho moderado. Apesar da possibilidade de ser empregado
um hardware com alto poder de processamento, o tempo necessario para obtengdo da so-
lucdo 6tima seria invidvel, visto que que problemas desta natureza, geralmente, tem sua
solucdo exata obtida através do uso de algoritmos de alta complexidade [9].

A Teoria da Complexidade Computacional € o ramo da teoria da computacio dedicado
a andlise da complexidade de algoritmos por meio de consideracdes matemadticas. Essa
teoria, torna possivel a classificagdo de problemas de otimizacdao combinatdria dentro de
classes de complexidade, a partir do levantamento dos recursos computacionais neces-
sarios para a sua solugdo, geralmente avaliados em fun¢do do tamanho da entrada do
algoritmo. Essa classificagdo € conhecida como teoria de NP-completude para os proble-
mas de Otimizacdo Combinatdria. Desta forma, os problemas de otimiza¢ao combinatdria
podem ser distribuidos em quatro classes [10]:
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P (Polinomial Time): problemas de decisdo que podem ser resolvidos por algorit-
mos polinomiais em func¢io do tamanho da entrada, isto €, representa o conjunto de
problemas classificados como tratdveis e passiveis de solu¢c@o de forma eficiente;

o NP (NonDeterministic Polinomial Time): problemas decisdo que podem ser resol-
vidos por algoritmos ndo-deterministicos polinomiais no tamanho da entrada, ou
cuja solugdo pode ser verificada em tempo polinomial;

e NP-completo: subconjunto de NP, € composto pelos problemas para os quais existe
uma redugdo em tempo polinomial a partir de qualquer problema de NP;

e NP-dificil: composto pelos problemas de otimizacdo que podem ser resolvidos atra-
vés de um numero polinomial de solu¢des de um problema NP-completo.

A Figura 2.2 mostra a relacdo existente entre estas classes de problemas:

NP

NP-Completo

Figura 2.2: Classes de Complexidade Computacional.

Segundo Cooper e Kingston [1], o problema de Timetabling é classificado com um
problema NP-Completo e de grande relevancia para a drea de Pesquisa Operacional.
Sabe-se que, uma vez que se encontre um algoritmo capaz de resolver tal problema do
forma eficiente, i.e. em tempo polinomial, entao tal algoritmo poderia ser utilizado para
resolver todos os problemas pertencentes a classe NP também de forma eficiente [9].

2.2 Horario Educacional

Uma tarefa comum em todas as institui¢cdes de ensino € a construc¢do do quadro de ho-
rarios das aulas, visando a realizagdo das disciplinas, distribuicao dos docentes e alocagao
de salas, atendendo as restri¢gdes, tanto de professores e alunos como de toda a institui¢ao
envolvida. Normalmente, as restricdes estio relacionadas a conflitos de hordrios de aula,
alocacdo de salas mais adequadas para cada disciplina/turma, preferéncias (da disciplina
e/ou do professor) por hordrios, entre outros aspectos. A solu¢do do problema consiste
em gerar uma tabela de horérios, visando minimizar os conflitos, maximizar preferéncias,
compatibilizar horarios de professores e alunos e utilizar de maneira eficiente equipamen-
tos e salas disponiveis.
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2.2.1 Restricoes do Problema

Considerando a modelagem de um problema deste tipo, inicialmente devem ser defini-
dos os requerimentos. Esses requerimentos devem ser expressos em termos de restricoes
do problema. Santos e Souza [11] dividem os requerimentos de um problema de horério
educacional em trés classes:

e organizacionais: relativos a instituicao de ensino, nesse caso sao incluidos os reque-
rimentos que tratam da gestdo de recursos, bem como do atendimento da legislacdo
vigente. Um exemplo € a alocacdo de salas, visto que a realizacido de determina-
das atividades letivas exige salas com uma capacidade especifica, adicionalmente,
alguns cursos requerem o uso de laboratérios ou gindsios;

e pedagdgicos: sdo importantes para o bom aproveitamento das aulas. Exemplos sdo
a distribuicdo semanal uniforme das atividades ao invés da concentragdo de todas
as aulas em um unico dia, além da existéncia de alguns dias de intervalo entre as
aulas, o que facilita o seu acompanhamento por parte dos alunos;

e pessoais: definidos de acordo com as preferéncias e necessidades pessoais dos
membros do corpo docente. Por exemplo, a preferéncia do professor por um de-
terminado turno ou disciplina.

2.2.2 Viabilidade x Otimalidade

Sao vérias as formulacdes encontradas na literatura para o problema de constru¢do da
grade de hordrios, conhecido como Horario Educacional, como pode ser verificado, atra-
vés dos trabalhos de Werra [12], Schaerf [13] e Junginger [14]. No entanto, tal problema
depende fortemente do tipo de institu¢do de ensino e do sistema educacional no qual a
institui¢do estd inserida e, por isso, pode se apresentar de diversas maneiras.

Em alguns casos, o problema de horarios consiste em encontrar uma grade de horarios
que satisfaca todas as restricdes. Porém, o atendimento a todas as restricdes significa
atender aos interesses organizacionais, pedagdgicos e pessoais, como disponibilidades de
professores, alunos, salas e laboratdrios, recursos audiovisuais, dentre outros, o que torna
a solugdo do problema uma tarefa drdua e com grande exigéncia de tempo [13].

Em outros casos, quando nenhuma solu¢do pode ser encontrada em tempo aceitdvel,
o problema pode ser relaxado, isto €, algumas restricdes podem ter sua relevancia des-
considerada. A nova configuracdo do problema pode entdo ser utilizada para encontrar a
solucdo 6tima. Nestes casos, as restricdes sao agrupadas em dois subconjuntos: fortes, ou
restri¢cdes cujo cumprimento pela solu¢io encontrada € obrigatdrio, e fracas, ou restricoes
cujo cumprimento pela solu¢cdo encontrada € desejavel [13].

Santos e Souza [11] apresentam defini¢des para restri¢des fortes e fracas e diferenciam
o conceito de viabilidade da solucdo daquele de otimalidade da solucdo:

o Restricoes fortes sio restricdes que devem ser satisfeitas obrigatoriamente, visto
que ndo € possivel a implementacdo de um quadro de horérios que ndo as satisfaca.
As restricoes fortes determinam o espaco de busca que serd considerado, de modo
que somente solucdes que respeitam todas as restri¢des desse tipo sao consideradas
vidveis. As restricdes mais comuns desse tipo sdo a nao ocorréncia de conflitos
fisicos, como por exemplo uma turma assistir duas aulas ao mesmo tempo ou a
quantidade de alunos de uma turma superar a capacidade da sala;
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e Restricoes fracas sdo restri¢cdes cujo atendimento é desejavel, mas caso ndo seja
possivel respeita-las, € possivel, ainda assim, implementar o quadro vidvel de hora-
rios. Uma fung¢do objetivo, definida pela soma das violagdes de restri¢des deste tipo,
representard uma medida de qualidade de um quadro de hordrios, ou seja, o indice
de otimalidade da solucdo. Restri¢cdes fracas comuns sdo, por exemplo, preferén-
cias de professores por um turno especifico de trabalho ou um conjunto especifico
de disciplinas.

O conjunto de restri¢des, bem como a sua divisao em restricdes fortes e fracas é bas-
tante dependente da institui¢do de ensino e do sistema educacional de cada localidade.

2.2.3 Classificacoes do Problema

Podem ser encontradas na literatura diferentes classificacdes para o problema de Hora-
rio Educacional. Por exemplo, Werra [12] apresenta em seu trabalho alguns tipos basicos,
sendo 0 modelo Turma x Professor uma denominagdo para o problema clédssico de Ho-
rario Educacional. O autor apresenta uma formulagdo matemadtica para este problema,
configurado neste caso como um problema de busca, com vistas a programacao de au-
las entre turmas e professores, de forma que professores e turmas estejam envolvidos em
apenas um encontro em cada periodo de tempo.

Sejam ¢ turmas; p professores; h periodos e R;x;, uma matriz de requerimentos nao-
negativa onde r;, representa o niimero de aulas envolvendo a turma ¢ € o professor p. Seja
Xixpxn @ matriz que define a solu¢do do problema (equagdo (2.3)), onde x;,, = 1 se 0
encontro da turma ¢ com o professor p no horario & acontece € x;,;, = 0, caso contrario.

O problema consiste em:

Encontrar X, ,x; (t=1,....,T;p=1,...,P;h=1,...,H); (2.3)
sujeito a
H
Y xpp=rp (t=1,....T:p=1,....P); (2.4)
h=1
T
Y xm<1l (p=1,....,Pih=1,... H); (2.5)
t=1
P
Y xpn<1 (t=1,...,T; h=1,...,H); (2.6)
p=1
Xph=0 ou 1 (t=1,....T; p=1,...,P;h=1,... ,H); 2.7)

A restricdo (2.4) assegura que o nimero de encontros entre o professor p e a classe
t acontece um numero especifico de vezes, as restri¢des (2.5) e (2.6) garantem que cada
professor e cada classe estejam alocados, a0 mdximo, em um encontro em cada periodo.
A restri¢do (2.7) garante a ndo negatividade e a integralidade das varidveis de decisdo.

Outra classificacdo encontrada na literatura é aquela proposta por Shaerf [13], onde
os problemas de hordrio em instituicdes de ensino sdo classificados como Hordrio de
Escolas (School Timetabling), Horério de Cursos (Course Timetabling) e Programagao
de Exames (Examination Timetabling). Esta classificacdo é adotada pela maioria dos
autores. A seguir sdo apresentadas as trés defini¢des:
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e Programacao de Horarios de Cursos representa o problema de determinagdo do
calenddrio semanal de todas as disciplinas para um conjunto de cursos, minimi-
zando sobreposi¢des de horarios de disciplinas que tenham estudantes em comum.
Este é um problema comumente encontrado em universidades;

e A Programacao de Horarios em Escolas define o calendario semanal para turmas
de uma escola, sendo que cada professor atenda apenas uma turma por periodo e
vice-versa. No Brasil, o problema de Horérios em Escolas corresponde ao problema
de programagdo de horarios encontrado em escolas de educagdo basica. Segundo
Santos e Souza [11], a principal diferenca do problema de Horérios de Cursos em
relagdo ao problema de Horarios em Escolas € que o conceito de turmas neste pri-
meiro € menos relevante, visto que a possibilidade dos alunos personalizarem o
curriculo € maior e ndo incomum, inclusive, alunos inscreverem-se em disciplinas
em mais de um departamento;

e A Programacao de Exames representa o problema de formulagao do calendario de
exames de cursos universitarios, minimizando sobreposi¢des de horarios de exames
que tenham estudantes em comum. Santos e Souza [11] consideram hordrios de
exames como parte do problema Hordrios de Cursos, e salientam que este neste
caso, a agenda é construida apds a inscricao ou matricula.

Em 2002, a Metaheuristics Network! organizou uma competi¢io de métodos de pro-
ducdo automatizada de quadros de hordrios, a International Timetabling Competition
(ITC)?. Nesta competi¢io, os proponentes deveriam desenvolver programas para resol-
ver uma versdo simplificada do problema de programacdo de cursos em universidades.
O programa que produzisse a melhor solu¢cdo em um tempo estipulado seria o vencedor.
Essa atividade foi um marco importante para a pesquisa na drea, visto que, tradicional-
mente, poucos autores realizavam experimentos computacionais comparando diferentes
métodos de solucdo. Até entdo, era comum a ocorréncia de publica¢des que comparavam
os resultados computacionais com a solucdo produzida manualmente para o problema,
caracterizando um processo impreciso. Essa situacdo ocorria principalmente devido a
diversidade de necessidades das diferentes instituicdes de ensino, conforme mencionado
anteriormente. No caso do modelo considerado na competi¢io, sua qualidade ndo € ser
genérico suficiente para modelar todos os casos existentes, mas sim incorporar algumas
caracteristicas que sdo comuns a grande maioria dos problemas de programacao de cursos
encontrados em universidades.

Em 2007, foi langada uma nova edicdo da competi¢io ITC>, onde sdo consideradas
trés categorias de problemas: Programacdo de Exames (Examination Timetabling), Pro-
gramacdo de Cursos Pés-Matriculas (Post Enrolment based Course Timetabling) e Pro-
gramacao de Cursos baseada em Curriculos (Curriculum based Course Timetabling).

No caso da Programacao de Cursos Pos-Matriculas os alunos matriculam-se nos
cursos que gostariam de assistir e a programacgao de horarios deve entio ser construida de
modo que os estudantes consigam assistir aos cursos que escolheram.

Na Programaciao de Cursos Baseada em Curriculos deve-se realizar o agenda-
mento em um conjunto de periodos semanal de varios cursos considerando também a
alocag@o de um nimero limitado de salas e os conflitos entre cursos sdo determinados de

'"http://www.metaheuristics.net/
nttp://www.idsia.ch/Files/ttcomp2002/
3http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/
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acordo com o curriculo dos cursos e ndo de acordo com as matriculas efetuadas. Neste
caso, as turmas representam os modulos curriculares.

Outra classificagdo comumente encontrada na literatura, ¢ o Problema de Alocac¢ao
de Salas (Classroom Assignment Problem). Nesta classificacdo, o problema consiste em
alocar aulas, com hordrios de inicio e término previamente conhecidos, a um nimero fixo
de salas [13]. O Problema de Alocacdo de Salas pode ser considerado como a alocagdo de
aulas previamente programadas a salas, ou seja, resolve-se o problema de Programagado
de Cursos (pré-matricula ou pds-matricula) desconsiderando-se a alocagdo de salas e a
partir desta solucdo resolve-se o problema de Alocacdo de Salas [11].

Esta dissertacdo aborda o problema de programacao de horarios de cursos baseada em
curriculos, e serd detalhado no capitulo 4.

2.3 Métodos de Solucao

Os métodos de solugdo para os problemas de otimizacdo combinatéria podem ser
divididos em dois grandes grupos: (i) métodos exatos ou completos; e (if) métodos apro-
ximados.

Os métodos pertencentes ao primeiro grupo garantem a obtencdo de uma solucdo
para toda a instincia de tamanho finito de um problema de otimiza¢do combinatdria em
um tempo limitado. Para problemas combinatdrios classificados como NP-dificil, ndo
sdo conhecidos algoritmos de solu¢do em tempo polinomial, de modo que o uso de um
método exato pode exigir um tempo de computacdo exponencial, tornando invidvel a
obtenc¢do de sua solu¢do em um tempo computacional aceitdvel. Desta forma, € indicado
o uso de métodos aproximados, que por um lado comprometem a qualidade da solugdo
encontrada, porém sdo capazes de fornecer uma boa solu¢do em uma quantidade de tempo
razoavelmente pequena [15].

Na pratica, muitas aplicagdes ndo exigem uma solugdo exata, tornando aceitdvel o
uso de métodos de solucdo de problemas que encontrem solu¢des aproximadas como
heuristicas e metaheuristicas.

Nos tltimos anos, tem-se constatado avangos considerdveis, tanto no campo tedrico
como nas aplicagdes das metaheuristicas, na tentativa de se determinar solu¢des aproxi-
madas de problemas complexos de otimizacdo combinatéria. As metaheuristicas consis-
tem em um processo iterativo que conduzem e modificam as operagdes de uma heuristica
subordinada de tal forma a produzir, eficientemente, solugdes de alta qualidade. S@o ca-
racterizadas também por apresentarem estratégias de alto nivel que exploram o espago de
busca através da utilizacao de diferentes métodos [15].

2.3.1 Heuristicas x Metaheuristicas

O termo heuristica provém do grego heuriskein, do mesmo radical que deu origem a
palavra heureca, imortalizada pelo matematico e filésofo grego Arquimedes, que signi-
fica descobrir. Uma heuristica é um procedimento algoritmico desenvolvido através de
um modelo cognitivo, usualmente através de regras baseadas na experiéncia dos desen-
volvedores [3].

Ao contrario dos métodos exatos, que buscam encontrar uma forma algoritmica de
obter uma solucdo 6tima através da combinag@o ou busca de todas as solucdes possi-
veis, as heuristicas normalmente tendem a apresentar certo grau de conhecimento acerca
do comportamento do problema, avaliando um nimero muito menor de solucdes. Os
métodos heuristicos englobam estratégias, procedimentos e métodos aproximativos, com
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o objetivo de encontrar uma boa solu¢do, mesmo que nio seja a 6tima, em um tempo
computacional razodvel. Como as heuristicas sdo algoritmos especificos para um caso,
¢ recomenddvel que se tenha um conhecimento especifico do problema que estd sendo
abordado [3].

As metaheuristicas, que também pertencem a classe de métodos aproximados, t€ém
grande aplicacdo em problemas de otimizacdo combinatdria, para os quais as heuristicas
classicas ndo se mostram efetivas nem eficientes. S@o procedimentos computacionais e
matematicos que foram criados inspirados em outras ciéncias, como a fisica e a biologia.
Funcionam como uma estratégia mestre que guia e modifica outras heuristicas, com o
objetivo de produzir solugdes diferentes daquelas que sdo normalmente geradas por bus-
cas locais. Podem ser aplicadas a um amplo conjunto de problemas, bastando pequenas
modificacOes para adapté-las a um problema especifico.

Técnicas metaheuristicas podem iniciar a busca da soluc¢do 6tima a partir de uma tnica
solu¢do ou um conjunto de solugdes iniciais. Esta solucdo, ou conjunto de solucdes, ini-
cial pode ser construida, através de alguma heuristica ou de forma aleatéria. Os métodos
metaheuristicos irdo modificar esta solucao inicial através de operacdes realizadas com
suas varidveis, gerando novas solucdes, até que um determinado critério de parada seja
atingido [3].

2.3.2 Intensificacao x Diversificacao

Com o objetivo de obter melhores resultados, as metaheuristicas precisam ser adap-
tadas ao problema ao qual estdo sendo aplicadas, seja com relacdo a fungdo objetivo
empregada, seja com relagdo a melhoria do processo de busca.

Esta adequacdo pode ser implementada através de estratégias de diversificagdo e in-
tensificacdo, a serem utilizadas no processo de busca. Neste ambito, o termo investigar
se refere a capacidade da metaheuristica de “saltar” de uma regido para outra no espaco
de busca. Ja o termo exploracdo reflete a capacidade em explorar, de forma mais intensa,
uma mesma regido dentro do espaco de busca. Em resumo, o que existe sao dois processos
distintos de busca, um externo (investigacdo) e outro interno (exploracdo). A investiga-
cao ¢ comumente chamada de diversificacdo, enquanto a exploracdao ¢ denominada de
intensificacdo [15].

O termo vizinhanga, se refere aos novos espagos de busca das solugdes, que podem
ser alcancados por meio de um movimento. Por movimento em um espaco de busca,
entende-se a aplicacdo de uma regra ou funcio que altere a solu¢do atual, gerando uma
nova solucdo. Movimentos sdo representados, na pratica, por operacdes como troca, re-
moc¢ao ou inser¢cao de elementos na solugdo corrente. As heuristicas de melhoria possuem
um mecanismo de parada, normalmente, quando nenhum outro movimento melhora o re-
sultado atual, o qual € considerado um 6timo local [15].

Entenda-se por vizinhanga, o conjunto de solu¢des que podem resultar da solucdo
anterior, por alteracdes realizadas nesta, resultado da aplicacdo de um movimento. Isto
é, uma solucdo s diz-se fazer parte da vizinhanca da solucdo s se e s6 se resultou de
uma modificac@o nesta, de tal forma que continue a fazer parte do conjunto de solucdes
possiveis. Denomina-se movimento a modifica¢do m que transforma s em s’, fazendo com
que esta ultima esteja em sua vizinhanca [16].

2.3.3 Vizinhancas e Movimentos

Uma vizinhanga da solucao s pode ser descrita em termos de mudancas (ou movimen-
tos) aplicadas a s, sendo representada por N(s).
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Neste trabalho sdo aplicados os conceitos de vizinhanga composta apresentados por
Gaspero e Schaerf [17], onde define-se uma vizinhanca composta por solucdes geradas
por mais de um tipo de movimento. Nesta abordagem, uma vizinhanca € formada por
solugdes obtidas a partir da aplicacdo de n tipos de movimentos aplicados em seqii€ncia,
podendo ser movimentos do mesmo tipo ou ndo. Tal estratégia de combinacao, de dois ou
mais movimentos, normalmente € utilizada a fim de aumentar a capacidade de busca de
uma estrutura de vizinhanga, especialmente quando as vizinhangas combinadas possuirem
caracteristicas complementares [17; 18].

Um movimento € tipicamente composto por um conjunto de atributos ou varidveis que
descrevem a mudanca de estado. Dado um estado s € um movimento m, a notagdo s & m
representa o estado obtido pela aplicacdo do movimento m sobre a solucao s.

Um dos pardmentros que define um movimento € o tipo do movimento. Dada uma
solugdo s, para atingir uma solugdo s’, onde s € dito vizinho de s, sd0 usados trés diferentes
tipos de movimentos bdsicos:

1. Insercdo: na programacao de uma aula, o movimento de inser¢do consiste em subs-
tituir um dos recursos que esteja alocado, por outro de mesmo tipo, porém que nio
se encontre ja alocado no quadro de hordrios. Uma sala € um exemplo de recurso
passivel de inser¢ao;

2. Realocagdo: o movimento de realocacdo consiste em realocar a programacdo de
uma aula, trocando o seu hordrio original por outro onde as turmas correspondentes
ndo se encontram alocadas;

3. Troca: o movimento de troca consiste na troca dos horarios e/ou de recursos do
mesmo tipo, alocados na programacao de duas aulas.

2.3.4 Heuristicas Construtivas x Heuristicas de Melhoramento

Conforme Cordenonsi [3], os algoritmos heuristicos baseados em constru¢do, ou sim-
plesmente heuristicas construtivas, partem de uma solu¢do vazia, acrescentando elemento
a elemento, seguindo um certo critério heuristico, até formar a solucdo por completo.
Algoritmos construtivos ndo possuem nenhum esquema de backtracking, ou seja, apos
inserir um resultado, ndo € possivel retird-lo.

As heuristicas construtivas podem fazer uso de dois métodos: (i) o método aleatdrio,
sendo considerado como a heuristica de constru¢ao mais simples; e (ii) os métodos de
constru¢do gulosa, bastante utilizados e baseados no incremento da solucao a cada passo,
onde o elemento a incluir é determinado por uma fun¢do heuristica.

As heuristicas gulosas, em geral, criam solucdes de qualidade muito superior a mé-
dia das solugdes aleatérias. No entanto, possuem como desvantagem o fato de que uma
decisao tomada na insercao de um elemento nao pode ser alterada. Caso ocorra uma de-
cisdo equivocada no inicio do processo, ela ndo poderd ser corrigida. Em se tratando das
solugdes finais geradas por esse tipo de heuristica, a sua diversidade € muito pequena,
ainda que sejam utilizadas regras para conduzir a procura. Essa desvantagem pode ser
minimizada com a introdu¢ao de um componente aleatério na construcao [3].

As heuristicas de melhoramento, também chamadas de heuristicas de melhoria, heu-
risticas de refinamento ou heuristicas de busca local, iniciam com uma solug¢ao inicial e
trabalham no melhoramento da solucdo atual, por meio da realizagdo de passos sucessi-
vos. Estes passos realizam a exclusdo e inclusio de novos resultados, de forma a pesquisar
a vizinhanga da solu¢do em busca de uma melhor qualidade.
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Heuristicas de melhoramento exploram o conceito de 6timo local. Algumas vezes, o
6timo local pode ser o 6timo global, ou seja, a melhor solu¢@o possivel para o problema,
mas ndo hé garantias em relacao a este fato, como em todos os procedimentos heuristicos.
Assim, pode acontecer do algoritmo parar e exibir como resposta um 6timo local, igno-
rando as possibilidades que poderiam, mais tarde, levar o algoritmo a encontrar um 6timo
global [3].

2.3.5 Busca em Trajetoria x Busca populacional

Metaheuristicas sdo heuristicas de busca no espago de solucdes e podem ser divididas
em duas classes: (i) busca em trajetoria; e (ii) busca populacional.

A primeira classe compreende os métodos que exploram uma vizinhanca a cada ite-
racao ou ciclo, alterando tanto a vizinhancga quanto a forma de explord-la de acordo com
suas estratégias, sendo escolhido apenas um elemento dessa vizinhanga a cada iteragao.
Esse tipo de varredura do espaco de solucdes gera um caminho ou trajetéria de solugdes,
obtida pela transicao de uma solugdo para outra de acordo com 0s movimentos permitidos
pela metaheuristica [15].

Em contraposi¢io aos métodos de busca em trajetdria, existem aqueles que exploram
uma populagdo de solucdes a cada iteragdo. Esses métodos constituem a segunda classe
de metaheuristicas e suas estratégias de busca sdo capazes de explorar vérias regides do
espaco de solugdes a0 mesmo tempo. Dessa forma, ao longo das iteracdes ndo se controi
uma trajetoria unica de busca, pois novas solucdes sdo obtidas através da combinacao de
solugdes anteriores [15].

Dentro da classe de métodos que implementam a busca em trajetéria, podem ser cita-
das as metaheuristicas Busca Tabu e a Témpera Simulada:

e Busca Tabu ou Tabu Search [6] é uma metaheuristica que possui a habilidade
de guiar o processo de busca através de métodos iterativos de melhoria. Neste
contexto, a Busca Tabu fornece meios de explorar o espaco de solugdes além dos
pontos em que, a heuristica que ela estd guiando, encontra 6timos locais. O processo
no qual a metaheuristica busca transcender a otimalidade local se baseia em uma
funcao de avaliacdo, que escolhe, a cada iteracdo, 0 movimento com maior valor de
avaliacdo na vizinhancga da solucdo corrente, em termos de valor da func¢ado objetivo,
e de restri¢des de movimentos denominados tabu.

o Témpera Simulada ou Simulated Annealing [7] é um algoritmo metaheuristico
que busca solugdes 6timas globais considerando a forte analogia entre o processo
fisico de resfriamento lento e controlado de sélidos e a resolu¢do de problemas
de otimizagdo combinatéria. Em altas temperaturas, o algoritmo aceita uma pior
solu¢do, com uma certa probabilidade, como meio de escapar de solugdes 6timas
locais. Quando a temperatura diminui, a probabilidade de aceitacdo de solugdes
piores diminui consideravelmente. Em cada nivel de temperatura sdo aplicadas
buscas locais.

Na classe de métodos de busca populacional podem ser citados os Algoritmos Gené-
ticos e a Busca Dispersa.

o Algoritmos Genéticos ou Genetic Algorithms [8] sdo algoritmos estocdsticos que
a cada iteracdo geram uma nova populacdo, a partir da anterior, através de trés ope-
radores genéticos bésicos: selecdo, combinagdo e mutacdo. Inspirado na metafora
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dos mecanismos evoluciondrios encontrados na natureza, o processo evolutivo se
da pela criacdo de uma nova populacio de individuos através de um processo de
recombinacao de dados, gerando novas solucdes vidveis. A populacdo € atualizada
continuamente pela geracao de novos membros da populacdo a partir dos indivi-
duos existentes, sendo removidos os membros menos aptos de acordo com o valor
da sua func¢do de aptidao. Depois de algumas geracdes, o melhor individuo da popu-
lagdo serd, potencialmente, a solu¢do 6tima, ou préxima da 6tima, para o problema
analisado.

e Busca Dispersa ou Scatter Search [6] é um método metaheuristico que realiza
uma exploragdo sistematica sobre uma conjunto de boas solucdes e solucdes di-
versas chamado conjunto de referéncia. Estas solu¢des sdo combinadas de modo
a criar novas solugdes, e assim melhorar o conjunto de solugdes original. E, por-
tanto, um método evolutivo. Mesmo assim, a Busca Dispersa difere bastante do
método Algoritmos Genéticos, pois usa estratégias deterministicas de explorac¢io
de subconjuntos, gerados a partir do conjunto de solugdes referéncia, e usa memo-
ria adaptativa para guiar o uso desta estratégia ao longo do processo de busca.

Neste trabalho a metaheuristica Busca Dispersa ou Scatter Search , combinada com a
heuristica Path Relinking, é aplicada para solug¢do do problema de constru¢do do quadro
de hordrios educacional.

2.3.6 Busca Dispersa

A Busca Dispersa ou Scatter Search (SS), ¢ um método que foi formalmente introdu-
zido por Glover [6] em um estudo heuristico para a resolucao de problemas de Programa-
¢do Linear Inteira.

Em comum com outros métodos evoluciondrios, a Busca Dispersa opera sobre uma
populacao de solucdes, ao invés de uma tinica solu¢do em cada iteracao, e emprega proce-
dimentos para combinar essas solu¢des com o intuito de gerar novas solugdes. Por outro
lado, diferentemente desses mesmos métodos, viola a premissa de que as abordagens evo-
luciondrias devam ser baseadas em escolhas aleatérias, limitando o uso da randomizagao
aos procedimentos de diversificacao utilizados [4].

Assim, ao invés de explorar solugdes de forma aleatdria, como nos Algoritmos Genéti-
cos, a Busca Dispersa explora extensivamente regides pré-determinadas em cada iteracdo.
A Busca Dispersa opera sobre um Conjunto de Solu¢des Referéncia (RefSet) para gerar
novas solucdes a partir de combinacdes lineares ponderadas das solugdes pertencentes a
subconjuntos estruturados do Re f'Set [6].

O RefSet é composto pelas melhores solucdes encontradas. O conceito de melhores
neste caso ndo considera apenas a caracteristica de estar entre os melhores valores da
funcado objetivo (FO), mas leva também em consideracdo a diversidade da solu¢do em
relacdo as outras pertencentes ao RefSer [4].

Essa diversidade, determinada pela criagdo de regras de decisdo aplicadas a estratégia
de combinacdo, € muito importante para evitar que o algoritmo, ao longo das combinagdes
do Refset, encontre em um 6timo local e ndo consiga mais sair dele. No momento em
que o algoritmo encontra uma regido deste tipo, deve haver pelo menos uma solugdo
diversificada que garanta a geracdo de novas solucdes diversificadas.

De acordo com Glover [4], o algoritmo consiste basicamente de cinco elementos,
descritos a seguir:
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1. Método de geracao de solugodes diversas: o método baseia-se em gerar um con-
junto P de solugdes diversas, com PSize elementos. O objetivo é gerar solugdes
distantes entre si de forma a garantir a diversidade.

2. Método de melhoria: trata-se de um método de busca local utilizado para melhorar
as solucdes diversas, criadas no passo anterior. No caso de solucdes infactiveis,
a melhoria primeiramente consiste em tornd-las factiveis. Caso a solugado ja seja
factivel, aplica-se a heuristica de melhoria.

3. Método de atualizaciao do conjunto de referéncia: ¢ um método utilizado para
criar e atualizar o conjunto de referéncia. A partir do conjunto de solucgdes diversas
P, extrai-se o conjunto de referéncia. E dividido em um subconjunto de solucdes
de alta qualidade e um subconjunto de solu¢des diversas (intensificacdo x diversi-
ficacdo).

(a) Criacao do conjunto de referéncia: o conjunto de referéncia (RefSet), de
tamanho b = by + by, € formado inicialmente pelas b; melhores solucdes de
P, obtidas apds o método de melhoria. As b, solugdes restantes sdo extraidas
de P com o objetivo de maximizar a distdncia minima em relagcdo as solucoes
jéa presentes no conjunto de referéncia.

(b) Atualizacao do conjunto de referéncia: as solugdes resultantes do processo
de combinacdo, no caso de melhoria, substituem as solu¢des do conjunto de
referéncia. Os tipos de atualiza¢des podem ser: a) estdtica ou dindmica, b) por
qualidade ou diversidade. O tamanho do conjunto de referéncia (b), das solu-
¢oes de alta qualidade (b;) e das solugdes diversas (by) permanecem sempre
constantes, sendo observado, ao longo da busca, uma melhora do valor médio
da qualidade das solucdes.

4. Método de geracao de subconjuntos: este método especifica a forma como sio
selecionadas as solugdes para construg¢do de subconjuntos, para posterior aplicagao
do método de combinacao.

5. Método de combinacao das solucdes: tem por objetivo combinar as solucdes do
conjunto de referéncia. Para isso, sdo considerados os subconjuntos formados no
passo 4, e aplica-se o método de combinagdo. As solu¢des obtidas desta combina-
¢do podem ser imediatamente introduzidas no conjunto de referéncia (atualizacio
dindmica) ou armazenadas temporariamente em uma lista até que sejam realizadas
todas as combinagdes, e a partir dai verifica-se quais solugdes entrardo no conjunto
(atualizacdo estatica). O método de melhoria € aplicado as melhores solu¢des gera-
das pelas combinagdes.
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A Figura 2.3 apresenta o pseudocddigo do algoritmo Busca Dispersa.

Passo 1. Inicie com P < 0. Inicie a etapa geradora de solucdes iniciais e
construa uma solug¢do y. Aplique o método de melhoria a y e encontre a
solu¢do melhorada x. Se x ¢ P entdo adicione x a P, caso contrdrio descarte
x. Repita este passo até |P| = PSize.
Passo 2. Construa o conjunto de referéncia RefSet = x',... x" com as b;
melhores solugdes de P e as b, solucdes de P com maior diversidade em
relacdo as solugdes que estdo em RefSet. Ordene essas b = by + b, solucoes
de forma crescente em relacdo a funcdo objetivo. Faga o operador l6gico
newsolutions <— TRUE.
Enquanto (newsolutions = TRUE.)
newsolutions <— FALSE.
Passo 3. Mediante a geracdo de subconjuntos gere subconjuntos a partir
de RefSet, agrupando, por exemplo, pares de solugdes deste conjunto.
Enquanto (existem conjuntos sem examinar)
Passo 4. Aplique o método de combinagdo as solucdes de cada
subconjunto gerado no Passo 3 e guarde as solucdes obtidas em
uma lista denominada Pool.
Passo 5. Aplique o método de melhoria a cada soluc¢do de Pool obtida
no Passo 4.
Fim Enquanto
Passo 6. Caso possivel atualize RefSet (b melhores solu¢des em
Re fSet U Pool).
Reordene RefSet.
Se RefSet atualizado, newsolutions <— TRUE.
Fim Enquanto.

Figura 2.3: Estrutura do algoritmo Busca Dispersa candnico.

Implementacdes mais recentes da metaheuristica Busca Dispersa, ou Scatter Search,
foram propostas por Glover e colaboradores [4], onde é examinado o seu uso cojunto com
a heuristica Reconexao por Caminhos (Path Relinking) na solugcdo de diferentes proble-
mas de otimiza¢do combinatdria.

2.3.7 Reconexao por Caminhos

A técnica Reconexdo por Caminhos, Religacdo de Caminhos ou Path Relinking (PR),
foi proposta por Glover [5] como uma estratégia de intensificacdo, para explorar trajeto-
rias que conectavam solucdes elite obtidas pelos métodos Busca Tabu ou Busca Dispersa.

Esta busca por solucdes de melhor qualidade consiste em gerar e explorar caminhos
no espaco de solucdes partindo de uma ou mais solucdes elite e levando a outras solu-
coes elite. Para tal finalidade, sdo selecionados movimentos que introduzem atributos das
solugdes guia na solugdo corrente. Desse modo, a Reconexao por Caminhos pode ser
vista como uma estratégia que tem por objetivo incorporar atributos de solugdes de boa
qualidade, favorecendo a sele¢cdo de movimentos que as contenham.

O método de Reconexdo por Caminhos inicia computando a diferenca de simetria
entre duas solucdes s; € sg, resultando em um conjunto de movimentos que deve ser
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aplicado a uma delas, dita solucdo inicial, para transformar-se na outra, dita solu¢do guia.
A partir da solug@o inicial, o melhor movimento ainda ndo executado € aplicado a solugdo
corrente, até que a solucdo guia seja atingida. A melhor solu¢do encontrada ao longo
dessa trajetéria € considerada como candidata a inser¢do no conjunto elite e a melhor
solucdo ja encontrada € atualizada. Considere o caminho que liga as solucoes s; € sg €
representado pela seqii€éncia de solucdes

sp=st, 5%, ..., 8 =sG;

tal que a solucdo s¥T! € NPR(Sk ) é obtida pela aplicacdo de um movimento, onde Npg é a
vizinhang¢a considerada conforme mostra a Figura 2.4.

Figura 2.4: Esquema de funcionamento da heuristica Path Relinking.
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Segundo Coelho [19], a heuristica Reconexdo por Caminhos pode ser aplicada como
uma estratégia de pds-otimizagdo entre todos os pares de solugdes elite. No modelo im-
plementado nesta dissertacao, a Reconexao por Caminhos € aplicada como heuristica de
combinacdo das solucdes geradas, no método de combinacao das solucoes.

A Figura 2.5 apresenta o pseudocddigo do algoritmo Reconexao por Caminhos.

Procedimento Reconexao por Caminhos (s; ; sG);
s’ sp;
Atribuir a s* a melhor solucdo entre s7 € sg;
Calcular o conjunto de movimentos possiveis entre A(s7;5¢);
Enquanto |A(s7;s6)| # 0 Faga;
Atribuir a s” & melhor soluc@o obtida aplicando o melhor movimento
de A(sp;s6) as's
Excluir de A(sy;s¢) o movimento aplicado;
s' e s";
Se f(s') < f(s*) Entao;
s* s
Fim Se;
Fim Enquanto;
retorne s*;
Fim Procedimento;

Figura 2.5: Estrutura do algoritmo Reconexao por Caminhos candnico.

No capitulo 5, € descrita de forma mais detalhada a implementacao da metaheuristica
Busca Dispersa e da heuristica Reconexio por Caminhos, quando aplicadas ao problema
de construcao do quadro de hordarios, abordado nesta dissertacao.



30

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Problemas de Hordrios em instituicdes de ensino t€ém sido bastante estudados nas
ultimas décadas, inimeros trabalhos sobre o assunto foram publicados e conferéncias re-
gulares discutem o tema no meio cientifico. Um evento de grande relevancia na area € a
Conferéncia Internacional de Automacgao de Problemas de Hordrio (Practice and Theory
on Automated Timetabling - PATAT '), que teve seu inicio em 1995 e ocorre a cada dois
anos. Da mesma forma, a International Timetabling Competition - ITC € organizada, anu-
almente, pela Metaheuristics Network >. Nesta competicdo, os proponentes desenvolvem
programas para resolver uma versao simplificada do problema de programacao de cursos
em universidades.

Neste capitulo sdo citados trabalhos encontrados na literatura que abordam o pro-
blema de programacio de horérios em instituicdes de ensino, assim como exemplos de
implementagdo das técnicas de solugdo descritas nos capitulos anteriores para problemas
de implementacao de quadro de horérios.

Importante frisar que, at¢é 0 momento, ndo foram encontrados na literatura trabalhos
descrevendo o emprego da metaheuristica Busca Dispersa (Scatter Search) na solugdo
especifica do problema de horario educacional proposto (Programac¢do de Curso Base-
ada em Curriculos). Desta forma, serdo referenciados apenas trabalhos que aplicam esta
técnica na solucdo de problemas similares.

3.1 Formulacoes do Problema

A aten¢do da comunidade cientifica foi despertada mais fortemente para o Problema
de Horéario Educacional a partir do trabalho de Gotlieb [20], que considerou um problema
que envolvia o arranjo do ndmero exigido de encontros entre cada classe e cada professor,
de tal modo que nenhum professor pudesse lecionar para mais de uma classe no mesmo
horédrio e que nenhuma classe pudesse ter aula com mais de um professor a0 mesmo
tempo.

Sao varias as formulacdes matematicas que podem ser encontradas na literatura, como
pode ser verificado pela grande quantidade de trabalhos publicados sobre o tema como
Junginger [14], de Werra [12], Schaerf [13] e Santos e Souza [21].

Junginger [14] descreve a pesquisa na Alemanha sobre o problema de horario em
escolas. Em particular, ele descreve os diversos softwares implementados e sua utilizagao
efetiva pelas instituicdes de ensino. O artigo, também, descreve as abordagens de solugcdo
utilizadas, na maioria dos casos, baseadas em heuristicas diretas. No trabalho de Werra

'http://www.asap.cs.nott.ac.uk/patat/patat—-index.shtml
’http://www.metaheuristics.net/
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[12] sao apresentados modelos e formulacdes matemdticas para os problemas cldssicos
de hordrio, com énfase na teoria de grafos.

A pesquisa de Schaerf [13] é um apanhado de trabalhos anteriores organizados por
tipo de problema abordado: Horério de Escolas (School Timetabling), Horério de Cursos
(Course Timetabling) e Programacdo de Exames (Examination Timetabling). O autor
referencia principalmente trabalhos que utilizam as técnicas Simulated Annealing, Busca
Tabu, Algoritmos Genéticos e Técnica de Satisfacdo de Restricoes.

Santos e Souza [21] apresentam os principais tipos de Problemas de Programacao de
Horarios encontrados em institui¢des de ensino. Os autores afirmam que, apesar de cada
um desses problemas apresentar caracteristicas tnicas, os mesmos compartilham uma es-
trutura bastante similar. Desse modo, a experiéncia adquirida na resolu¢do de cada um, é,
geralmente, facilmente generalizdvel para a resolu¢do de outros. No trabalho s@o revisa-
das algumas das principais técnicas de solu¢do como Simulated Annealing, Busca Tabu e
Algoritmos Genéticos, incluido exemplos de suas aplicagdes com énfase no Problema de
Programacao de Hordrios em Escolas.

3.2 Simulated Annealing

Bai e colaboradores [22] introduzem o conceito de hiper-heuristica, sendo definida
como uma heuristica para escolher heuristicas. Nesta abordagem, a metaheuristica Si-
mulated Annealing gerencia um conjunto de funcdes de vizinhanga e heuristicas para
resolver um problema de cursos em universidades.

Nandhini e Kanmani [23] exploram trabalhos publicados nos ultimos 10 anos, abor-
dando o uso da técnica Simulated Annealing para problemas de programacao de hordrios
de cursos em universidades, como referencial para implementacao desta técnica na sua
instituicao.

3.3 Busca Tabu

Subramanian e colaboradores [24] utilizam Busca Tabu para resolver o Problema de
Alocagdo de Salas do Centro de Tecnologia da Universidade Federal da Paraiba. O traba-
lho procurou identificar as particularidades do problema, para entdo determinar as restri-
¢oes de viabilidade e os requisitos de qualidade. Desenvolveu-se ainda um procedimento
heuristico para gerar uma solugdo inicial de boa qualidade. Compararam-se as solucdes
inicial, final e aquela gerada manualmente e executada no semestre avaliado. O procedi-
mento Busca Tabu demonstrou ser bastante eficiente e robusto, tendo gerado solugdes de
alta qualidade.

Sousa e colaboradores [25] apresentam um procedimento de Busca Tabu associado a
uma Busca Local Aleatdria e duas formulacdes matemdticas para o problema de progra-
magcdo da grade de horarios em escolas de ensino fundamental e médio. O procedimento
proposto foi experimentado com sucesso em escolas publicas brasileiras. O procedimento
de Busca Tabu é composto de uma lista tabu sistematicamente dinamica e utiliza movi-
mentos simples. O procedimento de Busca Local Aleatdria, baseada em movimentos
reparadores, foi utilizado para acelerar o processo de busca junto a Busca Tabu. O algo-
ritmo mostrou resultados satisfatorios, tanto com relagdo ao tempo computacional como
com relagdo a qualidade das solucdes obtidas.
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3.4 Algoritmos Genéticos

Goes [26] desenvolveu um protétipo utilizando trés algoritmos (exato, heuristico e
misto) aplicado na constru¢do do horério escolar da Escola Municipal Planalto dos Pi-
nheiros, no municipio de Araucdria-PR. O método exato utilizado € a elaboracao da Mo-
delagem Matematica do Problema, abordado como um problema da Programagdo Linear
Inteira Bindria, resolvido pelo software LINGO 6.0. O método heuristico utilizado ¢ uma
estratégia baseada em Algoritmos Genéticos. O trabalho apresenta uma comparagao entre
os hordrios gerados pelo protétipo, o horario gerado pelo software comercial e o horario
gerado manualmente na instituicao de ensino. Os autores concluem que horérios gerados
pelos métodos Exato, Heuristico e Misto obtiveram melhor resultado que o gerado ma-
nualmente e aquele gerado pelo software comercial, conforme as especificidades da Rede
Municipal de Araucdria.

Massoodian e Esteki [27] descrevem um Algoritmo Genético baseado em uma abor-
dagem de duas fases para resolver o problema de Programacdo de Cursos baseada em
Curriculos. Nesta abordagem, um algoritmo de busca local € aplicado em cada etapa:
a primeira fase elimina as violagdes de restricdes fortes, e a segunda fase minimiza as
violacdes as restricdes fracas, mantendo o nimero de violacdes das restricdes fortes em
zero.

Lobo [28] apresenta o uso de uma solu¢do multiplataforma, usando a linguagem Java
e a arquitetura Corba, para implementar uma heuristica de otimizag¢do de quadro de ho-
rdrios em ambiente distribuido. E apresentada uma utiliza¢io da metodologia de Algorit-
mos Genéticos para desenvolver uma solu¢do de um quadro de horérios do grupo turma—
professor. O trabalho utiliza principios de programacgao paralela, inerentes ao problema
de interesse, e € executado em um cluster de computadores presentes em uma rede local.
O objetivo € a diminuicao do tempo computacional utilizado na determinacdo de uma
solucdo vidvel. O método desenvolvido € aplicado ao estudo do caso do campus Gigante,
da Universidade Presidente Antonio Carlos (UNIPAC), situado em Conselheiro Lafaiete,
MG. O problema é modelado e as especificidades dessa instituicdo de ensino, quanto a
constru¢cdo de um quadro de horérios, s@o apresentadas e discutidas.

3.5 Teécnicas Hibridas

Souza e colaboradores [29] propdem uma técnica hibrida, envolvendo as metaheuris-
ticas Programacdo Genética, Busca Tabu e GRASP [30], para solu¢do do problema de
programacgdo de hordrios em escolas. No algoritmo evolutivo utilizado, a populagdo ini-
cial é gerada pelo procedimento construtivo da técnica GRASP. A cada geracdo deste al-
goritmo, o melhor individuo da populacdo sofre um refinamento através do procedimento
de Busca Tabu. O problema considerado para andlise é o da programacao de horarios da
Escola Estadual Dom Velloso em Ouro Preto, MG. Esta escola atende o 2° ciclo do en-
sino fundamental (5° a 8° ano), atendendo 11 turmas no turno matutino e 3 no vespertino.
Nos testes preliminares realizados, o procedimento hibrido conseguiu produzir solucdes
finais de melhor qualidade do que aquele sem a fase de refinamento por Busca Tabu. O
algoritmo sem esta fase de refino tem enorme dificuldade para encontrar solugdes vidveis.

Rahoul e Saad [31] aplicam um algoritmo hibrido que combina as metaheuristicas
Busca Tabu e Algoritmos Genéticos para uma uma instancia do problema de Programa-
¢do de Cursos na University of Science and Technology Houari Boumediene, da Argélia.
Nos testes realizados para produgdo de dois horarios do departamento de Ciéncia da Com-
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putacdo desta universidade, o tempo do processo manual, que costumava levar de trés a
quatro semanas, foi reduzido a apenas uma hora, em média.

Frausto-Solis e Alonso-Pecina [32] apresentam um algoritmo hibrido (Simulated An-
nealing e Busca Tabu), denominado “Fralonso”, para solucao do problema de Programa-
¢do de Cursos baseada em Curriculos. O algoritmo Fralonso € dividido em duas fases,
onde na primeira uma solugdo vidvel é encontrada, e na segunda esta solu¢do é melho-
rada. Em cada fase, a metaheuristica Busca Tabu é empregada ap6s o uso do Simulated
Annealing, com o objetivo de refinar o processo de pesquisa. Além disso, o algoritmo
Fralonso usa dois esquemas de vizinhanca para que seja preservado um bom nivel de
diversidade.

3.6 Busca Dispersa

Belfiore e Yoshizaki [33] aplicam a metaheuristica Busca Dispersa em um problema
real de roteirizacdo de veiculos com frota heterogénea, janelas de tempo e entregas fraci-
onadas. No problema de roteiriza¢do de veiculos com entregas fracionadas, cada cliente
pode ser abastecido por mais de um veiculo. O problema € baseado em um tnico centro
de distribuicdo, a demanda de cada cliente pode ser maior que a capacidade dos veiculos
e, além das restricdes de janelas de tempo, hd também as restricdes de capacidade dos
veiculos e acessibilidade (alguns clientes ndo podem ser atendidos por alguns veiculos).
O modelo foi implementado em um dos maiores grupos varejistas brasileiros, que abas-
tece 519 clientes distribuidos em 12 estados. Os resultados mostraram melhorias no caso
real da empresa, reduzindo em até 8% o custo total da operagao.

Belfioree e colaboradores [34] implementam a metaheuristica Busca Dispersa para o
problema de programacgdo de tarefas em uma dnica maquina com penalidades de adian-
tamento e atraso e data de entrega comum. No algoritmo proposto, o método de geracao
de solugdes diversas foi implementado com uma heuristica construtiva. Para o método
de melhoria foi utilizada busca local, sendo definidos dois tipos de vizinhangas: inser¢ao
e troca. Para atualizacdo do conjunto de referéncia, foi utilizada atualizacdo estdtica, na
qual o conjunto de referéncia ndo muda até que todas as combinacdes de Re fSet tenham
sido realizadas. O conjunto de referéncia foi atualizado quando a nova solucdo gerada
pelo método de combinacdo obteve melhor qualidade que o pior elemento de RefSet
(atualizacdo por qualidade).

O trabalho de Lorenzoni e colaboradores [35] apresenta uma abordagem baseada na
metaheuristica Busca Dispersa para a resolu¢do do problema de alocacdo de sondas em
pocos de petréleo. O problema consiste em definir o itinerdrio de atendimento para cada
sonda, uma vez que dedicar exclusivamente uma sonda para cada po¢o de uma bacia pe-
trolifera torna-se invidvel economicamente. Para geracdo das solugdes iniciais, os autores
codificam dois métodos. Um primeiro método totalmente aleatério, em que dois valo-
res sdo gerados randomicamente, sendo um deles associado ao po¢o que serd inserido
na solugdo e o outro que indica qual sonda atenderd o poco. Sdo alocados novos pocos
continuamente até que todos os pocos facam parte da solugdo. O outro método, denomi-
nado guloso, baseia-se na perda de vazao de cada pogo para tomar a decisdo de qual serd
o préximo a ser alocado. Desta forma, os pocos com maior perda de vazdo t€ém maior
probabilidade de serem alocados nas primeiras colunas da matriz solu¢do. Para combi-
nar as solucoes, os autores implementaram dois métodos: o primeiro, chamado classico,
consiste na divisdo aleatdria de duas solucdes a partir de uma determinada coluna e a
junc¢do das partes complementares dessa divisdo com a exclusdo de pogos repetidos. No



34

segundo, denominado substitui¢do ajustada, sdo gerados quatro nimeros aleatdrios que
definem duas posi¢des, uma em cada solucdo, que serdo substituidas. A quantidade de
substituicdes a serem feitas para gerar uma nova soluc¢do basearam-se em 10% do nimero
de pogos. Para a atualiza¢io do Re fSet, o algoritmo proposto inicialmente adotou as 30%
melhores solucdes da populagdo inicial, com o restante sendo escolhido aleatoriamente.
A versdo que apresentou os melhores resultados foi a que utilizou o método aleatdrio para
a geracdo das solucdes iniciais € o método de substituicdo ajustada para combinacdo de
solugdes.

Mansour e colaboradores [36] propde um algoritmo baseado na metaheuristica Busca
Dispersa para o problema de hordrios de exames. Os resultados gerados pela aplicagdo da
técnica foram comparados com os resultados da programa¢do manual em um problema
de hordrios real de uma universidade. Os autores também fizeram um comparativo destes
resultados com os obtidos pela aplicacdo de trés outras metaheuristicas: Algoritmos Ge-
néticos, Simulated Annealing e 3-phase Simulated Annealing. A conclusdo foi de que a
Busca Dispersa produziu solu¢gdes melhores do que aquelas produzidas manualmente ou
pelas outras metaheuristicas.

3.7 Reconexao de Caminhos

Esta secdo apresenta alguns trabalhos que descrevem o emprego da técnica Reconexao
por Caminhos em problemas de hordrio escolar.

Coelho [19] apresenta um estudo sobre a utilizacdo de metaheuristicas na resolucio
do Problema de Horario Escolar, também conhecido como Problema Classe-Professor.
Os resultados obtidos pelos algoritmos Simulated Annealing e Iterated Local Search sdo
comparados, verificando a capacidade de cada técnica em encontrar solugdes vidveis no
menor tempo de execu¢do. Um algoritmo hibrido, baseado em Algoritmos Meméticos,
Iterated Local Search e Reconexdo por Caminhos, é apresentado como proposta para
resolver o problema abordado. Os algoritmos foram testados com dados reais do Centro
Federal de Educacgdo Tecnoldgica de Rio Pomba. Os resultados computacionais mostram
que o algoritmo hibrido obtém solu¢des, com sucesso, em todos os problemas-teste.

Moura e colaboradores [37] abordam o problema de programacgao de horarios em es-
colas. A abordagem ¢ testada sobre uma instancia do problema, derivada da realidade
brasileira, tipica das escolas de ensino fundamental e médio, publicas ou particulares. O
trabalho estd embasado no uso de metaheuristicas evolutivas (Algoritmos Genéticos) e
de busca local (Busca Tabu e GRASP), com a aplicacdo de técnicas alternativas especi-
ficas para obter melhores resultados sobre a instincia do problema tratado (Reconexio
por Caminhos). O trabalho visa também, através da criacdo de uma interface amigavel
para usudrios leigos, prover uma ferramenta util para institui¢des de ensino brasileiras,
que atualmente dispdem de poucas ferramentas para lidar com o problema e despendem
grande quantidade de tempo para a montagem manual de seus horérios.

3.8 Métodos de Pesquisa em Vizinhanca

Esta secdo apresenta alguns trabalhos que descrevem o emprego de técnicas de Pes-
quisa em Vizinhangas em problemas de hordrio escolar.

Souza e colaboradores [38] aplicam uma técnica recente, baseada em trocas sistemati-
cas de vizinhanga durante a pesquisa, conhecida como Método de Pesquisa em Vizinhanca
Varidvel (Variable Neighborhood Search), para resolver o problema de alocagdo de salas.
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Uma solucdo inicial € construida por um procedimento que segue as idéias da fase de
constru¢do do método GRASP. Essa solucdo € entdo submetida ao método de Pesquisa
em Vizinhanga Varidvel, o qual faz uso de trés estruturas diferentes de vizinhanca. Duas
versoes da fase de busca local deste método sdo testadas. Na primeira versao, faz-se uma
busca local usando o Método de Descida em Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood
Descent). Na segunda, procura-se apenas o melhor vizinho na estrutura de vizinhanca
corrente da solu¢do em analise.

Marcondes [39] propde a aplicacdo de trés algoritmos heuristicos para o problema de
alocacdo de salas. O primeiro consiste na resolugdo sucessiva de problemas de designagao
e o segundo na resolucao sucessiva de problemas de designagdo com gargalo, ambos com
trés fases cada. O terceiro algoritmo € baseado na metaheuristica Busca em Vizinhanga
Variavel. Os testes foram realizados com dados reais de uma universidade e os resultados
alcancados pelos trés algoritmos foram comparados entre si e com resultados utilizados
pela institui¢cdo. O primeiro algoritmo, baseado no problema de designacdo, apresentou
os melhores resultados em relacdo a qualidade da solucdo e eficiéncia.
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4 FORMULACAO DO PROBLEMA

Este capitulo apresenta a formulacdo matematica proposta para o problema de Progra-
macado de Horario de Cursos Baseada em Curriculos.

Conforme comentado na Secdo 2.2.2, s@o vdrias as formulacdes encontradas na lite-
ratura para o problema de constru¢do da grade de hordrios, uma vez que esta varia de
acordo com o tipo de institu¢do de ensino e do sistema educacional no qual a instituicao
estd inserida. Assim, a formulacdo matemadtica aqui apresentada estd baseada na combi-
nacao de algumas propostas encontradas na literatura [40], [41], [42], [43], assim como
na inser¢do de novas equagdes de autoria deste autor.

4.1 Definicao do Problema

O problema de Programac¢do de Hordrio de Cursos Baseada em Curriculos consiste
em programar as aulas previstas para um periodo letivo, realizando o agendamento em
um conjunto de periodos semanal de varios cursos e alocando um nimero limitado de
professores e salas. A programacdo das aulas deve atender ao conjunto de requisitos
e respeitar as limitacdes de recursos disponiveis que representam as restricoes do pro-
blema. Neste caso, os conflitos entre cursos sio determinados de acordo com os mddulos
curriculares dos cursos, representados pelas turmas de alunos, e ndo de acordo com as
matriculas efetuadas.

O problema consiste dos seguintes itens basicos:

e Dias, Horarios e Periodos: Dado um nimero de dias tteis na semana (normal-
mente cinco ou seis), cada dia € dividido em um ndmero fixo de periodos, que é
igual para todos os dias. Um horario € representado pelo par composto por um dia
e um periodo. O ndmero total de hordrios de programacdo € o produto do nimero
de dias pelo nimero de periodos;

e Turmas: Uma turma representa um grupo de alunos que assiste a um modulo curri-
cular de um curso. Um médulo curricular, por sua vez, € composto por um grupo de
disciplinas, de maneira que qualquer par de disciplinas deste grupo pode apresentar
estudantes em comum;

e Disciplinas e Professores: Cada disciplina é composta por um ndmero fixo de aulas
(agendadas em periodos distintos), sendo frequentada por um determinado nimero
de alunos e ministrado por um professor. Para cada disciplina, existe um ndmero
minimo de dias nos quais as aulas da disciplina devem estar distribuidas, além disso,
existem alguns periodos em que a disciplina ndo pode ser agendada, normalmente,
em virtude da indisponibilidade do professor ou do turno de ocorréncia do curso;
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e Salas: Cada sala ou espaco tem uma capacidade (expressa em termos do nimero
de alunos que pode abrigar) e uma localizacdo (expressa por um valor inteiro que
representa a numeracio de um prédio dentro do Campus). Algumas salas podem
nao ser adequadas para alguns cursos (auséncia de recursos).

Na formulacgdo apresentada neste trabalho, uma aula é representada pela alocagdo de
uma turma, professor € sala para a ocorréncia de uma disciplina em um hordrio (dia da
semana e periodo do dia).

A carga hordria das disciplinas que devem ser agendadas, assim como as turmas que
frequentardo as aulas, sdo dados de entrada do problema. Da mesma forma, as salas dis-
poniveis com seus respectivos recursos também sao relacionadas. O professor que deve
ministrar cada disciplina € previamente determinado pela instituicdo. As indisponibili-
dades de turmas e professores, assim como a exigéncia de recursos em sala para cada
disciplina, é uma informagdo pré-definida. O ndmero total de aulas que devem ser pro-
gramadas serd definido pelo nimero de disciplinas x carga horéria de cada disciplina.

4.1.1 Representacao da Solucao

O conjunto de aulas programadas por uma solucdo € representado por uma matriz
bindria definida na equagdo (4.1). Esta matriz representa os periodos de ocorréncia das
disciplinas quando alocadas a uma respectiva sala. Desta forma, sejam:

e (: conjunto de disciplinas com elementos ¢ € C e identificados por c = 1,...,¢;
e R: conjunto de salas com elementos r € R e identificados porr =1,...,7;

e P: conjunto de periodos alocdveis com elementos p € P e identificados
porp=1,...,p.

Assim, a solu¢do € dada pela matriz

Xexrxp (4.1)

onde X.,, = 1 indica que a disciplina ¢ tem uma aula na sala r no periodo p, € X, =0,
caso contrario.

4.1.2 Custo da Solucao

A importancia do cumprimento ou ndo de uma restricao representa a relevancia desta
restricdo na formulagdo do problema. A soma dos pesos associados a cada restricdo
violada por uma solucdo gerada é considerado o associado aquela soluc@o. Desta forma,
sejam

e V: conjunto de restricdes do problema com elementos v € V e identificados por

v=1,...,V;
e w,: peso da restricdo de avaliacdo f,(X) na FO;

e f,(X): fungdo de avaliacdo da restri¢io R,,.
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A funcdo objetivo, equacdo (4.2), minimiza o custo da solucao encontrada quando o
problema departamental é formulado como um problema de otimizacdo e submetido ao
algoritmo de solugdo:

\4
Minimizar Y [w, x £i(X)], (4.2)
v=I
sujeito as restricoes definidas a seguir. J4 o detalhamento de cada uma das fun¢des de
avaliacdo € apresentado na Secao 4.1.5.

4.1.3 Restricoes

Para defini¢do da formulacdo matemadtica das restricdes empregadas no problema, foi
realizado um estudo bibliografico onde verificou-se a existéncia de diferentes formula-
coes. Assim, a formulagdo matemadtica aqui apresentada estd baseada na combinagdo de
algumas propostas encontradas na literatura [40], [41], [42], [43].

Vale salientar que nesta Secdo registra-se uma das contribui¢des deste trabalho. A
formulacao das restricdes aqui apresentada € aplicavel ao problema de Programacdo de
Cursos baseada em Curriculos da International Timetabling Competition e este autor nao
encontrou nenhum trabalho que apresentasse a formulacao matematica completa das res-
tricdes consideradas neste problema.

Inicialmente, serdo apresentadas a notagdo e a defini¢do dos parametros utilizados na
formulacao matematica das restricdes, apresentada em seguida. Portanto, sejam:

e C: conjunto de disciplinas com elementos ¢ € C e identificados porc = 1,...,¢;
e R: conjunto de salas com elementos r € R e identificados por r =1,...,7;

e P: conjunto de periodos alocdveis com elementos p € P e identificados

porp=1,....p;

e D: conjunto de dias da semana com elementos d € D e identificados por
d=1,....d,

e G: conjunto de turmas com elementos g € G e identificados por g =1,...,g;

e V: conjunto de restricoes do problema com elementos v € V e identificados por
v=1,...,v;

e DL;: vetor que define se uma disciplina exige aulas agrupadas ou ndo, onde DL, =
1 se a disciplina c exige aulas agrupadas, e DL. = 0 caso contrario;

e CM;,:: matriz de turmas com disciplinas comuns, onde CM,., = 1 se existe uma

turma que inclui as disciplinas ¢ e ¢2, € CM,,¢, = 0 caso contrério;

e TM;,;: matriz de disciplinas com professores comuns, onde 7M. ., = 1 se existe
um professor que leciona as disciplinas c¢; € ¢z, € TM,,¢, = 0 caso contrério;

e A;5: matriz de disponibilidades, onde A., = 1 se as aulas da disciplina ¢ podem
ser agendadas no periodo p, e A., = 0 caso contrdrio;

o RS:.;: matriz de adequacdo das salas, onde RS, = 1 se as aulas da disciplina ¢
podem ser agendadas na sala r, e RS, = 0 caso contrério;
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e C,: conjunto de disciplinas da turma g;

e B,: prédio onde a sala r estd localizada;

e P;: conjunto de periodos do dia d;

e [.: carga hordria da disciplina ¢ em nimero de aulas;
e md.: minimo de dias de ocorréncia da disciplina c;
e s5.: maximo de alunos matriculados na disciplina c;
e min: minimo de aulas por dia para cada turma;

e max: maximo de aulas por dia para cada turma;

e cap,: capacidade da sala r;

e w,: peso da restri¢do de avaliacdo f,(X) na FO;

e f,(X): fun¢do de avaliacdo da restrigdo R,

A seguir, sdo apresentadas as definicde de cada uma das restri¢des.

4.1.3.1 Restricdo Aulas [R0O1]

Esta restricao determina que todas as aulas de uma disciplina devem ser agendadas e
atribuidas a periodos distintos.

Y Y Xop=1, VceC. (4.3)
reR peP

A equacao (4.3) € apresentada no trabalho de Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.2 Restricao Conflitos [R0O2]

Esta restricdo determina que aulas de disciplinas do mesmo curriculo (ou turma) de-
vem ser agendadas em hordrios diferentes, assim como aulas ministradas pelo mesmo
professor, devem ser agendadas em horérios diferentes.

(Xc]rp +X6‘2rp) CMC]CQ S CMC]CQa v C17 C2 E Ca v p e Pa (44)

(Xeyrp+Xeorp) TMeyey < TMeyey, Yei,c0€C, VpeP 4.5)

As equacdes (4.4) e (4.5) sdo apresentadas no trabalho de Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.3 Restricao Ocupacao das salas [R03]

Esta restri¢do determina que duas aulas ndo podem ser agendadas na mesma sala e no
mesmo hordrio.

Y Xep<1, VreR, VpeP (4.6)
ceC

A equacio (4.6) € apresentada no trabalho de Avella e Vasil’ev [42].
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4.1.3.4 Restricao Disponibilidade [R04]

Esta restri¢ao determina que se o professor da disciplina ndo estd disponivel para um
determinado horério, nenhuma aula da disciplina pode ser agendada nesse periodo. Da
mesma forma, existem horarios que determinadas disciplinas ndo podem ser agendadas,
por exemplo, em fun¢do do turno de ocorréncia do curso.

Xerp <Acp, VeeC, VreR, VpeP 4.7)
A equagdo (4.7) é baseada no trabalho de Gaspero e Schaerf [41].

4.1.3.5 Restricao Capacidade das salas [R05]

Esta restri¢do determina que para cada disciplina, o niimero de alunos que frequentam
as aulas deve ser menor, ou igual, ao nimero de lugares existentes na sala alocada.

Xerp X e <cap,, VceC, VreR, VpeP (4.8)

A equagdo (4.8) é baseada no trabalho de Gaspero e Schaerf [41].

4.1.3.6 Restricao Minimo de dias de aula [R06]

Esta restricdo determina as aulas de cada disciplina devem ser distribuidas em um
determinado niimero minimo de dias.

>md., Yc€C; 4.9)

L AL T

deD rER peP,

onde a notagdo ¢ (-), utilizada na formulagdo desta restri¢do mas também das restri¢des
[RO7] e [R0O9], indica a cldssica fun¢do de Heaviside discreta [44].

A equacdo (4.9) é de autoria deste autor e estd baseada em equacdes de restri¢cdes
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.7 Restricao Aulas isoladas [R07]

Esta restri¢do (compactacdo de curriculo 1) determina que as aulas pertencentes a um
curriculo (turma) devem ser adjacentes, ou seja, em periodos consecutivos de um mesmo
dia.

p+1er,
Y Y Y X (Y, ) Y Xop)=22(Y Y Y Xop), VdeD,VgeG. (4.10)
ceCq p—1€P; TER ceCq pEFy rER ceCq pEFy rER

A equacgdo (4.10) é de autoria deste autor e estd baseada em equagdes de restri¢des
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.8 Restricao Janelas [R08]

Esta restri¢do (compactacdo de curriculo 2) determina que as aulas pertencentes a um
curriculo (turma) ndo devem ter janelas de tempo entre elas no mesmo dia, isto €, periodos
sem agendamentos.
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o
(Xc”r”p” X p//) — (Xc’r’p’ X p/) < Z Z ZXC"I”
ceCq p=p' rER

VC’,C” S Cg, v I’/,I’// €R, Vp/,p” € Py, VXc’r/p’ =1,

VXc”r”p” =1, vp > p/, \V/p// > p/, Vde D, Vg €G. 4.11)

A equacgdo (4.11) é de autoria deste autor e estd baseada em equagdes de restri¢des
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.9 Restricdo Manutencgao de sala [R09]

Esta restricdo determina que todas as aulas de ums disciplina devem ocorrer na mesma
sala.

Z Xcrp

pEP

(Y. Xerp)

peEP

=1. () Xerp), Vc€C, VreR (4.12)
peP

A equacgdo (4.12) é de autoria deste autor e estd baseada em equagdes de restri¢des
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.10 Restricdo Minimo e maximo de aulas por dia [R10]

Esta restricdo determina que, para cada turma, o nimero de aulas didrias deve estar
dentro de um determinado intervalo, indicando o nimero minimo e maximo de aulas.

min < Z Z ZXcrjgmax, VgeG, VdeD. (4.13)
ceC, peEPy rer

A equacdo (4.13) € de autoria deste autor e estd baseada em equacgdes de restri¢cdes
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.11 Restricdo Deslocamentos [R11]

Esta restricao determina que os alunos devem ter tempo para se deslocar de um prédio
para outro entre duas aulas. Duas aulas da mesmo turma, em periodos adjacentes no
mesmo dia, devem ocorrer em salas localizadas no mesmo edificio.

(Xc’r’p’ X p,) - (Xcrp X p) > 1,

VC,CIECg, vr,}’IER, vp,plepd, vXCrpzl,
VXipy=1, Vp'>p, VB.#By, VdeD, VgeG. (4.14)

A equacdo (4.14) € de autoria deste autor e estd baseada em equacgdes de restri¢des
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].
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4.1.3.12 Restricao Adequacéo de salas [R12]

Esta restricdo garante a adequacgao da sala, visto que algumas salas podem nao ser
adequadas para uma determinada disciplina por causa da auséncia de recursos necessarios
(ginasio de esportes, projetor, computadores, etc).

Xerp SRS, VeeC, VpeP, VreR (4.15)

A equacgdo (4.15) é de autoria deste autor e estd baseada em equagdes de restri¢des
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].

4.1.3.13 Restricdo Agrupamento de aulas [R13]

Esta restricdo determina que algumas disciplinas exigem que as aulas agendadas no
mesmo dia sejam agrupadas. Duas aulas estdo agrupadas se sdo realizadas na mesma sala
e seus horérios de realizacao sdo adjacentes.

/!

p
[(Xcr’p” X p//) - (Xcr’p’ X p,)} DL < Z Z XC”P DL,
reR p=p'

VYeeC, VreR, vp. p'epr, VXerp=1,

VX0p=1, Vp">p, Vp>p' VdeD, VgeG. (4.16)

A equacgdo (4.16) é de autoria deste autor e estd baseada em equagdes de restri¢des
similares encontradas nos trabalhos de Alvarez-Valdes e colaboradores [43], Gaspero e
Schaerf [41], Aladag e Hocaougl [40] e Avella e Vasil’ev [42].

4.1.4 Viabilidade e Otimalidade

Todos os requisitos obrigatdrios devem ser atendidos para que uma solugdo seja con-
siderada vidvel, sendo desta forma denominados restricoes fortes. Solugdes que violem
qualquer uma destas restricdes serdao consideradas fora do espaco de viabilidade.

Violagdes as demais restricoes, contribuem para a perda de qualidade da solugdo, mas
quadros de horério que possuam violacdes a estes requisitos ainda podem ser aceitos, caso
apresentem boa qualidade. Estes requisitos sdo denominados restricoes fracas.

A cada uma das restri¢des € atribuido um peso, que influenciard no grau de relevancia
deste requisito para a qualidade da solucao final. Com isso, a fungdo objetivo (FO) repre-
senta o somatorio dos produtos entre o nimero de violagdes e os pesos de cada restricao,
definindo desta forma o custo total da solug¢do. Caso o peso atribuido a restri¢do seja zero,
a restri¢cao nado € incluida no problema. Esta caracteristica permite que sejam concebidas
diferentes formulacgdes, fazendo com que este modelo seja aplicavel a diversas situacdes.

Uma vez que as restricoes fortes devem ser atendidas a qualquer custo, solucdes que
apresentem violacdes a estas restri¢des sao consideradas invidveis. Sendo assim, em so-
lugdes vidveis, onde o custo correspondente as restricoes fortes € zero, violacdes das
restri¢oes fracas alteram para qualidade da solugdo. Portanto, o custo de uma solucdo
representa o grau de otimalidade desta solugdo.
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4.1.5 Funcao Objetivo

Em funcdo das restri¢des definidas na Secdo 4.1.3 e das informacdes ali contidas, o
problema de Programacdo de Curso Baseada em Curriculos poder ser assim definido:

Minimizar FO(X) = wyf1(X) +w2/f2(X) 4+ w3 f3(X) +wafa(X) +ws f5(X) +
+ wef6(X) +w7f7(X) +ws f3(X) +wo fo(X) +wigf10(X) +

+ winfu(X) +wiafiz(X) +wiz f13(X); 4.17)

sujeito as restricoes:
[RO1], [RO2], [RO3], [RO4], [RO5], [RO6], [RO7], [RO8], [RO9], [R10], [R11], [R12] e
[R13], definidas pelas equacdes (4.3)—(4.16), respectivamente, tal que:

e A fungdo fi(X) avalia a restri¢do Aulas (RO1). Todas as aulas de uma disciplina
devem ser agendadas, e devem ser atribuidas a periodos distintos. Uma violacio
ocorre se uma aula ndo € agendada ou dois encontros sdo agendados no mesmo
horario;

e A fun¢io f»(X) avalia a restri¢do Conflitos (R02). Aulas de disciplinas da mesma
turma, ou ministradas pelo mesmo professor, devem ser todas agendadas em hora-
rios diferentes. Duas aulas no mesmo horario representam uma violagao. Trés aulas
no mesmo hordrio contam como trés violagdes, uma para cada par;

e A fungdo f3(X) avalia a restri¢do Ocupagdo das salas (R03). Duas aulas ndo podem
ser agendadas na mesma sala no mesmo hordrio. Duas aulas na mesma sala no
mesmo hordrio, representam uma viola¢ao. Qualquer aula extra, no mesmo horario
conta como mais uma violacao;

e A fungdo f4(X) avalia a restricdo Disponibilidade (R04). Se o professor da disci-
plina ndo estd disponivel em um determinado horario, nenhuma aula da disciplina
pode ser agendada nesse periodo. Cada aula em um horério de indisponibilidade do
professor da diciplina € uma violacdo. Da mesma forma, existem hordrios que de-
terminadas disciplinas ndo podem ser agendadas, em fun¢ao do turno de ocorréncia
do curso, por exemplo;

e A funcdo f5(X) avalia a restri¢do Capacidade das salas (R0O5). Para cada aula, o
numero de alunos que freqiientam a disciplina deve ser menor ou igual ao nimero
de lugares da sala alocada. Cada aluno acima da capacidade da sala conta como
uma violacao;

e A funcdo fs(X) avalia a restri¢do Minimo de dias de aula (R06). As aulas de cada
disciplina devem ser distribuidas em um determinado nimero minimo de dias. Em
uma distribui¢do inferior ao nimero minimo de dias, cada dia a menos conta como
uma violacao;

e A funcio f7(X) avalia a restricdo Aulas isoladas (RO7). As aulas pertencentes
a um curriculo (turma) devem ser adjacentes, ou seja, em periodos consecutivos.
Cada vez que uma aula de um curriculo é ndo adjacente a qualquer outra aula deste
curriculo no mesmo dia, ela € cosiderada uma aula isolada. Cada aula isolada conta
como uma violagao;
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e A funcdo fg(X) avalia a restri¢ao Janelas (R08). Aulas pertencentes a um curriculo
(turma) nao devem ter janelas de tempo entre elas no mesmo dia, isto €, periodos
sem agendamentos. Cada vez que hd uma janela de tempo entre duas aulas do
mesmo curriculo no mesmo dia, o nimero de violagdes € igual ao tamanho da
janela, em periodos;

e A fungio fo(X) avalia a restricdo Estabilidade de sala (R09). Todas as aulas de uma
disciplina devem ocorrer na mesma sala. Cada sala distinta da primeira alocada para
as aulas de uma disciplina, conta como uma violagao;

e A fun¢do f19(X) avalia a restricdo Minimo e mdximo de aulas por dia (R10). Para
cada turma o nimero de aulas diarias deve estar dentro de um determinado intervalo
de nimero minimo e maximo de aulas. Cada aula abaixo do minimo ou acima do
maximo representa uma violacao;

e A funcdo f11(X) avalia a restri¢io Deslocamentos (R11). Os alunos devem ter
tempo para se deslocar de um prédio para outro entre duas aulas. E considerada
uma violagdo toda vez que hd um movimento instantaneo, isto €, quando duas aulas
da mesma turma estdo agendas em salas localizadas em edificios diferentes em dois
periodos adjacentes no mesmo dia;

e A funcdo f1»(X) avalia a restricdo Adequacdo de salas (R12). Algumas salas po-
dem ndo ser adequadas para uma determinada disciplina por causa da auséncia de
recursos necessdrios (gindsio de esportes, projetor, computadores, etc.). Cada aula
de uma disciplina alocada em sala inadequada conta como uma violagao;

e A funcdo fi3(X) avalia a restri¢io Agrupamento de aulas (R13). Algumas disci-
plinas exigem que as aulas agendadas no mesmo dia sejam agrupadas. Duas aulas
estdo agrupadas se o hordrio de ambas € adjacente e na mesma sala. Para uma dis-
ciplina que exige agrupamento de aulas, cada vez que hd mais de uma aula em um
mesmo dia, cada aula ndo agrupada conta como uma violacgao.

Algumas formulagdes de funcdes objetivo similares podem ser encontradas nos tra-
balhos encontrados na literatura, como os de Aladag e Hocaoglu [40], Gaspero e Schaerf
[41], Avella e Vasil’ev [42] e Alvarez-Valdes e colaboradores [43].

4.2 Formulacao Matematica

Com o objetivo de unificar toda a informagao apresentada até o momento, a seguir é
apresentada a formulagdo matematica completa do problema proposto. Os esclarecimen-
tos de cada uma das equagdes forma ja apresentados nas Secoes 4.1.3 e 4.1.5.

Sejam:
e (: conjunto de disciplinas com elementos ¢ € C e identificados porc =1,...,¢;
e R: conjunto de salas com elementos r € R e identificados por r =1,...,7;

e P: conjunto de periodos alocdveis com elementos p € P e identificados
porp=1,...,p;

e D: conjunto de dias da semana com elementos d € D e identificados por
d=1,...,d;
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G: conjunto de turmas com elementos g € G e identificados porg =1,...,g;

V: conjunto de restricdes do problema com elementos v € V e identificados por

v=1,...,v;

DL;:: vetor que define se uma disciplina exige aulas agrupadas ou ndo, onde DL, =
1 se a disciplina c exige aulas agrupadas, e DL. = 0 caso contrario;

CM;y: matriz de turmas com disciplinas comuns, onde CM,,., = 1 se existe uma
turma que inclui as disciplinas ¢y e ¢z, € CM,,¢, = 0 caso contrério;

TMzxz: matriz de disciplinas com professores comuns, onde 7M. ., = 1 se existe
um professor que leciona as disciplinas c¢; € ¢z, € TM,,¢, = 0 caso contrério;

Az 5: matriz de disponibilidades, onde A., = 1 se as aulas da disciplina ¢ podem
ser agendadas no periodo p, e A., = 0 caso contrério;

RS;«7 matriz de adequacdo das salas, onde RS, = 1 se as aulas da disciplina ¢
podem ser agendadas na sala r, e RS., = 0 caso contrédrio;

Cy: conjunto de disciplinas da turma g;

B,: prédio onde a sala r esté localizada;

P;: conjunto de periodos do dia d;

[.: carga horaria da disciplina ¢ em nimero de aulas;
md.: minimo de dias de ocorréncia da disciplina c;
sc: maximo de alunos matriculados na disciplina c;
min: minimo de aulas por dia para cada turma;
max: maximo de aulas por dia para cada turma;
cap,: capacidade da sala r;

wi: peso da restri¢do de avaliacdo f1(X) na FO;
wy: peso da restricdo de avaliagdo f,(X) na FO;
ws: peso da restricdo de avaliagdo f3(X) na FO;

wy: peso da restricdo de avaliagdo f4(X) na FO;

(X)
(X)
(X)
(X)
ws: peso da restricdo de avaliagdo f5(X) na FO;
we: peso da restri¢do de avaliagdo fg(X) na FO;
w7 peso da restri¢do de avaliagdo f7(X) na FO;
wg: peso da restricdo de avaliacdo f3(X) na FO;
(X)

wo: peso da restri¢do de avaliacdo fo(X) na FO;
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e wio: peso da restri¢do de avaliagdo f1o(X) na FO;

e wj;: peso da restricdo de avaliacdo f1;(X) na FO;

e wiy: peso da restricdo de avaliacdo fi>(X) na FO;
(

e wj3: peso da restricdo de avaliacdo f13(X) na FO;

: funcdo de avaliagdo da restri¢do [RO2];
: fun¢do de avaliacdo da restricao [RO3];

: fungdo de avaliacdo da restricao [R04];

(X)
(X)
(X)
(X)

e f5(X): fungdo de avaliagdo da restri¢do [R0O5];
(X): fungdo de avaliagdo da restricdo [R06];
(X): fungdo de avaliagdo da restri¢dao [RO7];
(X): fungdo de avaliagdo da restri¢ao [RO8];
(X): fungdo de avaliagdo da restri¢ao [R09];

: fun¢do de avaliacao da restricdo [RO10];

(X)

e f11(X): funcdo de avaliacdo da restri¢ao [RO11];
(X): fungdo de avaliag¢do da restricdo [R0O12];
(X)

: funcdo de avaliagdo da restri¢ao [RO13].

Minimizar FO(X) = w1 f1(X) +w2/f2(X) +w3f3(X) +wafa(X) +wsf5(X) +

+ wefo(X) + w7 f7(X) +wg f3(X) 4+ wo fo(X) +wiofi0(X) +

+ wirf11(X) +wiaf12(X) +wiz f13(X); (4.18)
Sujeito a:

Y ) Xep=l, VeeC; (4.19)

reR peP
(Xclrp +Xc2rp) CM¢\c, < CM,\,, Ve, €C, VpePr, (4.20)
(Xclrp +Xc2rp) TM¢ e, <TM;c,, Ve, €C, VpeP, 4.21)
Y Xop<1, VreR, VpeP; (4.22)

ceC

Xerp <Acp, VeeC, VreR, VpePp; (4.23)
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Xerp X se <cap,, VceC, VreR, VpeP, (4.24)
) [%(Z Y, Xerp)| > mde, VceC; (4.25)
deD reR pebPy;
p+lEPd
Y Y Y X (), Y Y Xep)=2(), Y, Y Xep), VdeD,VgeG; (4.26)
ceCy p—1€P; reR ceCy pEPy rER ceCy pEPy rER

I’
(Xc”r”p” X p”) — (Xclr/pl X p/) < Z Z ZXC,p,
ceCq p=p' rER

vclvcllecgv Vr',r"ER, VP/7P//€Pd> v‘Xc’/r’p/:la
VXC"}“”p” = 1, vp 2 p/, vp// > p/, Vde D, Vg S G, (427)

Y Xerp | (Y, Xerp) | =1 H(Y, Xerp), Ve€C, VreR; (4.28)
peP peP peP
min < Z Z ZXC’J' <max, VgeG, VdeD,; (4.29)

ceCq pEP; rER

(Xc’r’p’ X p/> — (Xcrp X p) > 1,

Ve, €Cy V' €R, Vp,p€Pyy YVXerp=1,
VXupy=1, Vp'>p, VB.#B., VdeD, VgeG, (4.30)

Xerp < RS, VeceC, VpeP, VreR, (4.31)

i

P
[(Xerpr X P") = (Xerry x )] DLe < Y. Y Xerp DL,
reR p=p'

VeeCy, YreR, Vpp'eP;, VXep=1,

VXerp =1, vp'>p, Vp>p ,VvdeD, Vged. (4.32)

4.3 Estudos de caso

Com vistas a definicdo da formulagdo matematica a ser adotada, foram analisados
dois estudos de caso: o primeiro refere-se ao problema de programacgdo de cursos pds-
matricula abordado na International Timetabling Competition, e o segundo considera pro-
blemas encontrados no cendrio de uma institui¢ao de ensino superior brasileira. Para de-
finicdo do problema abordado, os requisitos observados nos dois casos estudados foram
combinados em uma tnica formulacao aplicavel a ambos os casos, cujo detalhamento foi
apresentado nas Sec¢des anteriores.
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4.3.1 Estudo de Caso 1

O primeiro estudo de caso foi realizado considerando os problemas de Programacao
de Horério de Cursos Baseada em Curriculos propostos pela International Timetabling
Competition (ITC).

Na International Timetabling Competition (ITC), o problema de Programagao de Ho-
rario de Cursos Baseada em Curriculos consiste na programacdo semanal das aulas para
diversos cursos universitdrios, dado um determinado nimero de salas e periodos de tempo,
onde os conflitos entre os cursos sdo definidos de acordo com os curriculos estabelecidos
pela Universidade e ndo com base nos dados de matricula de alunos.

O problema consiste dos seguintes itens basicos:

e Dias, Horarios e Periodos;

Cursos e Professores (onde um curso corresponde a uma disciplina no problema
proposto na Se¢do 4.1);

Salas;

Curriculos (onde um curriculo corresponde a uma disciplina no problema proposto
na Sec¢ao 4.1).

A solug@o do problema serd representada por uma atribuicdo de um horério (dia e
periodo) e de uma sala para todas as aulas de cada curso.

As restri¢des do problema sao divididas em dois grupos: os bésicos (restricoes [RO1]—
[ROS5], apresentadas na Secdo 4.1.3), que pertencem a todas as formulacdes e constituem
o nucleo dos problemas de competi¢do propostos pela ITC, e os opcionais (restricoes
[RO6]-[R13], apresentadas na Se¢ao 4.1.3), que s@o consideradas apenas em algumas
formulagdes.

Na International Timetabling Competition, os pesos correspondentes a cada restricao
sdo definidos por diferentes formulagdes, onde cada formulagdo prioriza um tipo ou um
conjunto de restricdes. A Figura 4.1 [45] apresenta os pesos referentes as formulacdes
propostas na competi¢do. O simbolo H indica a referida restricio como sendo do tipo
forte, ja os valores numéricos indicam a restricdo como sendo do tipo fraca e representa
o peso desta restri¢ao a ser utilizado na fungao custo, equacgao (4.17).

Problem Formmlation: U D2 uDa3 U4 UDE
Cost Component

Isolatedlectures
Windows 4 1
RoomStability

StudentMinMaxlLoad
TravelDistance

RoomSuitability 3 H
DoubleLectures

Lectures H H H H H
Conflicts H H H H H
RoomOccupancy H H H H H
Availability H H H H H
RoomCapacity 1 1 | 1 1
MinWorkingDays L i3 1 i
1 2 1

2

=
b
{ P )

Figura 4.1: Pesos das restricées do formato UD.
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A formulacdo UD1 foi introduzida pelos autores Gaspero e Schaerf e considera um
nimero reduzido de restricdes [17]. A formulagdo UD2 foi utilizada na edi¢do 2007 da
competicdo [46]. As formulacdes UD3, UD4 e UDS [45] priorizam, respectivamente,
carga hordria dos estudantes, agrupamento de aulas e deslocamento entre aulas.

4.3.2 Estudo de Caso 2

O segundo estudo de caso foi realizado considerando os problemas de Programacao de
Horério de Cursos Baseada em Curriculos de uma instituicao de ensino superior brasileira,
que oferece educagdo bdsica (ensino fundamental, médio, educacdo de jovens e adultos e
ensino profissionalizante), cursos de graduacdo e pds-graduacao e cursos de qualificacdo.

Nesta institui¢ao, o problema geral de hordrios € composto de subproblemas por nivel
de ensino. Estes por sua vez, sdo compostos de subproblemas departamentais que repre-
sentam a programacao de ocorréncia das aulas de um ou mais cursos durante um periodo
letivo.

Como objetivo de pesquisa, foi selecionado um problema departamental. O problema
representa a programacao das grades de horario dos cursos profissionalizantes. Nos cursos
técnicos, a construcdo das grades de horarios € tarefa da coordenagdo, porém, os proble-
mas de curso podem ser combinados, jd4 que recursos, como professores e laboratérios,
sdo de uso comum. A Figura 4.2 representa a combinagdo de problemas departamentais.

Problema Geral

Problema Problema
Departamental 1 Departamental n
restricoes recursos restricoes recursos

Figura 4.2: Problema de horario departamental.

No caso colocado anteriormente, o processo de constru¢ao das grades de horarios
ocorre em um processo pré-matricula, quando entdo sdo definidos os periodos semanais
em que cada componente curricular, ou disciplina de cada médulo dos cursos, ird ocorrer.
Este problema corresponde ao problema de Programacdo de Horario de Cursos Baseada
em Curriculos apresentado na Secdo 4.3.1.

Nos cursos técnicos, cada curso possui uma grade curricular associada. A grade cur-
ricular do curso representa a carga hordria, isto €, o nimero de aulas que cada disciplina
deverd ocorrer em cada médulo do curso, ou seja, o nimero de periodos semanais que
cada disciplina deveré ocorrer em um periodo letivo. Uma disciplina equivale a um curso
do cenario ITC, detalhado anteriormente.
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O periodo semanal, ou simplesmente periodo, representa o indice sequencial para
uma unidade de tempo (py1, p2, ..., pn) de um dia da semana (segunda-feira, terca-feira,
quarta-feira, quinta-feira, sexta-feira ou sabado). A combinagdo dia x periodo representa
um hordrio em que uma aula pode ser agendada.

Como a programacao das grades de horario ocorre em um processo pré-matricula, o
conceito de furma associa-se ao conceito de modulo. Sendo assim, um curso, cuja grade
curricular prevé a conclusdo em quatro semestres, terd que, a cada periodo letivo, progra-
mar as aulas para quatro turmas, cada uma relacionada aos alunos que irdo matricular-se
em cada médulo. Em comparagio ao problema do ITC, uma furma equivale a um curri-
culo.

Com base nos conceitos apresentados, programar uma aula significa determinar os pe-
riodos semanais em que ela ocorrerd, alocando os recursos necessdrios (turma, professor
e sala) e respeitando um conjunto de requisitos fisicos, pedagdgicos e pessoais.
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5 METODO DE SOLUCAO

Para solu¢do do problema apresentado no capitulo 4, foi desenvolvida uma ferramenta
baseada no uso da metaheuristica Busca Dispersa com uso da heuristica Reconexado por
Caminhos, apresentadas nas se¢des 2.3.6 € 2.3.7. Neste capitulo é descrita a forma na qual
a metaheuristica Busca Dispersa (Scatter Search) foi implementada, detalhando cada uma
de suas etapas, bem como as estruturas de vizinhancas utilizadas.

5.1 Aplicacao

Para definir um problema de horérios, inicialmente devem ser relacionadas os recursos
disponiveis e as restricdes aplicdveis. Os dados relativos aos recursos disponiveis, por
exemplo professores e salas, assim como as especificagdes dos curriculos, utilizados para
definir as aulas que deverdo ser programadas para cada turma, sdo importados para a
aplicacdo através de um processo denominado definicdo do problema. Neste processo,
também sdo definidos os pardmetros utilizados pela metaheuristica (ver Secdo 5.2.1) e os
pesos relacionados a cada uma das restri¢des aplicaveis. Aquelas restricdes que tiverem
seu peso definido como nulo, serdo desconsideradas pela aplicacdo (ver Secdo 2.2.2).

Uma vez definido o problema, tem inicio o processo de otimizagdo, cujo algoritmo é
descrito na Secdo 5.2. A solucio do problema serd a melhor programacaio de horarios for-
necida pelo método ao fim do processo de otimizagdo. A Figura 5.1 resume os processos
executados pela ferramenta de solucgdo.

Definicao do | ,| Otimizacao | ,| Programacao
problema De horarios

Figura 5.1: Fluxo de processos da ferramenta de solucao.

5.2 Algoritmo Implementado

O processo de otimizagdo € implementado por um algoritmo baseado na metaheuris-
tica Busca Dispersa, apresentada na Secdo 2.3.6. A Figura 5.2 apresenta um diagrama de
blocos com o funcionamento deste algoritmo.

O processo de otimizacdo da metaheuristica Busca Dispersa inicia com o emprego
do método de geracdo de solucdes diversas, que tem por objetivo gerar uma populacio P
de solugdes diversas e com tamanho PSize. Tal método tem sua aplicacdo considerando
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(o)

Método de geracao de
solucoes diversas

I

Método de melhoria

|

Método de criacao do
conjunto de referéncia

|

Método de geracao de
subconjuntos

:

Método de combinacao
das solucodes

.

Método de melhoria

!

Método de atualizacao
do conjunto de
referencia

critério
de parada
obedecido?

Figura 5.2: Algoritmo Busca Dispersa (SS) implementado.

apenas a restricdo de que todas as aulas sejam programadas, desconsiderando violagdes
as demais restricoes do problema.

Uma vez geradas, as solugdes sdo submetidas ao método de melhoria, que visa elimi-
nar violagdes as restricdes fortes, as quais inviabilizam uma solu¢ao, e também diminuir
as violagdes as restricdes fracas, que influenciam na otimalidade da solucao.

A partir dai, através do emprego do método de criagdo do conjunto de referéncia, um
conjunto menor, de tamanho b (geralmente com tamanho igual a 10% do tamanho de P)
¢ gerado com as b| melhores solugdes (aquelas com menor custo) e as by solugdes mais
diversas (aquelas com um maior grau de diversidade em relagdo as melhores) de P. Este
conjunto de solucdes de referéncia € denotado por Re fSet.

O conceito de melhores solucdes estd relacionado ao custo destas solugdes. Uma
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solucdo € melhor que outra se o seu custo € menor. O conceito de diversidade estd relaci-
onado ao nimero de diferencas entre uma solugdo e outra, ou em relacdo a um conjunto
de solugdes.

ApOs esta etapa, inicia-se um processo iterativo onde, a cada iteracdo, as solugdes
presentes no RefSet sdo combinadas e melhoradas, até que um critério de parada seja
obedecido. O critério de parada consiste no atendimento a uma das trés hipdteses seguin-
tes: (i) quando for encontrada uma solucao vidvel de custo zero; (ii) quando o processo
iterativo demonstrar que nenhuma nova solugao, de melhor qualidade (ou diferente e de
mesma qualidade), pode ser incorporada ao Re fSet, quando oriunda da combinacao e/ou
melhoria das solu¢des anteriores e; (iii) quando um nimero maximo de iteracdes € atin-
gido, evitando que a aplicacao fique indefinidamente em execugao.

Fazendo parte do processo iterativo, o método de geracdo de subconjuntos e o método
de combinacdo das solugdes sdo responsdveis pela criacdo do conjunto Pool, formado
pelas solu¢des combinadas do RefSet. Antes de substituirem as piores e menos diversas
solugcdes de RefSet, as solugdes presentes em Pool sdo submentidas ao método de me-
lhoria e posteriormente avaliadas. Esta etapa € realizada pelo método de atualizacdo do
conjunto de referéncia, que tem como objetivo melhorar a qualidade das solucdes, através
da eliminacao das violagdes as restri¢cdes fortes e diminui¢cdo das violacdes as restricoes
fracas, tendo como resultado solugdes vidveis de melhor qualidade.

A avaliacdo de uma solucdo significa contabilizar o nimero de violagdes a cada tipo
de restri¢do (ver Secdo 4.1.3) que esta solucdo apresenta e, assim, determinar o seu custo,
conforme a equacgdo (4.17). A solucdo final do problema serd a melhor solucio de Re f Set,
ou seja, aquela solu¢do que apresentar o menor custo apds o encerramento do processo
iterativo.

5.2.1 Definicao de Parametros

Para aplicacdo da metaheuristica Busca Dispersa, alguns parametros devem ser defi-
nidos:

e PSize: tamanho do conjunto de solugdes iniciais;
e b: nimero de melhores solu¢des que fardo parte do conjunto de referéncia;

e by: numero de solucdes com maior diversidade que fardo parte do conjunto de
referéncia;

e b = by + by: numero total de solucdes presentes no conjunto de referéncia;

e maiximo de iteragdes: nimero maximo de iteracdes realizado sobre o conjunto de
referéncia;

e ciclos de melhoria de P: nimero maximo de chamadas ao método de melhoria na
etapa de melhoria das solucdes de P;

e ciclos de melhoria de Pool: nimero maximo de chamadas ao método de melhoria
na etapa de melhoria das solu¢des de Pool;

e maximo de vizinhacas: nimero méximo de vizinhacas exploradas por cada ciclo do
método de melhoria.
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No capitulo 6 sdo apresentados os testes realizados visando a sintonia destes para-
metros. Nas proximas se¢des deste capitulo serdo detalhados os métodos utilizados no
algoritmo de solugdo: geracdo de solugdes diversas, melhoria (inicial, a cada iteracdo e
final), atualizacdo do conjunto de referéncia, geracao de subconjuntos e combinacado das
solucoes.

5.2.2 Método de Geracao de Solucoes Diversas

O Método de Geracao de Solucdes Diversas tem como objetivo gerar o conjunto de
solugdes iniciais. Este conjunto, denominado P, € composto por Psize solugdes diferentes.
A partir do problema definido, o método realiza o agendamento de cada aula prevista
(nimero de disciplinas x carga hordria de cada disciplina), alocando a esta aula uma sala
e um horério. A ordem de programacao das aulas, ou seja, das disciplinas, € aleatéria para
cada nova solugao gerada.

Inicialmente, € feita uma escolha aleatdria a partir do conjunto de salas disponiveis
que satisfacam o critério de Capacidade da sala (R0S). Cada vez que uma sala atinge o seu
valor médximo de alocacao (valor presumido que representa os hordrios de disponibilidade
de uma sala no problema), ela é eliminada do conjunto de salas disponiveis. Se nenhuma
sala com capacidade igual ou maior a necessdria (definida pelo nimero de alunos da
disciplina) € encontrada, outra sala € escolhida, mesmo que o critério capacidade da sala
nao seja atendido. A restri¢do adequacao da sala (R12) ndo é avaliada para geracdo de
solucdes iniciais.

O horéario em que a aula ird ocorrer € escolhido de um conjunto contendo todos os
periodos em que a turma esta disponivel. Baseado neste conjunto, inicialmente o método
tenta encontrar um horario que nio viole nenhuma das restricdes fortes Conflitos (R02),
Ocupacao das salas (R03) e Disponibilidades (R04). No caso da restricao Conflitos, ape-
nas conflitos de turma sdo considerados, deixando os conflitos relativos a alocacdo dos
professores para serem resolvidos posteriormente. Se nenhum horario que nao viole as
restricdes Ocupacdo das salas e Disponibilidades € encontrado, estas restrigdes sdo des-
consideradas e qualquer horério que nio viole a restri¢do de conflito de alocacdo de turma
¢ escolhido.

A partir deste ponto, caso o conjunto de horarios possiveis seja maior que o nimero
de periodos a serem alocados, duas estratégias para a escolha do hordrio podem ser utili-
zadas:

1. Menor alocagdo: neste método, a rotina escolhe o horario com a menor alocag¢io
de turmas até o momento. Este método mostrou uma maior eficiéncia nos casos de
problemas com poucas disponibilidades de sala, no que diz respeito a viabilidade
das solucdes iniciais;

2. Aleatério: neste método, a escolha do horario é feita de forma aleatéria. Este mé-
todo mostrou uma maior eficiéncia na criagdo de solu¢des com maior diversidade.

Uma vez determinado o método de escolha de horarios para a alocagdo da primeira
aula, este também serd o método utilizado para programacdo de todos os hordrios da
solugdo.

O método gera novas solugdes até que o conjunto P seja composto de Psize solugdes.
As solugdes geradas sempre respeitam a restricao forte Aulas (RO1), ou seja, todas as
aulas definidas pelo problema devem ser programadas. Caso um solugdo gerada pelo
método ndo respeite esta restricdo, esta solucdo nao € adicionada a P. As outras restricoes
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do problema ndo sdo determinantes para a incorpora¢ao de uma solu¢do a P, mesmo que
algumas delas sejam consideradas durante o processo de geracdo de solugdes.

A Figura 5.3 apresenta o pseudo-cédigo do algoritmo utilizado como Método de Ge-
racao de Solugdes Diversas.

Enquanto (existem aulas a alocar);
Sorteia Estratégia de Alocagdo (menor alocacdo ou aleatdria)™;
Define Salas Disponiveis**;
Sorteia sala;
periodosDisponiveis = 0;
Para cada periodo
Se (turma = disponivel) E (professor = disponivel) E (sala = disponivel)
periodosDisponiveis++;
Fim se;
Fim para;
Se (periodosDisponiveis < periodosNecessarios)
periodosDisponiveis = 0;
Para cada periodo
Se (turma = disponivel) E (sala = disponivel)
periodosDisponiveis++;
Fim se;
Fim para;
Fim se;
Se (periodosDisponiveis < periodosNecessarios)
periodosDisponiveis = 0;
Para cada periodo
Se (turma = disponivel) E (professor = disponivel)
periodosDisponiveis++;
Fim se;
Fim para;
Fim se;
Se (periodosDisponiveis < periodosNecessarios)
periodosDisponiveis = 0;
Para cada periodo
Se (turma = disponivel)
periodosDisponiveis++;
Fim se;
Fim para;
Fim se;
Fim se;

Figura 5.3: Algoritmo do Método de Geragao de Solugdes Diversas.

As Figuras 5.4 e 5.5 apresentam, respectivamente, o pseudo-cédigo dos algoritmos
de Estratégia de Alocacao (identificado por * na Figura 5.3) e de Definicdo de Salas
Disponiveis (identificado por ** na Figura 5.3), utilizados internamente no algoritmo de
Geragao de Solucdes Diversas.
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Se (estratégia = alocacdo aleatdria)
Enquanto (existem aulas a alocar);
sorteia periodo de PeriodosDisponiveis;
aloca aula, professor, sala;
Fim enquanto;
Fim se ;
Se (estratégia = menor alocacio)
Enquanto (existem aulas a alocar);
sorteia periodo de PeriodosDisponiveis;
aloca aula, professor, sala;
Fim enquanto;
Fim se ;

Figura 5.4: *Algoritmo Estratégia de Alocagéo.

salasDisponiveis = 0;
Para cada sala
Se (capacidadeSala > alunosTurma)
salasDisponiveis++;
Fim se;
Fim para;
Se (salasDisponiveis = 0)
salasDisponiveis < todas as salas;
Fim se;

Figura 5.5: **Algoritmo Definicdo de Salas Disponiveis.

5.2.3 Meétodo de Melhoria

O objetivo do método de melhoria €, através de um processo de busca em vizinhanga,
obter uma solucao de melhor qualidade a partir da solugdo original. O método de melhoria
¢ aplicado em dois momentos, apds a criacdo dos conjuntos P e Pool.

Ap6s a criacdo do conjunto P, o método de melhoria é chamado nt vezes para cada
solucdo, onde nt é definido pelo parametro ciclos de melhoria de P. O nimero de vizi-
nhancas nv (ver Se¢do 2.3.3) que serdo exploradas € definido pelo parametro maximo de
vizinhancas. A cada ciclo, € realizado o sorteio de um nimero entre 1 e nv, definindo
assim a vizinhanga que serd explorada. Basicamente, nv define o nimero de movimentos
em sequéncia, antes da avalia¢do, que serdo aplicados a solucdo original para gerar uma
solu¢do vizinha. Com relag@o ao conjunto Pool, o processo € idéntico, porém é aplicado
apos a criacdo de cada novo conjunto, sendo, inicialmente, as solu¢cdes ordenadas em
ordem descrescente de custo.

5.2.3.1 Tipos de Movimentos

A partir dos movimentos bésicos, definidos na Secao 2.3.3, seis variacdes sdo consti-
tuidas a partir de suas combinagdes. Estas variacdes sdo apresentadas a seguir.
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Insercao de sala (I5): o movimento de insercao consiste em substituir, na programa-
¢do de uma aula, a sala alocada por outra ndo alocada no mesmo horario. A Figura 5.6
representa um movimento deste tipo.

R1

seg ter qua qui seg ter qua Juli
1|C0001 | C0002 | CO003 1| C0001 | C0002 | CO003

R1 R2 R1 R1 R1| R1
2| C0001 | C0002 | C0O003 2| C0001 | C0O002 | CO003

R1 R1 R1 = R1 R1 R1
3| C0001 | C0002 | CO003 3| C0001 | CO002 | CO003

R1 R1 R1 R1 R1 R1
4| C0001 | C0002 | CO003 4| C0001 | CO002 | COO03

R1 R1 R1 R1 R1 R1

Figura 5.6: Movimento de Insercao de sala Is.

Realocacao de horario (Ry): o movimento de realocacio de horario consiste realocar
a programacao de uma aula do hordrio original para outro, onde as turmas correspondentes
ndo se encontram alocadas e a sala encontra-se disponivel. A Figura 5.7 representa um
movimento deste tipo.

seg ter qua qui seg ter qua qui
1| C0001 <« C0002 1|C0001 | CO002
R1 R1 R1 R1
2|C0001 | C0O002 2| C0001 | CO002
R1 R1 = R1 R1
3|C0001 | Co002 3| C0001 | CO002
R1 R1 R1 R1
4| C0001 | Co002 4| C0001 | CO002
R1 R1 R1 R1

Figura 5.7: Movimento de Realocacao de Horario Ry.

Realocacao de horario com insercao de sala (RyIs): o movimento de realocacdo de
horério com inser¢do de sala consiste realocar a programac¢ao de uma aula do horério ori-
ginal para outro onde as turmas correspondentes nao se encontram alocadas e inserindo-se
uma nova sala (considerando-se que a nova sala encontra-se disponivel). A Figura 5.8 re-
presenta um movimento deste tipo.



R1

seg ter qua qqui
1| C0001 ¥ | coo02

R1 e
2| C0001 | CO002

R1 R1
3| C0001 | CO002

R1 R1
4 | C0001 | C0002

R1 R1
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seg ter qua qqui
C0001 | C0002

R1 R1

C0001 | C0002

R1 R1

C0001 | C0002

R1 R1

C0001 | C0002

R1 R1

Figura 5.8: Movimento de Realocacao de Horario com Insercao de Sala Ryls.

Troca de horarios (7y): o movimento de troca de horarios consiste na troca dos
horérios de programacdo de duas aulas, de forma que a disciplina programada no horério
de origem seja programada na mesma sala no horario de destino e vice-versa. A Figura

5.9 representa um movimento deste tipo.

seg ter qua qqui
1| C0001 | CO003 <0002
R1 R1  R1
2| C0001 | CO002 | COO03
R1 R1 R1
3| C0001 | CO002 | C0O003
R1 R1 R1
4 | C0001 | C0002 | CO003
R1 R1 R1

seg ter qua qqui
C0001 | C0002 | CO003

R1 R1 R1

C0001 | C0002 | C0003

R1 R1 R1

C0001 | C0002 | C0003

R1 R1 R1

C0001 | C0002 | CO003

R1 R1 R1

Figura 5.9: Movimento de Troca de Horarios Ty.

Troca de salas (75): o movimento de troca de salas consiste na troca das salas alocadas
na programacao de duas aulas, de forma que a disciplina programada no hordrio de origem
aconteca na sala programada no horario de destino e vice-versa. A Figura 5.10 representa
um movimento deste tipo.

seg ter qua qui seg ter qua qui
1 C0002 4-€0003 C0002 | C0003
R2 TR1 R1 R2
2 C0002 | C0003 C0002 | C0003
R1 R2 - R1 R2
3 C0002 | C0003 C0002 | C0003
R1 R3 R1 R2
4 C0002 | C0003 C0002 | C0003
R1 R2 R1 R2

Figura 5.10: Movimento de Troca de Salas Ts.
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Troca de disciplinas (7p): o movimento de troca de disciplinas consiste na troca
das disciplinas da programac¢do de duas aulas, de forma que a disciplina programada no
horério de origem aconteca no hordrio e sala de destino e vice-versa. A Figura 5.11
representa um movimento deste tipo.

seg ter qua qui seg ter qua qqui
1 C0003 4+-€0002 1 C0002 | CO003
R1  R2 R1 R2
2 C0002 | CO003 |2 C0002 | CO003
R1 R2 - R1 R2
3 C0002 | C0003 3 C0002 | C0003
R1 R3 R1 R2
4 C0002 | C0003 4 C0002 | CO003
R1 R2 R1 R2

Figura 5.11: Movimento de Troca de Disciplinas 7p.

Os trabalhos encontrados na literatura onde eram apresentadas alternativas de mo-
vimentos tratavam de problemas semelhantes, mas que ndo incluem todas as restricoes
previstas na formula¢do do problema abordado. As estruturas de vizinhanca utilizadas
na aplicacdo foram oriundas da combinacao de estruturas estudadas, mas projetadas es-
pecificamente para atender ao conjunto de restri¢des previstas na formulacdo apresentada
nesta dissertacao.

5.2.3.2 Alvo do Movimento

Além do atributo tipo, a aplicacdo de um movimento € sempre realizada em um com-
ponente da solug¢do. Sendo assim, cada tipo de movimento € realizado através da defini¢@o
de parametros proprios. A seguir estes parametros sao definidos:

e Insercdo de sala: neste movimento os pardmetros sao a turma, cuja programacgao de
horérios sofrerd a mudanca, o hordrio em que a insercdo de sala ird ocorrer, a sala
que serd inserida e o tamanho do bloco. O tamanho do bloco representa o nimero
de periodos consecutivos de um movimento;

e Realocagdo de hordrio: neste movimento os parametros sdo a turma, cuja progra-
macdo de hordrios sofrerd a mudanga, o horario de origem, o horério de destino e
o tamanho do bloco. Neste caso, o horario de destino deve ser diferente do horario
de origem;

e Realocagdo de hordrio com inser¢do de sala: neste movimento os parametros sao
a turma, cuja programacgao de hordrios sofrerd a mudanca, o horério de origem, o
horério de destino, a sala que serd inserida no horério de destino, e o tamanho do
bloco. Neste caso, o hordrio de destino deve ser diferente do horario de origem:;

e Troca de horarios: neste movimento 0s parametros sdo a turma, cuja programagao
de horérios sofrerd a mudancga, o hordrio de origem, o hordrio de destino e o ta-
manho do bloco que serdo permutados. Neste caso, o hordrio de destino deve ser
diferente do horério de origem:;
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e Troca de salas: neste movimento os parametros sdo a turma de origem, o horario
de origem, a turma de destino, o hordrio de destino, cuja sala serd permutada (visto
que salas podem ser permutadas entre turmas), e o tamanho do bloco. Caso as
turmas sejam iguais, o hordario de destino deve ser diferente do hordrio de origem.
Da mesma forma, se as turmas forem diferentes, o hordrio de destino pode ser igual
ao hordrio de origem;

e Troca de disciplinas: neste movimento os parametros sdo a turma, cuja programa-
¢ao de hordrios sofrerd a mudanca, o horério de origem e o hordrio de destino, cuja
disciplina serd permutada, e o tamanho do bloco. Neste caso, o horario de destino
deve ser diferente do horario de origem.

5.2.3.3 Avaliagao de Custo

Para avaliacdo do custo de uma solugdo, ela deve ser submetida a uma rotina de ava-
liacdo, onde o total de violacdes a cada uma das restri¢des € computado. O custo final da
solucdo € a soma dos produtos dos niimeros de violacdes de cada restricao pelo seu res-
pectivo peso na formulagdo avaliada. Se uma solucio apresenta custo igual a uma outra, o
nimero total de violagdes € avaliado. A solucdo que apresentar um nimero de violacdes
menor ou igual é considerada a melhor.

5.2.3.4 Funcionamento do Método em P e Pool

A geragdo de um novo vizinho, a cada aplica¢do do método de melhoria, seja em P ou
em Pool, acontece cumprindo as seguintes etapas:

1. O custo da solucgdo s é computado. Os parametros nimero de vizinhancas (limitado
ao nimero miximo de vizinhagas), turma de origem, turma de destino, horério de
origem, horario de destino e tamanho do bloco sdo sorteados aleatoriamente;

2. Uma lista denominada tipos de movimentos, contendo um item para cada tipo de
movimento (ver Se¢do 5.2.3.1) é criada;

3. Um item da lista tipos de movimentos € sorteado, correspondendo ao tipo de mo-
vimento que serd aplicado. Uma vez que os parametros turma de origem, turma
de destino, horério de origem e horério de destino ja foram definidos, parametros
adicionais (como sala) sdo sorteados aleatoriamente, se necessarios;

4. Efetua-se uma tentativa de aplicacdo do movimento m a solugao s:

(a) Algumas vezes, a aplicagdo do movimento ndo € possivel. Por exemplo, o
tipo de movimento selecionado é & Ig, mas ndo existem salas disponiveis no
horério. Neste caso, se o tamanho da lista tipos de movimentos é maior que
zero, retorna-se ao passo 3. Se o tamanho da lista tipos de movimentos € igual
a zero, executa-se o passo 3J;

(b) Caso a tentativa de aplicagdo do movimento seja bem sucedida, isto €, se o
nimero de vizinhangas exploradas (ou movimentos aplicados) seja menor que
o parametro nimero de niveis de vizinhancas, decrementa-se 1 deste contador
e retorna-se ao passo 3; caso contrario executa-se o passo 5;

5. Calcula-se o custo da solu¢do, conforme descrito na Se¢do 5.2.3.3, e encerra.
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calcula custolnicial;
Enquanto (ciclosDeMelhoria > 0)

sorteia nimeroDeVizinhancas*;

listaDeMovimentos < todos;

Enquanto ((nimeroDeVizinhangas > 0) E (listaDeMovimentos > 0) )
sorteia tipoDeMovimento (de listaDeMovimentos);
sorteia parametros**;
resultado < aplica movimento;

Se (resultado = TRUE)

nimeroDeVizinhangas - -;

listaDeMovimentos < todos;
Senao

remove tipoDeMovimento da listaDeMovimentos;
Fim se;

Fim enquanto;

calcula custoFinal;

Se (custoFinal < custolnicial)
solucdo <— novaSolucao;

Fim se;

Fim enquanto;

Figura 5.12: Algoritmo Método de Melhoria.

A Figura 5.12 apresenta o pseudo-algoritmo utilizado como Método de Melhoria. O
parametro numero de vizinhancas (identificado por * na Figura 5.12) € limitado ao numero
maximo de vizinhangas e define quantos movimentos serdo aplicados.

Os parametros turma de origem, turma de destino, horario de origem, horério de des-
tino e tamanho do bloco (identificados por ** na Figura 5.12) sdo sorteados aleatoria-
mente. Uma vez que os parametros turma de origem, turma de destino, horario de origem
e hordrio de destino ja foram definidos, pardmetros adicionais (como sala, por exemplo)
sdo sorteados aleatoriamente, se necessarios.

5.2.4 Método de Construcao do Conjunto de Referéncia

O Método de Construcdo do Conjunto de Referéncia consiste em uma rotina que sele-
ciona, a partir da populacdo de solugdes inicias P, um conjunto de solucdes de referéncia
denominado RefSet. O Re fSet é criado selecionando as melhores (menor custo) e as mais
diversas solugdes da populacdo inicial, sendo o seu tamanho (b) relativamente menor que
o tamanho da populacao inicial (PSize) [36].

O RefSet é composto por dois subconjuntos: o HQRefSet, composto pelas by so-
lucdes de menor custo, e o DivRe fSet composto pelas b, solucdes com maior indice de
diversidade, tal que RefSet = HQRefSet U DivRe fSet, portanto b = by + b,.

Para determinar quais solugdes fardo parte de HQRefSet, as solucdes em P, apds a
aplicagdo do método de melhoria, sdo ordenadas em ordem crescente de custo. As solu-
¢oes de menor custo sdo selecionadas e removidas de P. O parametro Psize € atualizado
com o novo tamanho de P. Para determinar quais solu¢des fardo parte de DivRefSet,
as solucdes em P sdo ordenadas em ordem descrescente de indice de diversidade, a ser
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definido a seguir. As solu¢des mais diversas em relacdo a HQRe fSet sdao adicionadas a
DivRe fSet e removidas de P. O parametro Psize é atualizado com o novo tamanho de P.

5.2.4.1 Avaliacdo de Custo

Para avaliacdo do custo de uma solugdo, a solucao € submetida a uma rotina especifica
que soma o nimero de violagdes a cada uma das restri¢des. Conforme ja descrito anteri-
ormente, o custo final da solucdo serd a soma dos produtos dos nimeros de violacdes de
cada restri¢ao pelo seu respectivo peso na formulacdo problema.

5.2.4.2 Avaliacdo de Diversidade

O indice de diversidade de uma solucdo representa o nimero de diferencas existentes
entre uma solucdo e as demais. Uma diferenca € interpretada como a disparidade de valor
entre um termo especifico das matrizes de duas solugdes, isto €, sempre quando T3 ; # Tli ;
soma-se uma unidade ao indice de diversidade.

Por exemplo, na Figura 5.13, a aula da disciplina CO003 que ocorre na quinta-feira,
primeiro periodo na solug@o de Pool, ocorre no segundo periodo na solugdo 1 de Re fSet.
Isto significa que, na comparacdo destas duas solug¢des, existem duas ocorréncias nas
quais os seus valores Tj;; estdo em desacordo.

Solucao de Pool

seg ter qua qui sex
1 C0003 | C0002 | C0003
R1 R1 R2

2

3

4
Solucao 1 de RefSet

seg ter qua ¢Jui sex
1 C0003 | C0002
R1 R1
2 C0003 12—
R2
3
4
+ = & diferencas
Solucao 2 de RefSet
seq ter qua qui sex
1 C0003 | C0002
R1 R2 + 4 —
2 C0003
R2

3
4

Figura 5.13: Célculo do indice de diversidade da solucao.

5.2.5 Método de Geracao de Subconjuntos

O Método de Geragdo de Subconjuntos organiza subconjuntos derivados da combina-
¢do de todos os possiveis pares de solugdes de RefSet ((s;, sj),i=1,...,be j=1,...,b).
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A partir dai, cada subconjunto, ou cada par de solucdo, ¢ combinado através do Método
de Combinacao.

5.2.6 Método de Combinacao

O Método de Combinacao consiste em combinar as solugdes presentes nos subcon-
juntos gerados pelo Método de Geracdo de Subconjuntos, adicionando-as em seguida a
um novo conjunto, denominado Pool, que serd avaliado para a atualizagao do RefSet.

O método utiliza uma rotina baseada na técnica Reconex@o por Caminhos (Secao
2.3.7) para que, a partir do subconjunto (sy, 52), seja encontrada a solucdo s de maior qua-
lidade no caminho entre s1, dita solu¢do inicial, e s, , dita solu¢do guia. O detalhamento
da rotina € apresentado a seguir:

1. Considere s a solucdo inicial e s, a solu¢@o guia. A rotina cria um nova solucéo s,
(eleita) idéntica a sq;

2. Crie uma lista das turmas programadas na solu¢io;

3. Se a lista tiver tamanho maior que zero, uma turma desta lista é selecionada aleato-
riamente. Se o tamanho da lista de turmas for igual a zero, encerra-se;

4. Para cada aula programada em s, tenta-se aplicar um movimento (Secdo 5.2.3.1)
que transforme sy em s,. Se possivel, uma nova solugdo s; € gerada, onde k =
1,...,n, é um indice para a solucdo;

5. A rotina avalia as solucoes s; e seleciona a de menor custo. No primeira iteracao
(primeira turma sorteada), a solucdo s; selecionada substitui s,. Nas demais ite-
ragdes, a solucdo s; selecionada substitui s, se f(sx) < f(se). A rotina retorna ao
passo 3.

Sendo assim, se qualquer movimento € possivel de ser realizado, o conjunto Pool
recebe um nova solugdo s diferente e diferente das origindrias s € s;.

5.2.7 Método de Atualizacao do Conjunto de Referéncia

O Método de Atualizacdo do Conjunto de Referéncia acontece logo apds a criagdo e
melhoria do conjunto Pool. O método tem como objetivo atualizar o conjunto RefSet a
partir das novas solucdes geradas.

Inicialmente, o conjunto Pool € comparado com RefSet. Todas as solugdes idénticas
sdo eliminadas de Pool. Em seguida, as solu¢des de Pool sdo ordenadas em ordem decres-
cente de custo. Sao mantidas as » melhores solucdes, enquando as demais sao eliminadas
do conjunto. Esta estratégia foi utilizada para evitar um tempo excessivo de processa-
mento, desconsiderando a melhora de solucdes que, possivelmente, ndo serdo incluidas
em RefSet posteriormente.

Sao utilizadas duas formas de atualizacdo. A primeira € baseada em qualidade, sendo
utilizada quando o conjunto Pool tem pelo menos uma solucdo de custo inferior a melhor
solu¢do de RefSet. A segunda forma € baseada em qualidade e diversidade, sendo uti-
lizada quando, apds duas iteragdes, o conjunto Pool nao apresentar nenhuma solugdo de
custo inferior a melhor solucao de Re fSet.

A cada novo conjunto Pool, isto é, a cada nova iteracdo, os custos das solugdes ge-
radas sdo comparados com a melhor solucao de RefSet. Se Pool contém um solucao de
custo inferior, o pardmetro iteragdes sem melhoria € reinicializado com zero. Se a melhor
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solu¢do de Pool € maior que a melhor solu¢do em Re fSet, o pardmetro iteragdes sem me-
lhoria sofre um incremento. Se iteracdes sem melhoria for igual ou superior a 2, e PSize
for maior que b;, entdo € realizada a atualizacdo baseada em qualidade. Se iteracdes sem
melhoria for menor que 2, ou Pzise for menor que by, entdo é realizada a atualizagcao
baseada em qualidade e diversidade. A seguir, ambas estratégias sdo apresentadas em
detalhe.

5.2.7.1 Atualizagdo por Qualidade

e Onovo HQRefSet é composto pelas b; melhores solucdes de Re fSet. O conjunto €
ordenado em ordem decrescente de custo. Se o custo da melhor solu¢do do conjunto
Pool for menor do que o custo da pior solugdo em HQRefSet, a solugdo de Pool
substitui a solucdo de RefSet, sendo posteriormente removida Pool. Se o custo
da melhor solucdo em Pool € igual a pior solucdo em RefSet, o nimero total de
violagdes € avaliado. A solu¢do que apresentar o0 menor nimero de violacdes €
considerada melhor. HQRe fSet é novamente ordenado e uma nova comparagao é
efetuada até que todas as solucdes de Pool sejam testadas.

e O novo DivRe fSet é composto pelas by mais diversas solu¢des de Re fSet. O con-
junto € ordenado em ordem crescente de diversidade, utilizando os mesmo critérios
do método de criacdo do conjunto de referéncia descrito na Segdo 5.2.4.

Se o indice de diversidade da solu¢do mais diversa em Pool for maior do que o
indice de diversidade da solu¢do menos diversa em DivRe fSet, a solu¢do de Pool
substitui a solu¢do de DivRefSet, sendo posteriormente removida de Pool. Se o
indice de diversidade da solu¢do mais diversa em Pool for igual ao indice de diver-
sidade da solu¢do menos diversa em DivRefSet, é escolhida a solu¢do de menor
custo. Se os custos também forem iguais, € escolhida a solu¢do com o menor nu-
mero de violacdes. DivRefSet € novamente ordenado e uma nova comparacao é
executada até que todas as solugdes de Pool sejam testadas.

e O novo conjunto RefSet é composto por HQRefSet U DivRe fSet, portanto ainda
mantém-se b = b1 + b2.

5.2.7.2 Atualizagdo por Qualidade e Diversidade

e O novo HQRefSet serd composto pelas b; melhores solugdes de RefSet. O con-
junto é ordenado em ordem decrescente de custo. Se o custo da melhor solucio
do conjunto Pool for menor que o custo da pior solu¢do em RefSet, a solucdo de
Pool substitui a soluc@o de RefSet, sendo posteriormente removida de Pool. Se o
custo da melhor solucdo em Pool € igual a pior solucdo em RefSet, o nimero total
de violacdes € avaliado. A solucdo que apresentar o0 menor nimero de violagdes
€ considerada melhor. O conjunto RefSet é novamente ordenado, sendo efetuada
uma nova comparagdo até que todas as solugdes de Pool sejam avaliadas.

e O novo DivRefSet é composto pelas by melhores solugdes de P, sendo posterior-
mente removidas de P. O pardmetro Psize é atualizado com o novo tamanho de
P.
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6 VALIDACAO E TESTES

Este capitulo apresenta a descri¢do e os resultados dos testes realizados com o modelo
apresentado anteriormente nos capitulos 4 e 5. O capitulo estd organizado em quatro
secoes:

1. Ambiente de testes: define o ambiente computacional de testes;

2. Instancias de problema: define quais as instancias utilizadas para a validagao e
testes;

3. Ajuste de parametros: apresenta os testes referentes ao ajuste dos parametros utili-
zados na ferramenta de solucao.

4. Validacao: apresenta os resultados de validagdo do modelo e do método de solugdo.

5. Testes de comparagao: apresentam os resultados comparativos dos testes realizados.

6.1 Ambiente de Testes

O programa foi implementado em linguagem Java (Version 6), ambiente Windows
32 bits. Todos os testes foram realizados em um computador com processador Pentium
Dual-Core 2.5GHz e memoéria RAM de 2GB.

6.2 Instancias de Problema

Para definicdo do problema, sdo necessarios dois conjuntos de informacao: (i) a ins-
tancia que define as disponibilidades de recursos e; (ii) os pesos correspondentes a cada
restri¢do do problema.

6.2.1 Descricao das Instancias

As instancias utilizadas representam problemas dos dois estudos de caso descritos
nas se¢oes 4.3.1 e 4.3.2, correspondentes, respectivamente, a International Timetabling
Competition e a uma universidade local.

As instancias da International Timetabling Competition, utilizadas nos testes, sdo de-
nominadas foy e comp01 !:

[toy]: 4 disciplinas, 3 salas, 5 dias da semana, 4 periodos por dia, 2 turmas e 8 restri¢cdes
de indisponibilidade.

"http://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php?page=instances
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[compO1]: 30 disciplinas, 6 salas, 5 dias da semana, 6 periodos por dia, 14 turmas, no
minimo 2 aulas e no maximo 5 aulas por dia, 53 restri¢cdes de indisponibilidade e
23 restrigcdes de sala.

A instancia denominada realO1, corresponde a um problema real de programacao de
aulas de cursos em uma universidade local:

[realO1]: 17 disciplinas, 9 salas, 5 dias da semana, 4 periodos por dia, 14 turmas, 4 aulas
como minimo e mdximo por dia e 68 restricdes de indisponibilidade.

Os dados referentes a instincia que define o problema sdo importados de um arquivo
texto no formato ectt 2, o mesmo utilizado na International Timetabling Competition.

Neste formato, cada problema € definido em um arquivo tnico, contendo um cabeca-
lho e cinco se¢des: disciplinas, salas, turmas, restri¢des de indisponibilidade e restricoes
de adequacgdo de sala. O cabecalho fornece todos os valores escalares necessarios: nu-
mero de disciplinas, nimero de salas, nimero de dias da semana, nimero de periodos
por dia, turmas, minimo e maximo de aulas por dia, numero de restricdes de indisponi-
bilidade e numero de restricoes de adequagdo de salas. Cada secdo fornece as matrizes
do problema. As secdes sdo disciplinas, salas, turmas, restricdes de indisponibilidades e
restricdes de indisponibilidade de sala e sdo descritas a seguir:

e Disciplinas: ID da disciplina, Professor, Niumero de aulas, Minimo espalhamento
de dias, Numero de alunos, Aulas agrupadas;

Salas: ID da sala, Capacidade da sala, Prédio;

Turmas: ID da turma, Nimero de disciplinas, ID da disciplina;

Restricdes de indisponibilidade: ID da disciplina, Dia da semana, Periodo do dia;

Restricdes de sala: ID da disciplina, ID da sala.

Todos os IDs sdo strings sem espagos e iniciados por uma letra. A contagem de Dias
e Periodos comega em 0. Por exemplo, a restricio de indisponibilidade TecCos 3 2
representa que a disciplina TecCos ndo pode ser agendada no terceiro (2) periodo de
quinta-feira (3). No mesmo exemplo, a restricao de sala TecCos R1 representa que a
disciplina TecCos ndo pode ser agendada na sala R1.

6.2.2 Pesos Atribuidos as Restricoes

A definicao dos pardmetros e dos pesos que serdo atribuidos a cada restricdo também
sdo definidos por um arquivo texto correspondente a cada teste realizado. O peso atribuido
a uma restricdo define a importancia desta restri¢do no problema avaliado.

Para os testes com as instancias de competicao, foram selecionadas as formulacdes
UD2, UD3 e UD4 (ver Secao 4.3.1). A tabela 6.2.2 apresenta os pesos para estas for-
mulacdes. Nesta tabela, o simbolo F indica uma restricao forte, enquanto que o valor
numérico corresponde ao peso desta restri¢do no problema.

’http://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php?page=format#
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Tabela 6.1: Pesos das restricdes do formato UD (ITC).

restriges | ROl | R0O2 | RO3 | R04 | RO5 | RO6 | RO7 | RO8 | RO9 | RI0 | R11 | RI2 | RI3 | custo
UD2 F | F(® | F® | F® | 1 5 2 1 0 0 0 0 0
UD3 F | F(® | F(®) | F(¥) | 1 0 0 4 0 2 0 3 0
UD4 F® | F(® | F(®) | F(® | 1 1 0 1 0 1 0 F(o | 1

* Restrigdo forte

Na instancia correspondente a universidade local, todas as restricdes tem o0 mesmo
nivel de importancia no problema, portanto, no teste inicial, todas as restri¢des recebem
peso 1. Foi realizado um teste adicional, atribuindo-se um peso maior a restricio R10
(minimo e maximo de aulas por dia) por ser aquela com maior dificuldade de solucgdo.

6.3 Ajuste de Parametros

O objetivos dos testes de ajuste de parametros € a definicdo da melhor configuracao
de parametros para realizac@o dos testes de resultado. Os testes de ajuste, ou sintonia, de
parametros foram realizados em trés etapas:

1. ajuste do tamanho do conjunto P (conjunto das solucdes diversas) definido por
PSize e ajuste do nimero de ciclos de melhoria de P, parametro ciclos de melhoria
de P;

2. ajuste do tamanho do conjunto RefSet (conjunto de referéncia), definido pelos pa-
rametros by € by;

3. ajuste da melhoria do conjunto Pool, parametros ciclos de melhoria de P e mdximo
de vizinhangas.

Para fins de comparagdo, todos os testes de ajuste de parametros foram realizados
com a instancia compO01, instancia de competicao da International Timetabling Compe-
tition. Os pesos das restricoes fortes do problema foram fixados em 100 e os pesos das
restri¢des fracas seguem as definicdes da formulacao UD2 da International Timetabling
Competition de 2007.

Em todos os testes, o critério de parada, ou seja, nimero maximo de lacos de iteracdes
sobre o conjunto de referéncia, foi fixado em 200.

6.3.1 Ajuste do Tamanho e Ciclos de Melhoria de P

Esta rodada de testes executou apenas os métodos de criacao das solucdes diversas e
de melhoria destas solugdes.

O objetivo destes testes foi verificar o melhor tamanho do conjunto P, definido por
PSize, e o melhor parametro ciclos de melhoria de P, que define o nimero de ciclos de
melhoria neste conjunto. Foram realizados quatro testes: APy, APy, APy3 € APy, cujos
resultados s@o apresentados na tabela 6.2.
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nome | Psize | ciclos de | custo de s (¥) custo de s” (¥)
melhoria | antes da melhoria | ap6s melhoria
APy | 100 | 10 2166 2166
APy | 100 | 30 2260 2260
APy | 300 |10 2040 2040
APy | 300 |30 2168 2160
* s = melhor solucdo de P

Na tabela 6.2, o simbolo s” indica o valor assumido pela funcio objetivo na solucio
de menor custo do conjunto P. Este valor foi computado antes e depois da melhoria para
fins de avaliacgao.

Os testes indicaram que, quanto maior o valor de PSize, menor o custo da melhor
solu¢do do conjunto inicial. Além disso, mostrou também que o valor utilizado para
o parametro ciclos de melhoria de P nao influencia significativamente na qualidade da
melhor solucdo inicial. Desta forma, a melhor configuracdo ¢ aquela com PSize = 300 e
ciclos de melhoria de P = 10.

6.3.2 Ajuste do Tamanho de RefSet

O objetivo destes testes € verificar qual o melhor valor para os parametros b; e by em
termos do percentual de melhora em relagcao a melhor solucgao inicial gerada.

Nesta rodada de testes, o parametro b (tamanho do conjunto de referéncia) foi fixado
em 10% de PSize (tamanho do conjunto P), com PSize = 100, 150 e 200. O valor de b
(melhores solu¢des do conjunto de referéncia) é assumido igual a b/2, se b for um ndmero
par, e (b—1)/2+1 se b for um nimero impar. O valor de b, (mais diversas solugdes do
conjunto de referéncia) é definido por b — by.

Os valores para os parametros referentes aos ciclos de melhoria de P (conjunto de
solugdes diversas) e de Pool (conjunto de solugdes combinadas), representados por ciclos
de melhoria de P e ciclos de melhoria de Pool, respectivamente, foram fixados em 1. O
valor para o parametro maximo de vizinhagas também foi fixado em 1.

Foram realizados trés testes: APjy, APj2 e AP;3, cujos resultados sdo apresentados na
tabela 6.3.

Tabela 6.3: Ajuste do tamanho de RefSer.

nome | Psize | b | bl | b2 | custo de | custode | iteracdo Y
sty | SR () | de sReS () | (3)
AP;p | 100 |10 |5 |5 |2253 172 98 92,36
AP, | 150 |15 |8 |7 |2158 132 71 93,88
APz | 200 |20 |10 |10 | 2165 175 99 91,91

* sP = melhor solucio de P ap6s melhoria

1 sRe/Set = melhor solugio encontrada

1 % de melhora da solucdo sR¢/S¢" em relacdo a s”

Na tabela 6.3, o simbolo s indica o valor assumido pela funcio objetivo na solucio
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de menor custo do conjunto P apés a melhoria inicial. O parAmetro s8¢/5¢ indica o valor

assumido pela funcdo objetivo na solucdo de menor custo do conjunto RefSet apds a
otimizacao, ou seja, a solucdo final. A tabela também apresenta em qual ciclo de iteracao
esta solugdo foi encontrada. A tltima coluna indica a porcentagem de melhora de sR¢/5¢
em relagdo a s”, definida pela expressio (s” — sRe/Set) /5P

Os testes indicaram que existe uma melhora pouco significativa de qualidade quando
o tamanho de RefSet cresce de b = 10 para b = 15, mas este aumento pouco significa-
tivo de qualidade representa um aumento significativo (aproximadamente uma hora) de
tempo de processamento. Incrementos no tamanho do conjunto de referéncia, levando a
valores maiores que b = 15, ndo representam aumento na qualidade das solucdes geradas.
Portanto, a melhor configuracdo de tamanho para RefSet é b = 10.

6.3.3 Ajuste da Melhoria de Pool

O objetivo destes testes € (i) verificar o melhor valor para o nimero de ciclos de me-
lhoria do conjunto Pool (conjunto de solugdes combinadas), representados por ciclos de
melhoria de Pool, e (ii) verificar o melhor valor para o parametro maximo de vizinhangas
exploradas.

Foram fixados os valores dos seguintes parametros: b = 10, by =5e by = 5.

O parametro ciclos de melhoria de P foi fixado em 10. Com estes parametros determi-
nados, foram realizados quatro diferentes testes: AP>1, AP»>, AP>3 e AP>4, cujos resultados
sdo apresentados na tabela 6.4.

Tabela 6.4: Ajuste da melhoria de Pool.

nome | ciclos de melhoria | mdximo de | custo de | custo de | iteracdo | %
de Pool vizinhancas | s* (¥) sRefSet | de gRefSet | (i)
(1)
APy | 10 4 2058 196 98 90,47
APy | 10 6 1781 131 96 92,64
APy | 30 6 2114 131 98 93,80
APy | 100 6 2084 67 100 96,78
* sP = melhor solucio de P ap6s melhoria

1 sRefSet = melhor solugdo encontrada

RefSet em relagdo a s

+ % de melhora da solucdo s P

Na tabela 6.4, o simbolo s” indica o valor assumido pela funcio objetivo na solucdo
de menor custo do conjunto P apés a melhoria inicial. O pardmetro s%¢/5¢ indica o valor
assumido pela funcdo objetivo na solucdo de menor custo do conjunto RefSet apds a
otimizagao, ou seja, a solucao final. A tabela também apresenta em qual ciclo de iteragao
esta solucdo foi encontrada. A tltima coluna indica a porcentagem de melhora de sR¢/S¢
em relacdo a s”', conforme expressio definida no caso de ajuste anterior.

Os testes indicaram que quanto maior o valor para o parametro ciclos de melhoria de
Pool, melhor a qualidade das solugdes geradas, mas este parametro influencia diretamente
no tempo de processamento. Desta forma, assumiu-se ciclos de melhoria de Pool = 100 e
o parametro mdximo de vizinhancas = 6.
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6.4 Validacao do Modelo

O programa utilizado gera como saida um arquivo texto com a melhor programacao
de horérios encontrada. Outro arquivo texto, auxiliar, descreve o nimero de violagdes de
cada restricao e o custo total correspondente a cada solucao.

O arquivo de programacdo de hordrios, no caso das instincias da International Ti-
metabling Competition, pode ser submetido a um validador da competi¢do 3. Portanto,
para validacdo do modelo, foi selecionada a instancia toy da International Timetabling
Competition.

Foram realizados trés testes com a instancia foy, conforme as definicdes de pesos
utilizadas nas formulagdes UD2 e UD3 e UD4. Estes testes foram denominados 70Y1,
TOY1, e TOY13, respectivamente, e seus resultados sdo apresentados nas tabelas 6.4—6.4.

Para realizacdo dos testes, foram assumidos os parametros apresentados na tabela 6.5.

Tabela 6.5: Parametros utilizados nos testes de validagéo.

Psize | b1 | b2 | ciclos de melhoria | ciclos de melhoria | mdximo de | critério de parada
de P de Pool vizinhangas | (nimero de ciclos)
100 |5 |5 |10 100 6 200

Na tabela 6.6, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restricoes consideradas
no problema. As restricdes RO1, R02, R03 e R04 representam as restricdes fortes do
problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, tais restricdes recebem um
peso significativamente superior aqueles atribuidos as restrigdes R05, R06, RO7 e RO8,
que representam as restri¢des fracas do problema.

O custo total da solugdo, composto pelo somatdrio de custos das restricdes fortes e
fracas (como definido na funcao objetivo apresentada na Secdo 4.1.5), € representado na
coluna custo.

Tabela 6.6: Testes TOY;.

nome: TOY};

instancia: toy

pesos: UD2
restricdes ROI | RO2 | RO3 | RO4 | RO5 | RO6 | RO7 | RO8 | RO9 | R10 | R11 | R12 | R13 | custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 5 2 1 0 0 0 0 0
6timo 0 0 0 0 0 0 0 0 - - 0
melhor SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
média 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
desvio padrdo | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

A linha melhorSS representa o custo da melhor solugdo obtida na rodada de testes
correspondente as violagdes a cada restricao (indicada pelas respectivas colunas).

A linha média representa a média de violagdes a cada uma das restri¢des, conside-
rando todos os testes realizados.

3http://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php?page=valid
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A linha desvio padrdo representa o desvio padrdo referente as violagdes a cada uma
das restri¢des, considerando todos os testes realizados.

Em todos os testes, a func¢do objetivo atingiu o custo zero, ou seja, todas as restri¢des
foram atendidas completamente.

Na tabela 6.7, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restricdes consideradas
no problema. As restricdes RO1, R02, R03 e R04 representam as restricdes fortes do
problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, recebem um peso significa-
tivamente superior aos atribuidos as restricoes R05, R0O8, R09 e R10, que representam as
restricdes fracas do problema.

Tabela 6.7: Testes TOY}5.

nome: TOY},

instancia: toy

pesos: UD3
restrigdes RO1 | RO2 | RO3 | RO4 | RO5S | RO6 | RO7 | RO8 | RO9 | R10 | RI1 | R12 | R13 | custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 0 0 4 3 2 0 0 0 -
6timo 0 0 0 0 0 0 0 0 - - - - - 0
melhor SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
média 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
desvio padrdao | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Em todo os testes, a func¢do objetivo atingiu o custo zero, ou seja, todas as restri¢des
foram atendidas completamente. A utiliza¢do de pesos diferenciados para o teste 70Y;
em relagdo ao teste 70Y1 ndo influenciou a capacidade do método de encontrar a solugdo
Otima.

Na tabela 6.8, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restri¢des consideradas
no problema. As restricdes RO1, R02, R03, R0O4 e ROS5 representam as restricoes fortes do
problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, recebem um peso significati-
vamente superior aos atribuidos as restri¢des R05, R06, R0O8, R10 e R13, que representam
as restri¢des fracas do problema.

Tabela 6.8: Testes TOY;3.

nome: TOY)3

instancia: toy

pesos: UD4
restrigdes RO1 | RO2 | RO3 | RO4 | RO5S | RO6 | RO7 | RO8 | RO9 | R10 | RI1 | R12 | R13 | custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 1 0 1 0 1 0 100 | 1 -
6timo 0 0 0 0 0 0 0 0 - - - - - 0
melhor SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
média 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
desvio padrdo | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Em todo os testes, a func¢do objetivo atingiu o custo zero, ou seja, todas as restri¢des
foram atendidas completamente. A utilizacido de pesos diferenciados para o teste 7OY13
em relacdo aos testes 70Y 1 e T OY1, ndo influenciou a capacidade do método de encontrar
a solugdo 6tima.
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Em ambos os testes o método foi capaz de encontrar o 6timo global, em média no
décimo oitavo ciclo de iteracdo. A média e o desvio padrdo foram calculados com base
em cinco simulacdes, e o tempo médio de processamento de cada simulacdo foi de 1
minuto. A Figura 6.1, correspondente ao melhor resultado para o teste 7OY11, representa
a evolucdo do custo da melhor solug¢do encontrada pelo algoritmo implementado.

custos

s HHHHHHAHHEHHEHAHEHH

D T T T T T T T T T T T T T
1 23 4 56 7 8 2101121314 1516 17

ciclos

Figura 6.1: Evolugdo da melhor solugdo em RefSet.

Vale salientar que os testes realizados com a instancia CompO1 da International Ti-
metabling Competition apresentados na Secdo 6.5.1 também s@o considerados testes de
validagdo ja que os resultados obtidos nestes testes podem ser comparados com os resul-
tados obtidos na competicao.

6.5 Testes de Comparacao

Os testes de comparacao foram realizados com duas instancias, a primeira referente ao
Estudo de caso 1, conforme apresentado na Secdo 4.3.1, e a segunda referente ao Estudo
de caso 2, apresentado na Secdo 4.3.2.

6.5.1 Testes com a Instancia de Competicao

Para os testes foi utilizada a instancia compO1 do banco de instancias da Internatio-
nal Timetabling Competition. Os resultados foram comparados com o melhor resultado
apresentado no ranking da competicio e disponivel no sitio da ITC 4.

Para realizacdo dos testes, foram fixados os valores para os parametros envolvidos na
ferramenta de solucdo e apresentados na tabela 6.5.1. Estes valores foram definidos de
acordo com os resultados dos testes de ajuste e sintonia de pardmetros descritos na Se¢ao
6.3.

Foram realizados trés testes com a instancia comp0O1, conforme as defini¢des de pesos
das formulagdes UD2, UD3 e UD4 apresentadas na tabela 6.2.2. Os testes foram deno-
minados ITCyy, ITCy, e ITCy3, respectivamente, e seus resultados sdo apresentados nas
tabelas 6.10-6.12.

Os valores das médias e os respectivos desvios padrao, para cada caso de testes, foram
calculados com base em cinco simulacdes, sendo o tempo médio de processamento de
cada simulacio de aproximadamente duas horas.

“http://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php?page=rankingsé&see=best
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Tabela 6.9: Parametros dos testes I7C.

Psize | bl | b2 | ciclos de melhoria | ciclos de melhoria | mdximo de | critério de parada
de P de Pool vizinhangas | (nimero de ciclos)

500 |5 |5 |10 100 6 200

Tabela 6.10: Testes ITCy;.

nome: ITCyy
instancia: comp01
pesos: UD2
restricdes ROl | RO2 | RO3 | R0O4 | ROS R06 | RO7 | RO8 | R0O9 | R10 | RIL RI12 | RI13 | custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 5 2 0 1 0 0 0 0
melhor ITC 0 0 0 0 4 0 0 - 1 - - - - 5
melhor SS 0 0 0 0 31 0 3 24 12 2 35 21 13 49
média 0 0 0 0 37,6 0 6,2 252 | 16,8 | 6,8 50,4 22 29,6 | 66,8
desvio padrao | 0 0 0 0 10,96 | 0 1,78 | 3,03 | 327 | 2,94 | 11,65 | 484 | 541 | 1549

Na tabela 6.10, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restricdes considera-
das no problema. As restrigoes RO1, R02, RO3 e R04 representam as restricoes fortes do
problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, recebem um peso significa-
tivamente superior aos atribuidos as restricdes R05, R06, RO7 e R09, que representam as
restricdes fracas do problema.

O custo total da solucao é representado pelo somatério de custos das restri¢des fortes
e fracas (como definido na fun¢do objetivo apresentada na Secao 4.1.5). As demais restri-
¢oes, que recebem peso zero, ndo sdo consideradas no cdlculo do custo total da solugio,
mas ainda assim sao avaliadas e seus valores sdo apresentados na tabela.

A linha melhor ITC representa os valores de comparagao, ou seja, o custo relativo a
restri¢do (indicada pelas respectivas colunas) do melhor resultado para a formulacao UD2
registrado na competicdo °.

No teste de melhor resultado, a fungdo objetivo atingiu o custo 49. A média de custo,
considerando-se todos os testes foi de 66,8 com desvio padrdo de 15,49. Vale salientar
que, apesar do custo final devido a restricdo R0O5 nesta solucdo ser 31, isto representa
apenas 7 salas com alocacao superior a capacidade permitida. Da mesma forma, o custo
final 6 para a restricdo RO7 representa apenas 3 aulas isoladas. Portanto a restricao R09,
correspondente a ocorréncia de todas as aulas de uma disciplina na mesma sala, foi a
restricdo que apresentou maior nimero de violacdes, ou seja, 12.

Os resultados do teste /7Cy1 demonstram que o método foi capaz de melhorar 96,80%,
em média, o custo da solu¢do final em relagdo a solugdo original, com desvio padrdo de
0,88%. Em média, a solugdo final é obtida no ciclo 125, com desvio padrao de 25,45
ciclos.

Na tabela 6.11, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restricdes considera-
das no problema. As restri¢des RO1, R02, R03 e R04 representam as restricdes fortes do

Shttp://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php?page=rankings&see=best
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Tabela 6.11: Testes ITC;5.

nome: ITCy;

instancia: compO01

pesos: UD3
restrigdes ROI | RO2 | RO3 | RO4 | RO5 RO6 | RO7 | RO8 | RO9 | R10 | R11 | RI2 | RI3 | custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 0 0 4 3 2 0 0 0 -
melhor ITC 0 0 0 0 4 - - 0 0 4 - - - 8
melhor SS 0 0 0 0 29 16 3 4 13 5 56 29 18 94
média violagdes | 0 0 0 0 40,4 12 5.8 52 144 | 64 432 | 22,6 | 22,6 | 1172
desvio padrao 0 0 0 0 1383 | 2,34 | 1,64 | 1,30 | 1,67 | 1,34 | 872 | 3,97 | 3,84 | 17,76

problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, recebem um peso significa-
tivamente superior aos atribuidos as restricoes R05, R0O8, R09 e R10, que representam as
restri¢des fracas do problema.

A linha melhor ITC representa os valores de comparagdo, ou seja, o custo relativo a
restri¢do (indicada pelas respectivas colunas) do melhor resultado para a formulagdo UD3
registrado na competicdo ©.

No teste de melhor resultado, a fungdo objetivo atingiu o custo 94. A média de custo,
considerando-se todos os testes foi de 117,2 com desvio padrdo de 17,76.

Os resultados do teste /7Cy> demonstram que o método foi capaz de melhorar 94,70%,
em média, o custo da solu¢do final em relagdo a solugdo original, com desvio padrdo de
0,74%. Em média, a solucdo final € obtida no ciclo 145, com desvio padrao de 20,42
ciclos.

Tabela 6.12: Testes ITC3.

nome: ITCi3
instancia: comp01
pesos: UD4
restricoes RO1 | RO2 | RO3 | RO4 | RO5S | RO6 | RO7 | RO8 | RO9 | R10 | R11 | R12 | R13 | custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 1 0 1 0 1 0 100 | 1 -
melhor ITC 0 0 0 0 4 1 - 0 - 1 - 0 0 6
melhor SS 0 0 0 0 52 2 34 14 14 7 48 0 14 83
média violagdes | 0 0 0 0 556 | 2 344 | 14 146 | 7.2 498 | 0 16,8 | 95,6
desvio padrao 0 0 0 0 7,30 | 0,70 | 3,28 | 0,70 | 1,14 | 044 | 294 | O 327 | 9,34

Na tabela 6.12, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restri¢des consideradas
no problema. As restricdes RO1, R02, R03, R0O4 e R12 representam as restricdes fortes do
problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, recebem um peso significati-
vamente superior aos atribuidos as restri¢des R05, R06, RO8, R10 e R13, que representam
as restri¢des fracas do problema.

®http://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php?page=rankings&see=best
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A linha melhor ITC representa os valores de comparagdo, ou seja, o custo relativo a
restricdo (indicada pelas respectivas colunas) do melhor resultado para a formulacao UD4
registrado na competicdo ’.

No teste de melhor resultado, a fungdo objetivo atingiu o custo 83. A média de custo,
considerando-se todos os testes foi de 95,6 com desvio padrao de 9,34.

Os resultados do teste /7C13 demonstram que o método foi capaz de melhorar 95,69%,
em média, o custo da solu¢do final em relagdo a solugdo original, com desvio padrdo de
0,66%. Em média, a solucdo final € obtida no ciclo 147, com desvio padrao de 22,12
ciclos.

Em todas as simulacdes, o método obtém melhoras consecutivas no custo das solu-
coes, em média, até o ciclo 30. A partir deste ponto do processo de solucdo, as melhoras
ocorrem, em média, a cada 8 ciclos, até que o 6timo local seja encontrado.

A Figura 6.2, correspondente ao teste de melhor resultado (ITCyy), apresenta esta
evolucdo. O grafico mostra uma melhora acentuada no custo das solugdes até o ciclo 25.
Do ciclo 25 ao 96, as melhoras ocorrem, na média, a cada 8 ciclos. A solugdo final é
obtida no ciclo 96. O custo da solugdo final € 97,24% melhor do que a melhor solugdo
inicial.

1200
1000
200
&00
400
200

custos

1 13 25 37 49 B1 73 85 97 109 121 133 145

ciclos

Figura 6.2: Evolugdo da melhor solugdo em RefSet.

A implementacdo do modelo e a sua execucdo sobre dados da International Time-
tabling Competition proporcionaram a comprovacdo de sua aplicabilidade, porém, em
nenhuma das simula¢des, o método foi capaz de encontrar o 6timo global, ficando preso
em solucdes que representam 6timos locais.

6.6 Testes com a Instancia do Estudo de Caso 2

Para a realizacdo destes testes foi utilizada a instancia real01 do Estudo de caso 2,
sendo os valores para os parametros utilizados na ferramenta computacional apresentados
na tabela 6.13. Estes valores foram definidos conforme resultados dos testes de ajuste de
parametros realizados e apresentados anteriormente.

Foram realizados dois testes com a instancia real01, sendo utilizadas diferentes defi-
nicdes de pesos, aqui denominadas REAL{| e REAL>. Os valores dos pesos para cada
restricdo, bem como os respectivos resultados, sdo apresentados nas tabelas 6.14 e 6.15.

"http://tabu.diegm.uniud.it/ctt/index.php?page=rankings&see=best
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Psize | bl | b2 | ciclos de melhoria | ciclos de melhoria | mdximo de | critério de parada
de P de Pool vizinhangas | (nimero de ciclos)
500 |5 |5 |10 100 6 200
Tabela 6.14: Testes REAL,;.
nome: REALy;
instancia: real01
restrigdes ROI | RO2 | RO3 | RO4 | RO5 | RO6 | RO7 | RO8 | RO9 | RIO | RI1 | RI2 | RI3 | custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 1 1 1 1 1 1 1 1
objetivo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
melhor SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
média violagoes | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 466 | 0 0 0 4,66
desvio padrio | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 531 |0 0 0 531

Na tabela 6.14, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restricoes considera-
das no problema. As restricdes RO1, R02, RO3 e R04 representam as restricdes fortes do
problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, recebem um peso significa-
tivamente superior aos atribuidos as restricdes R05, R06, R07, R08, R09 , R10,R11, R12
e R13, que representam as restricdes fracas do problema.

No teste de melhor resultado, a funcdo objetivo atingiu o custo zero, ou seja, todas as
restri¢des foram atendidas completamente. A média de custo, considerando-se todos 0s
testes foi de 4,66 com desvio padrdo de 5,31. Em todos os testes em que a solucdo de
custo zero nao foi obtida, a restricdo R10 revelou-se a mais dificil de ser atendida.

Tabela 6.15: Testes REAL1».

nome: REAL»
instancia: real01
restrigdes ROl | RO2 | RO3 | RO4 | RO5 | R0O6 | RO7 | RO8 | RO9 R10 RI1 | R12 | R13 custo
pesos 100 | 100 | 100 | 100 | 1 1 1 1 1 100 1 1 2 -
objetivo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
melhor SS 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
média violacdes | O 0 0 0 0 0 0 0 0 33333 | O 0 0 333,33
desvio padrao 0 0 0 0 0 0 0 0 0 531,66 | O 0 0 531,66

Na tabela 6.15, a linha pesos representa os pesos atribuidos as restricoes considera-
das no problema. As restricdes RO1, R02, R03 e R04 representam as restricdes fortes do
problema e devem ser atendidas obrigatoriamente. Portanto, recebem um peso significa-
tivamente superior aos atribuidos as restricdes R05, R06, R07, R08, R09 , R10,R11, R12
e R13, que representam as restri¢cdes fracas do problema. Um peso superior, idéntico ao
de uma restricao forte foi atribuido a restricdo R10, com maior dificuldade de satisfacdo.

No teste de melhor resultado, a funcio objetivo atingiu o custo zero, ou seja, todas as
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restricdes foram atendidas completamente. A média de custo, considerando-se todos os
testes foi de 4,66 com desvio padrdo de 5,31. Em todos os testes em que a solucdo de
custo zero ndo foi obtida, a restricdo R10 revelou-se a mais dificil de ser atendida.

A média e o desvio padrao foram calculados com base em cinco simulagdes e o tempo
médio de processamento de cada simulacdo foi de 2 horas.

A Figura 6.3, correspondente ao teste de melhor resultado (REAL1), apresenta a evo-
lucdo de RefSet. O grafico mostra uma melhora acentuada no custo das solucdes até o
ciclo 7. Do ciclo 7 ao 27 ocorre um periodo de estabilidade, onde solu¢des melhores ndao
sdo encontradas. A soluc¢do final € obtida no ciclo 33.

3000
2500 ]
2000 -
1500
1000
500 -

custos

I:I rT 17T 17T 17T 17T 17T 17T 17T 17T 17T T 1T T T T T T T T T T T T T T T T T T TT

1 3 &5 7 9 M 131517 189 21 23 25 27 29 31 33

ciclos

Figura 6.3: Evolucdo da melhor solucdo em RefSet.

Todos os testes com a instancia de caso real apresentaram resultados satisfatérios. A
implementagdo do modelo, e a sua execugdo sobre dados reais de cursos, proporcionaram
a comprovagdo de sua aplicabilidade e eficiéncia na resolucdo do problema proposto. Os
resultados finais alcangados atenderam a todas as restricdes em um tempo computacional
aceitdvel, isto é, um tempo inferior a duas horas.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou um modelo de solucdo para o problema de construgdo das
grades de horario de cursos em institui¢des de ensino, conhecido no meio cientifico como
Programacdo de Hordrio de Cursos Baseada em Curriculos. Este problema consiste na
constru¢do das grades de horarios que indicam em quais periodos semanais cada disci-
plina destes cursos deverd ocorrer, respeitando as especificagdes dos curriculos e alocando
professores e salas.

A técnica de solucdo utilizada é um algoritmo baseado na metaheuristica Busca Dis-
persa (Scatter Search) que utiliza a heuristica Reconexdo por Caminhos (Path Relinking)
como estratégia de intensificacdo de busca da solucdo 6tima. Vale frisar, novamente, que
nao foram encontrados, até 0 momento, trabalhos que reportem a utiliza¢ao desta técnica
para solucdo deste tipo de problema, revelando assim a validade deste trabalho.

Para formulacdo do problema, foram considerados dois estudos de caso: o primeiro,
referente ao problema de programacao de cursos pds matricula, abordado na International
Timetabling Competition, e o segundo, referente a problemas encontrados no cendrio de
uma institui¢ao de ensino brasileira, do tipo universidade.

O objetivo deste trabalho foi registrar o desempenho desta técnica na solucao de ins-
tancias de problemas encontradas nos dois estudos de caso, e com isso avaliar o desem-
penho da metodologia de solu¢do adotada, baseada na metaheuristica Busca Dispersa.

Uma das principais dificuldades encontrada no desenvolvimento desta pesquisa foi
a falta de referéncias na literatura para a implementacdo dos métodos Busca Dispersa e
Reconexdo por Caminhos para o problema Programagao de Horédrio Cursos Baseada em
Curriculos. Este autor encontrou apenas um trabalho atestando a aplicacao da metaheuris-
tica Busca Dispersa para o subproblema da classe de Problemas de Hordrios denominado
Problema de Programacdo de Exames [36]. Portanto, o registro de implementagdo desta
técnica de solug@o € uma das contribuicdes deste trabalho.

A formulacdo das restricdes, apresentada no capitulo 4, € aplicdvel ao problema de
Programacdo Horario de Cursos Baseada em Curriculos da International Timetabling
Competition e este autor ndo encontrou nenhum trabalho que apresentasse a formula-
¢do matemadtica completa das restricdes consideradas neste problema. Registra-se neste
fato outra contribui¢ao desta dissertacao.

A escolha das instincias de problemas propostos na International Timetabling Compe-
tition deveu-se a necessidade de comparacdo dos resultados obtidos e, consequentemente,
validagdo da eficicia do método para o tipo de problema abordado. A implementacdo do
modelo e sua execugdo sobre dados da International Timetabling Competition proporci-
onaram a comprovacdo de sua aplicabilidade, mesmo que com resultados inferiores aos
registrados anteriormente por outros métodos de solucao.

A justificativa para este comportamento consiste em que o método, na forma em que
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foi implementado, apresenta uma grande dificuldade para escapar de regides represen-
tando 6timos locais. Por exemplo, nos testes com a instancia comp01 segundo o modelo
UD?2, a maior dificuldade deu-se no atendimento a restricdo capacidade de salas, ja que
esta instancia possui um nimero bastante limitado de solucdes possiveis capazes de satis-
fazer esta restri¢ao.

Dada esta colocagdo, outra dificuldade foi a validacdo da eficiéncia de estruturas de
vizinhancga para o problema abordado, ja que as referéncias bibliogréficas citadas nesta
dissertacdo tratam de problemas semelhantes, mas que ndo incluem todas as restricdes
previstas na formula¢do do problema abordado. As estruturas de vizinhanca utilizadas
na aplicac@o foram oriundas da combinagao de estruturas estudadas, mas projetadas es-
pecificamente para atender ao conjunto de restri¢des previstas na formulagao apresentada
nesta dissertacdo. Um estudo mais aprofundado da relagdo de eficiéncia de cada uma
destas estruturas, com sua capacidade de resolver violagdes a cada tipo de restri¢do, serad
considerado como trabalho futuro deste autor a fim de melhorar o desempenho da técnica
implementada.

Da mesma forma, a implementacdo dos métodos de combinacao de solucdes, utiliza-
dos na técnica Busca Dispersa, foi realizada especificamente para o problema formulado,
J& que estratégias de combinac¢do mais comuns como, por exemplo, cortes na matriz de
solucdo, poderiam inviabilizar solucdes ja vidveis.

Outra consideracdo importante refere-se ao tempo computacional elevado que de-
manda a aplicacdo da técnica utilizada. Apesar de aceitdvel para a aplicacdo proposta,
(os testes com todas as instancias da Internationa Timetabling Competition foram con-
cluidos em um tempo inferior a duas horas), pequenas modificagdes de parametros, como
por exemplo o aumento do tamanho do conjunto de referéncia, incrementam significati-
vamente o tempo de execugdo da aplicacdo. Um dos fatores que contribui para este fato €
a utilizagdo da técnica Reconexdo por Caminhos como método de combinagdo, que ape-
sar de demonstrar-se mais eficiente para obtencdo de solucdes melhores, exige um grande
esforco computacional e conseqiiente aumento do tempo de processamento.

Ja a implementacao do modelo e sua execucao sobre dados da universidade local, pro-
porcionaram a comprovagao de sua aplicabilidade e eficiéncia na resolu¢dao do problema.
As grades de hordario geradas atenderam a todas as restricdes consideradas gerando grades
de hordrio de boa qualidade.

7.1 Consideracoes e trabalhos futuros

Embora tenha sido gerada uma versao funcional da ferramenta de otimizacao baseada
na metaheuristica Busca Dispersa, a sua forma atual apresenta algumas restricoes em
relagc@o ao funcionamento, a seguir individuadas:

e 0 tempo de processamento pode ser reduzido com a escolha de outro ambiente de
programacado, como C++, por exemplo. A méaquina virtual Java apresenta restricoes
quanto ao uso de memaria em ambientes 32 bits;

e a dificuldade em superar regides que representam 6timos locais pode estar relacio-
nada a escolha das estruturas de vizinhanga utilizadas durante o método de melho-
ria. Em um trabalho futuro, pretende-se verificar a eficiéncia de cada uma destas
estruturas de vizinhanga, para que seja possivel o emprego de um mecanismo es-
tocastico que guie a escolha de cada uma delas de acordo com a sua efici€éncia em
resolver violacdes de restri¢des consideradas dificeis;
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e explorar, de diferentes formas, a influéncia do uso de niveis de vizinhanga nos re-
sultados do método de melhoria, ou seja, testar vizinhancas de forma tinica ou con-
juntamente, visando a melhora de desempenho do método.
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