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Resumo

O Problema de Horarios de Cursos Universitarios é um problema classico de otimizagao
combinatoéria estudado por diversos pesquisadores. Na Segunda Competicao Internacional
de Horérios (ITC-2007) foi apresentado trés variagoes desse problema. Neste trabalho
sera abordado o Problema de Horarios de Cursos baseado em Curriculo que é a terceira
formulacao apresentada na competicao I'TC-2007. Esse problema consiste em alocar ho-
rarios e salas para as aulas das disciplinas de um determinado curso, considerando os
conflitos entre disciplinas de um mesmo curriculo e satisfazendo um conjunto de restrigoes.
Diferentes heuristicas, metaheuristicas e técnicas inteligentes, cada vez mais eficientes,
sao implementadas para resolucao desse problema, permitindo encontrar solucoes de
qualidade em tempo computacional vidavel. O objetivo deste trabalho é apresentar uma
abordagem hibrida que utiliza a metaheuristica Biased Random-Key Genetic Algorithm, a
metaheuristica Simulated Annealing como estratégia de busca local e a Cadeia de Kempe
como método de pertubacgao, para resolucao do problema, considerando os aspectos e as
instancias impostas no I'TC-2007. Os resultados apontam que o algoritmo hibrido é capaz
de produzir solugoes viaveis e de qualidade, apresentado resultados superiores para um

trabalho da literatura.

Palavras-chave: Otimizagio Combinatoria, Problema de Horéarios de Cursos Universita-

rios, Algoritmo Hibrido.



Abstract

The University Course Timetabling Problem is a classic combinatorial optimization prob-
lem studied by several researchers. In the Second International Timetabling Competition
(ITC-2007) three variations of this problem were presented. In this work, the Curriculum-
Based Course Timetabling Problem, which is the third formulation presented in the
ITC-2007 competition, will be addressed. This problem consists of allocating timetables
and rooms for the classes of the subjects of a given course, considering the conflicts between
subjects of the same curriculum and satisfying a set of restrictions. Different heuristics,
metaheuristics and intelligent techniques, more and more efficient, are implemented to
solve this problem, allowing to find quality solutions in viable computational time. The
objective of this work is to present a hybrid approach that uses the Biased Random-Key
Genetic Algorithm metaheuristic, the Simulated Annealing metaheuristic as a local search
strategy and the Kempe Chain as a perturbation method to solve the problem, considering
the aspects and instances imposed in the ITC-2007. The results show that the hybrid
algorithm is capable of producing viable and quality solutions, presenting superior results

for a work in the literature.

Keywords: Combinatorial Optimization, University Course Timetabling Problem, Hybrid
Algorithm.
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1 Introducao

As instituicoes educacionais enfrentam diversos problemas semelhantes, um deles
consiste em designar horarios para as aulas das disciplinas, considerando um conjunto
de solicitacoes e limitagoes. Na literatura, esse problema é conhecido como Problema de
Programacao de Horarios. Existem trés classificacbes para esse problema: Problema de
Horarios de Escolas, Problema de Horarios de Cursos Universitarios e o Problema de
Horérios de Exames (CARVALHO et al., 2016; MOREIRA et al., 2016).

O Problema de Horérios de Cursos Universitarios (UCTP, do inglés University
Course Timetabling Problem) é um problema cldssico de otimizagdo combinatoéria enfren-
tado pelas instituicoes de ensino superior. O UCTP trata da atribuicao das aulas das
disciplinas de varios cursos universitarios em um determinado ntiimero de salas e intervalos
de tempo, satisfazendo um conjunto de restrigdes (SUSAN; BHUTANI, 2019; QUEIROZ;
NEPOMUCENO, 2017).

Em termos de complexidade computacional, o UCTP ¢é classificado como NP-
Completo e NP-Dificil, no qual nao existe um algoritmo que obtenha solugoes 6timas
em tempo polinomial (TEOH; ABDULLAH; HARON, 2015; POULSEN; BUCCO; BAN-
DEIRA, 2014). O problema é NP-Completo para determinar a existéncia de uma solugao
valida (problema de decisdo) e NP-Dificil para determinar a melhor solu¢ao dentre as solu-
¢oes vélidas (problema de otimizagao) (NEUKIRCHEN et al., 2014; TEOH; ABDULLAH,;
HARON, 2015).

Em 2002, 2007, 2011 e 2019 foram realizadas edi¢oes da Competicao Internacional
de Horério (ITC, do inglés International Timetabling Competition) com o intuito de
intensificar o estudo de diferentes abordagens para solucionar o problema de cronograma
educacional. Um dos principais apoiadores dessa competi¢ao é a Conferéncia Internacional
sobre a Pratica e Teoria do Hordrio Automatizado (PATAT, do inglés International

Conference on the Practice and Theory of Automated Timetabling).

O UCTP é um tema de pesquisa ativa na comunidade cientifica, onde existe a
necessidade de propor algoritmos com diferentes abordagens que produzam solugoes de
boa qualidade para diferentes instancias em tempo habil (HABASHI et al., 2018). Devido
ao sucesso das edi¢Oes anteriores, foi realizado em 2019, a quarta competicao internacional
de horarios com o objetivo de criar um conjunto de dados robustos do mundo real e
motivar pesquisas futuras sobre problemas complexos de horédrios de cursos universitarios.
A competicao apresentou um conjunto de novas instancias com diversas caracteristicas e

com algumas novidades.

As edigoes do ITC deram uma maior visibilidade ao tema. O impulsionamento na
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realizagao de novas pesquisas também esta relacionado com a recorréncia do problema
anualmente ou semestralmente em universidades e escolas. Diante disso, diversos métodos
computacionais tem sido frequentemente apresentados e utilizados para resolver os proble-

mas de cronograma educacional, entre eles destacam-se as metaheuristicas e as abordagens
hibridas.

As metaheuristicas sdo métodos heuristicos, baseadas em populacao ou em solugao
unica, que resolvem problemas de otimizacao de forma genérica, ou seja, nao se atém a
detalhes especificos do problema, mas trabalha em cima de um conjunto de solugoes que
serd explorado em busca da melhor solucao. As metaheuristicas nao garantem a solucao

o0tima, mas podem gerar solugoes proximas da 6tima em tempo computacional vidavel

(ROCHA, 2013).

Os métodos hibridos sao abordagens que combinam duas ou mais metaheuristicas.
Esse tipo de abordagem surgiu para melhorar a qualidade das solug¢oes produzidas por
algoritmos de base populacional usando técnicas de busca local (SUSAN; BHUTANI, 2019;
HABASHI et al., 2018). Os métodos hibridos apresentam-se como solugoes altamente
eficientes para o problema de cronograma de cursos, onde é possivel alcancar solugoes

rapidas e otimizadas, no entanto, sem garantia de encontrar a melhor solugao (JARDIM;
SEMAAN; PENNA, 2015).

Este trabalho trata dos aspectos impostos no I'TC-2007. Tratar dos aspectos do I'TC-
2019 se tornou inviavel, pois quando a proposta deste trabalho foi elaborada e iniciada,
o ITC-2019 estava em andamento, sendo finalizado apenas em setembro de 2020. No
ITC-2007, foi apresentado duas variacoes do UCTP: O Problema de Horérios de Cursos
baseado em Pés-Inscrigao (PEB-CTP, do inglés Post Enrolment Based Course Timetabling
Problem) e o Problema de Horérios de Cursos baseado em Curriculo (CB-CTP, do inglés
Curriculum Based Course Timetabling Problem). Esses problemas atendem ao mesmo
propoésito do UCTP. O que difere entre eles é que, no primeiro os alunos precisam selecionar
as disciplinas que desejam se matricular antes que o cronograma seja construido, enquanto
no segundo, os conflitos entre disciplinas é especificado pelos curriculos de cada curso e

nao com base nas matriculas dos alunos.

O presente trabalho aborda o Problema de Horarios de Cursos baseado em Curriculo,
tendo em vista, a sua importancia, a dificuldade de resolvé-lo e a semelhanca do problema
com a realidade das universidades brasileiras. Além disso, no website do I'TC-2007 foi
disponibilizado um conjunto de instancias para o CB-CTP com diferentes niveis de
complexidade e ha na literatura uma série de trabalhos que abordaram o mesmo tema,

possibilitando a comparagao de resultados.

Diante do exposto, este trabalho apresenta e avalia o desempenho de uma abordagem
hibrida que utiliza o Algoritmo Genético de Chaves Aleatérias Viciadas (BRKGA, do

inglés Biased Random-Key Genetic Algorithm), a metaheuristica Recozimento Simulado
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(SA, do inglés Simulated Annealing) como busca local e uma Cadeia de Kempe como
estratégia de pertubagao. As principais razoes que motivaram a escolha do BRKGA foram:
A) A flexibilidade em lidar com problemas complexos de otimiza¢ao combinatéria; B) Os
bons resultados da literatura obtidos com esta metaheuristica em diversos problemas de
otimizagao; C) Nao foi encontrados trabalhos que utilizam o BRKGA para o problema
tratado neste trabalho. Os motivos que justificam a utilizacdo da metaheuristica Simulated
Annealing é a sua utilizagdo satisfatéoria como algoritmo de busca local em diversos
trabalhos da literatura como em Susan e Bhutani (2019), Monteiro et al. (2017), Segatto
(2017), Rocha (2013), entre outros.

Segundo Jaengchuea e Lohpetch (2015), alguns estudos relataram que a hibridagao
entre métodos de busca local (por exemplo, Busca Tabu, Recozimento Simulado) e métodos
populacionais (por exemplo, Algoritmo Genético, Otimizagao de Colonias de Formigas),
trouxe melhores resultados para resolver o UCTP do que o uso de metaheuristicas iso-
ladamente, pois ao combinar as boas propriedades do algoritmo baseado em busca local
e o algoritmo baseado em populagao, o algoritmo hibrido pode ser capaz de fazer um

equilibrio entre a capacidade de exploracao global e a local.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é apresentar e avaliar uma abordagem hibrida
que utiliza a metaheuristica Biased Random-Key Genetic Algorithm com Simulated Anne-
aling como estratégia de busca local e uma Cadeia de Kempe como método de pertubagao
para resolver o Problema de Horéarios de Cursos baseado em Curriculos, visando comparar

os resultados produzidos com trabalhos da literatura. Os objetivos especificos sdo:
o Investigar algoritmos de construcao de solugoes inicias para que a abordagem seja
capaz de gerar solugoes validas para todas as instancias;
o Analisar diferentes movimentos para geracao de solugoes vizinhas do problema;

o Analisar o desempenho da abordagem hibrida em um conjunto de instancias do
ITC-2007;

o Comparar os resultados da abordagem com os resultados obtidos no ITC-2007 e
também com outros trabalhos da literatura;

1.2 Organizacdo do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta

uma fundamentacao tedrica sobre os principais conceitos que envolvem este trabalho; O
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Capitulo 3 apresenta um conjunto de trabalhos da literatura que propuseram métodos para
a resolucao do problema abordado; O Capitulo 4 descreve os métodos de solucao utilizados
na abordagem proposta; O Capitulo 5 apresenta uma descri¢ao detalhada do algoritmo
hibrido e do ajuste de parametros; No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados da fase
inicial e final do algoritmo e, por fim, o Capitulo 7 descreve a conclusao dos resultados e

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 O Problema de Programacao de Horarios Educacionais

A programacao de horarios é uma tarefa de suma importancia em diversas areas,
tais como industrias, hospitais, empresas de transporte, escolas, universidades, entre outros.
A solugao desse problema nao é uma tarefa simples e se torna mais complicada na medida
que aumenta o nimero de associacoes e restri¢coes. Desde a década de 60, esse problema
vem sendo estudado. Gotlieb (1963) e Csima e Gotlieb (1964) tornaram-se os precursores
apresentando os primeiros trabalhos sobre o tema (SOUZA, 2000; CARVALHO et al.,
2016).

Schaerf (1999) estabelece trés classificagoes principais e usuais para o problema de

programacao de horarios educacionais. Essas classifica¢oes sao descritas a seguir:

« Problema de Horarios de Escolas (School Timetabling Problem): consiste na
programagcao semanal dos horarios das turmas de uma escola. Nessa categoria,
existem um conjunto de turmas, professores e horarios para a realizacao das aulas.
Para cada turma ha um conjunto de disciplinas, com suas cargas horarias e para
cada professor ha um conjunto de matérias e turmas que o mesmo lecionara. Uma
caracteristica desse problema é que, as turmas sao conjuntos disjuntos de alunos que
recebem suas aulas em uma mesma sala, ficando a cargo do professor o deslocamento
para lecionar a matéria para determinada turma. O objetivo em questao é evitar
que um professor esteja alocado a mais de turma em um mesmo horario e que uma

turma nao tenha aula com mais de um professor no mesmo horéario (SCHAERF,
1999; SOUZA, 2000; QUEIROZ; NEPOMUCENO, 2017);

« Problema de Horarios de Cursos Universitarios (University Course Timeta-
bling Problem): consiste na alocagao das aulas das disciplinas de uma institui¢ao
de ensino superior, respeitando as disponibilidades e capacidades das salas. Nessa
categoria, hd um conjunto de disciplinas (Algoritmos, Circuitos Digitais, Légica),
e para cada disciplina uma carga horaria, um conjunto de curriculos (Sistemas de
Informagao, Ciéncia da Computagdo, Matematica), onde cada curriculo envolve um
conjunto de disciplinas, um conjunto de horarios e um ntimero limitado de salas.
Diferente do School Timetabling Problem, nesse problema os alunos podem escolher
em quais turmas das disciplinas do seu curriculo irao matricular-se. Além disso, uma
turma de uma disciplina pode ter alunos de curriculos diferentes. Uma caracteristica

desse problema é que, ha uma maior flexibilidade com relacao aos horarios disponibi-
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lizados para a realizagao das aulas, como também, na configuracao das aulas das
disciplinas (SCHAERF, 1999; SOUZA, 2000; QUEIROZ; NEPOMUCENO, 2017);

Problema de Horarios de Exames (Ezamination Timetabling Problem): trata da
alocacao de exames para cursos universitarios. H4 um conjunto de alunos que estao
matriculados em determinados cursos, um conjunto de exames e um conjunto de
horérios para realizacao dos exames. O objetivo é evitar sobreposicoes de exames que
possuem estudantes em comum, sendo que um aluno tem um nimero determinado
de exames a ser realizado em um dia (SCHAERF, 1999; SOUZA, 2000; QUEIROZ;
NEPOMUCENO, 2017).

Em 2007, foi realizada a segunda Competigao Internacional de Horario ! (ITC-

2007). O ITC-2007 foi dividido em trés diferentes faixas, sendo elas: Faixa 1 — O Problema

de Hordrios de Exames?, Faixa 2 - O Problema de Horarios de Curso baseado em Pds-

Inscricao® e a Faixa 3 — O Problema de Horarios de Curso baseado em Curriculo*. Cada

faixa da competicao possui seu proprio conjunto de instancias para testes. A defini¢cao dos

problemas da faixa 1 e 2 sao descritas a seguir:

« Problema de Horarios de Cursos baseado em Pés-Inscri¢ao (PEB-CTP, do

inglés Post Enrolment Based Course Timetabling Problem): consiste em atribuir um
conjunto de eventos (como aulas, cursos, palestras, laboratoérios, tutoriais, seminarios
e assim por diante) a intervalos de tempo e salas adequadas de acordo com os
dados de inscricao dos alunos, atendendo as restrigoes rigidas e flexiveis. Nessa
variante, os alunos precisam selecionar os cursos que desejam frequentar antes que
o horario seja construido. Apos a inscricao do aluno, o horario é construido de tal
maneira que todos os alunos possam participar dos eventos em que estao matriculados
(LEWIS; PAECHTER; MCCOLLUM, 2007; JAENGCHUEA; LOHPETCH, 2015;
NOGAREDA; CAMACHO, 2017);

Problema de Horéarios de Cursos baseado em Curriculo (CB-CTP, do inglés
Curriculum Based Course Timetabling Problem): consiste no agendamento semanal
das aulas de varios cursos universitarios em um determinado niimero de salas e
periodos de tempo, satisfazendo um conjunto de objetivos e restri¢oes. Nessa variante,
os conflitos entre os cursos sao definidos pelos curriculos e nao com base nos dados
das matriculas dos alunos (GASPERO; MCCOLLUM; SCHAERF, 2007; QUEIROZ;
NEPOMUCENO, 2017).

e

http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/

http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/examtrack /exam__ track_index.htm
http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007 /postenrolcourse/course_ post_index.htm
http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007/curriculmcourse/course_curriculm_index.htm
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Essas duas variantes atendem ao mesmo propoésito do UCTP, apesar de na esséncia
serem problemas diferentes. Por esse motivo, muitos trabalhos na literatura agrupam essas
duas variantes denominando-as de Course Timetabling Problem, University Timetabling

Problem, University Course Timetabling Problem ou Class/Teacher Timetabling Problem
(POULSEN; BUCCO; BANDEIRA, 2014).

2.2 O Problema de Horarios de Cursos baseado em Curriculo se-

gundo o ITC-2007

o foco deste trabalho é o problema de horarios de cursos baseado em curriculo
apresentado no ITC-2007. No website da competicdo foi disponibilizado um relatério
técnico detalhado sobre o problema. Essa se¢do apresenta alguns detalhes da formulacao

do problema.

2.2.1 Formulacdo do Problema

O CB-CTP foi definido como um problema em que um conjunto de palestras ou
aulas de varios cursos universitarios devem ser atribuidas a intervalos de tempo e salas

especificas, considerando um conjunto de restricoes. As entidades envolvidas sao:

« Dias, Intervalos de Tempo e Periodos: existe varios dias na semana em que
as aulas podem ser ministradas (normalmente 5 ou 6). Cada dia é dividido em um
numero fixo de intervalos de tempo (igual para todos os dias). Um periodo é um par
composto por um dia e um intervalo de tempo (ou periodo do dia). A quantidade de

periodos disponiveis é o produto de dias e intervalos de tempo.

e Cursos e Professores: cada curso é composto por um numero de alunos, um
professor e um ntmero de aulas a serem agendadas em periodos distintos. Cada curso
possui um nimero minimo de dias em que as aulas do curso devem ser distribuidas,

além disso, existem alguns periodos em que o curso nao pode ser agendado.
o Salas: cada sala tem uma capacidade, em termos de assentos disponiveis.

o Curriculos: um curriculo é composto por um grupo de cursos em que qualquer
par de cursos tenha alunos em comum. Os conflitos entre cursos sdo produzidos de

acordo com os curriculos.

A solugao do problema ¢é a atribuigdo de um periodo (dia e horario) e uma sala

para todas as aulas de cada curso, respeitando um conjunto de restrigoes.
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2.2.2  Restricoes

As restrigbes sao classificadas como restrigoes rigidas (hard constraints) e flexiveis
(soft constraints). Nenhuma das restri¢oes rigidas podem ser violadas, pois inviabilizam a
solugao. Por outro lado, as restrigdes flexiveis sdo aquelas cujo atendimento é desejavel, no
entanto, a violagdo nao inviabiliza a solugdo (MONTEIRO et al., 2017; SEGATTO et al.,

2015). Essas restrigoes sdo descritas a seguir:

» Restricoes Rigidas

1 Disciplinas: Todas as aulas de uma disciplina devem ser agendadas e atribuidas
a periodos distintos. Uma violacao ocorre se uma aula nao estiver agendada ou

se duas aulas distintas forem agendadas no mesmo periodo.

2 Ocupacao da Sala: Duas aulas nao podem ser realizadas na mesma sala no
mesmo periodo. Duas aulas na mesma sala no mesmo periodo representam uma

violagao.

3 Conflitos: As aulas de disciplinas do mesmo curriculo ou ministradas pelo
mesmo professor devem ser agendadas em periodos diferentes. Duas aulas

conflitantes no mesmo periodo representam uma violagao.

4 Disponibilidades: Uma aula nao pode ser alocada em um periodo em que o
professor da disciplina estiver indisponivel para ministra-la, da mesma forma

que existem horarios que determinadas disciplinas ndo podem ser alocadas.
» Restrigcoes Flexiveis

5 Capacidade da sala: O ntimero de alunos que participam das aulas de uma
disciplina deve ser menor ou igual ao nimero de cadeiras da sala onde a aula foi

alocada. Cada aluno acima da capacidade conta como 1 ponto de penalidade.

6 Dias Minimos de Trabalho: As aulas de cada disciplina devem ser distribui-
das no nimero minimo de dias especificado. Cada dia abaixo do minimo conta

como 5 pontos de penalidade.

7 Compacidade do Curriculo: As aulas pertencentes a um curriculo devem
ser adjacentes umas as outras (ou seja, em periodos consecutivos). Para um
determinado curriculo, contabilizamos uma violagao toda vez que ha uma aula
nao adjacente a outra aula no mesmo dia. Cada aula isolada em um curriculo

conta como 2 pontos de penalidade.

8 Estabilidade da sala: Todas as aulas de uma disciplina devem ser ministradas
na mesma sala. Cada sala distinta usada para as aulas de uma disciplina conta

como 1 ponto de penalidade.
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As solugoes sem violacao das restri¢oes rigidas sdo conhecidas como cronograma de
horarios viaveis, enquanto a satisfacao das restri¢coes flexiveis deve ser maximizada, pois
elas determinam a qualidade da solucao. Nesse contexto, a tabela de horario 6tima tem

que satisfazer todas as restrigoes rigidas e deve satisfazer as restri¢oes flexiveis o maximo

possivel (JAENGCHUEA; LOHPETCH, 2015; TEOH; ABDULLAH; HARON, 2015).

2.2.3 Funcao Objetivo

Cada solucgao gerada possui um valor que reflete a sua qualidade. A fungao que
calcula esse valor é chamada de fungao objetivo (F). Cada restri¢ao violada aumenta o
valor da funcao objetivo de acordo com seu peso. Uma solucao viavel deve atender a todas
as restrigoes rigidas. A melhor solugao S para o problema é aquela que minimiza o valor

da funcao objetivo, dado pela formula:

Minimizar F(S) = XU: [wy, X fu(X)]
v=1,
onde, V é o conjunto de restrigoes do problema com elementos v € V e identificados
por v =1 ... 8 w, é o peso da restrigdo de avaliacao f,(X); f,(X) representa o nimero de
violagoes da restrigdo corrente. Os pesos das restrigoes flexiveis foram definidos com base
na formulacao do ITC-2007. Para as restricoes rigidas, ¢ uma boa pratica atribuir valores
altos para que as mesmas sejam priorizadas (BARBOSA; SOUZA, 2011; SPINDLER,;
CHIWIACOWSKY, 2010). Neste trabalho, foi utilizado uma constante com peso igual
a 10000. As solugoes com custo igual ou superior a 10000 sao invidveis para o problema

tratado.

2.2.4 Instancias

Uma das grandes contribuicoes do ITC-2007 foi a disponibilizacao de um conjunto
de instancias com caracteristicas de universidades reais que permite a comparacao de
diferentes métodos de solugdo. A competicao realizada em 2007 foi dividida em trés

formulagoes, sendo que, cada formulacao apresentava seu conjunto préprio de instancias.

Para o CB-CTP foi disponibilizado um conjunto de 21 instancias dividido em trés
niveis: conjunto de instancias iniciais (comp01, comp02, comp03, comp04, comp05, comp06,
comp(07), conjunto de instancias atrasadas (comp08, comp09, compl0, compll, compl2,
compl3, compl4) e conjunto de instdncias ocultas (compl5, compl6, compl7, compl§,
compl9, comp20, comp21). Os organizadores garantem que existe pelo menos uma solugao
viavel para todas as instancias, mas nao foi informado um valor ideal para a violagao de

restricoes flexiveis.
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Cada instancia é um arquivo tnico dividido em cinco partes: cabecgalho, cursos,

salas, curriculos e restri¢coes. O formato exato de cada instancia ¢ ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Arquivo de Entrada da Instancia

Hame: ToyExample
Courses: 4

Rooms: 2

Days: 5
Periods_per_day: 4
Curricula: 2
Constraints: 8

COURSES:

SceCosC Ocra 3 3 30
ArcTec Indaco 3 2 42
TecCos Rosa 5 4 40
Geotec Scarlatti 5 4 18

ROOMS:
A 32
B 50

CURRICULA:
Curl 3 SceCosC ArcTec TecCos
Cur? 2 TecCos Geotec

UMAVAILABILITY _CONSTRAINTS:
TecCos 20
TecCos 2 1
TecCos 3 2
TecCos 3 3
ArcTec 40
ArcTec 4 1
ArcTec 4 2
ArcTec 4 3

EMD.

Fonte: website do ITC-2007

As informagoes do arquivo devem ser interpretadas da seguinte forma:

e Courses: <Nome do Curso> <Nome do Professor> <Numero de Aulas> <Numero

Minimo de Dias> <Numero de Alunos>;
e Rooms: <Nome da Sala> <Capacidade>;

e Curricula: <Nome do Curriculo> <Numero de Cursos> <Membro ID> ... <Membro
ID>;

Unavailability Constraints: <Nome do Curso> <Dia> <Periodo do Dia>.

Os dias e os periodos comecam em 0. Por exemplo, a restricao TecCos 3 2 estabelece

que o curso TecCos nao pode ser agendado no terceiro (2) periodo da quinta-feira (3).

A Tabela 1 apresenta as informacoes comuns em cada instancia. Segundo Rocha

(2013), o numero de conflitos e o nimero de horarios disponiveis influéncia diretamente
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no tempo de execucao do algoritmo e na busca de uma solucao viavel, pois quanto mais
conflitos e menos disponibilidade, mais dificil sera encontrar uma solugdo que nao viole

restri¢oes fortes.

Tabela 1 — Informacoes sobre as Instancias do ITC-2007

Nome | Cursos | Salas | Dias | Periodos por Dia | Curriculos | Restri¢coes
comp01 | 30 6 5 6 14 53
comp02 | 82 16 5 5 70 513
comp03 | 72 16 5 5 68 382
comp(04 | 79 18 5 5 57 396
comp05 | 54 9 6 6 139 771
comp06 | 108 18 5 5 70 632
comp07 | 131 20 5 5 7 667
comp08 | 86 18 5 5 61 478
comp09 | 76 18 5 5 75 405
compl0 | 115 18 5 5 67 694
compll | 30 5 5 9 13 94
compl2 | 88 11 6 6 150 1368
compl3 | 82 19 5 5 66 468
compld | 85 17 5 5 60 486
complb | 72 16 5 5 68 382
compl6 | 108 20 5 5 71 518
compl? | 99 17 5 5 70 548
compl8 | 47 9 6 6 52 594
compl9 | 74 16 5 5 66 475
comp20 | 121 19 5 5 78 691
comp2l | 94 18 5 5 78 463

2.2.5 Arquivo de Saida

O arquivo de saida, ilustrado na Figura 2, deve ser um arquivo tnico de forma que

cada linha represente a atribuicao de uma aula no seguinte formato:
<Nome do Curso> <Nome da Sala> <Dia> <Periodo do Dia>

A primeira linha informa que uma palestra do SceCosC é ministrada na quinta-feira

(3) no primeiro periodo (0) na sala B.

2.2.6 Validacao das Solucdes

No website® do ITC-2007 foi disponibilizado um validador com cédigo fonte em
C++ para validar as solugoes geradas pelas abordagens desenvolvidas. O validador leva
dois argumentos de linha de comando: o arquivo de entrada (ou instancia) e o arquivo de
saida e produz na saida padrao a avaliacao da solucao junto com a descricao detalhada de
todas as violagoes de restri¢oes rigidas e flexiveis. A Figura 3 ilustra um exemplo da saida

padrao do validador.

> http://www.cs.qub.ac.uk/itc2007 /curriculmeourse /validator.cc
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Figura 2 — Arquivo de Saida

SceCosCB 30
SceCosCA 31
SceCosCA4 0
ArcTec B0 1
ArcTecB 11
ArcTecB 12
TecCos B0 0
TecCos AD 1
TecCos B 2 2
TecCos B 4 2
TecCos B 4 3
Geotec A 2 2
oeotec A2 3
Geotec B 30
Geotec A3 1
Geotec A d 2

Fonte: website do ITC-2007

Figura 3 — Saida do Validador

[H] Courses ArcTec and TecCos have both a lecture at period 1 (day 0, timeslot 1)
[H] Courses TecCos and Geotec have both a lecture at period 10 (day 2, timeslot )
[H] Courses TecCos and Geotec have both a lecture at period 18 (day 4, timeslot 2)
[H] 2 lectures in room B the period 12 (day 3, timeslot 0)

[H] 2 lectures in room A the period 13 (day 3, timeslot 1)

[5(8)] Room A too small for course TecCos the period 1 (day 0, timeslot 1)

[5(3)] The course SceCosC has only 2 days of lecture

[5(3)] The course TecCos has only 3 days of lecture

[5(5)] The course Geotec has only 3 days of lecture

[5(2)] Curriculum Cur1 has an isolated lecture at period 10 (day Z, timeslot 2}
[5(2)] Curriculum Cur1 has an isolated lecture at period 16 (day 4, timeslot 0)
[5(1)] Course SceCosC uses 2 different rooms

[511)] Course TecCos uses 2 different rooms

[5(1)] Course Geotec uses 2 different rooms

Violations of Lectures (hard) : 0
Violations of Conflicts (hard) : 3
Violations of Availability (hard) : O
Violations of RoomOccupation (hard) @ 2
Cost of RoomCapacity (soft) : 8

Cost of MinWorkingDays (soft) = 15

Cost of CurriculumCompactness (soft) : 4
Cost of RoomStability (soft) : 3

Summary: Violations = 5, Total Cost = 30

Fonte: website do ITC-2007

2.2.7 Benchmarking

Os organizadores do I'TC-2007 disponibilizaram um programa de benchmark para

testar a velocidade da maquina de cada competidor na resolucao dos problemas de
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programagcao de horarios. Esse programa foi projetado para possibilitar uma avaliacao
comparativa entre os diferentes algoritmos desenvolvidos para solucionar os problemas

apresentados na competicao.

O programa de benchmark informa por quanto tempo cada algoritmo pode ser
executado nas instancias de problemas de cronograma da competicao. O benchmark sé
¢ adequado para maquinas individuais com um unico processador. Nao é adequado, por

exemplo, para maquinas paralelas especializadas ou clusters.

Para executar o programa, ¢ necessario o executavel e o arquivo de dados bench-
markinput.ttp. Os dois arquivos precisam estar no mesmo diretério. O programa deve ser
executado quando a maquina nao estd sendo usada para mais nada. Os itens a serem

verificados sio:

o Nao ha janelas desnecessarias abertas;

« Nao ha processos significativos em segundo plano do sistema operacional em anda-

mento (por exemplo, backup);
o Nao ha usuérios remotos no computador;
o Nao ha processos de compartilhamento de CPU em execucao.

O programa ira relatar quanto tempo levou e, portanto, quanto tempo determinada
méaquina tem disponivel para executar o algoritmo de tabela de horarios (para cada
instancia).

2.2.8 Regras do ITC-2007

A competicdo apresentou um conjunto de regras que os participantes deveriam
cumprir. Algumas delas serdo apresentas a seguir, as demais nao sao discutidas neste

trabalho, pois sao regras que deveriam ser cumpridas no decorrer da competicao.

o Regra 6: Cada participante da competicao deve implementar um algoritmo para
resolver o problema em uma maquina com um tnico processador e o algoritmo pode

ser implementado em qualquer linguagem de programacao.

« Regra 7: Cada algoritmo deve produzir cronogramas vidveis (ou seja, sem violagao

de restrigoes rigidas), minimizando o nimero de violagoes de restrigoes flexiveis.

« Regra 9: Os participantes devem comparar sua maquina com o programa fornecido

para saber quanto tempo tém disponivel para executar o algoritmo em suas méaquinas.
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e Regra 10: Os algoritmos devem tomar como entrada um arquivo do problema no
formato descrito e produzir como saida uma solu¢ao no tempo de CPU permitido.
A mesma versao do algoritmo deve ser usada para todas as instancias. Ou seja, o
algoritmo nao deve saber qual instancia esta resolvendo. O programador nao deve
definir parametros diferentes para instancias diferentes, embora o programa esteja

fazendo isso automaticamente, entao isso é aceitavel.

o Regra 11: O algoritmo pode ser deterministico ou estocastico. Em ambos os casos,
os participantes devem estar preparados para mostrar que esses resultados podem

ser repetidos no tempo de computador determinado.

o Regra 13: Os participantes também devem apresentar uma descri¢ado concisa e clara

de seu algoritmo, para que, em principio, outros possam implementa-lo.

» Regra 15: Para os finalistas da competicao sera solicitado o executavel do algoritmo
que serd executado e testado pelos organizadores. O solucionador dos finalistas sera
executado novamente pelos organizadores em todas as instdncias. E responsabilidade
do competidor garantir que todas as informagdes sejam fornecidas para permitir que
os organizadores recriem a solucao. O solucionador fornecido pelo finalista deve exigir
como argumentos de linha de comando, nomes de arquivo de entrada e saida e, apenas
para solucionadores estocdsticos, a semente aleatdria. Por exemplo (solucionador

estocdstico): > my_ solver.exe datasetl.tim datasetl.sln 1542955064

As demais regras impostas na competicao estao disponiveis em um relatorio técnico
descrito por Gaspero, McCollum e Schaerf (2007). Além das regras, foi definido um
nimero maximo de 10 execugdes independentes para cada instancia. Logo, o vencedor da

competicao foi aquele que apresentou a média mais baixa das 10 execugoes.

2.3 Abordagens para resolver Problemas de Programacao de Hora-

rios Educaionais

Na literatura, existe uma variedade de métodos computacionais para solucionar
o problema de programacao de horarios em insitui¢bes de ensino superior, entre eles
estao as heuristicas, os métodos exatos, as metaheuristicas, as abordagens hibridas e as
hiper-heuristicas. A subsecao 2.3.1 apresenta as heuristicas de constru¢ao que podem
produzir uma solucao inicial que serve como entrada para uma técnica de otimizagao. A

subsecao 2.3.2 descreve as técnicas de otimizacgao existentes para solucionar o problema.
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2.3.1 Heuristicas Construtivas

As heuristicas construtivas foram uma das primeiras técnicas usadas para resolver
o problema de programagao de horarios educacionais. Elas sao baseadas na forma como o
ser humano resolve o problema manualmente, ou seja, partindo de uma tabela de horério
vazia, as aulas sdo acrescentadas uma a uma até que todas estejam alocadas (SCHAERF,
1999).

As heuristicas de coloragao de grafo geralmente sdo utilizadas para criar uma
solucao inicial para o agendamento de horarios educacionais. Essas heuristicas, também
conhecidas como heuristicas de baixo nivel, sdo essencialmente uma medida da dificuldade
de agendar um evento ou uma aula (PILLAY; OZCAN, 2019; PILLAY, 2016a). As
heuristicas existentes para selecionar um evento no processo de construgao de uma tabela

de horério inicial incluem:

o Maior Matricula (LE, do inglés Largest Enrolment): Os eventos com maior nimero
de alunos tém prioridade de agendamento. Logo, os eventos a serem agendados sao

ordenados em ordem decrescente.

e Maior Grau (LD, do inglés Largest Degree): Os eventos com maior nimero de
conflitos tém prioridade no agendamento. O niimero de conflitos, ou seja, outros
eventos com os quais o evento possui alunos em comum, é usado para avaliar a

dificuldade do agendamento.

e Maior Grau Ponderado (LWD, do inglés Largest Weighted Degree): Os eventos
com maior grau de ponderacao tém prioridade no agendamento. Essa heuristica
¢é semelhante a heuristica LD, no entanto, em vez de contar o nimero de eventos
com o0s quais um evento possui alunos em comum, ela conta o nimero de alunos

envolvidos em ambos os eventos.

e Maior Grau de Cor (LCD, do inglés Largest Colour Degree): Essa heuristica é
uma variacgdo da LD que considera o ntiimero de conflitos com os eventos que ja

foram agendados.

« Grau de Saturacao (SD, do inglés Saturation Degree): Os eventos com menos
periodos disponiveis sdo agendados primeiro. Essa heuristica considera o niimero de
periodos viaveis para cada evento, ou seja, periodos que nao resultam em violagoes

de restri¢oes rigidas no ponto atual de construcao do cronograma.

As heuristicas LE, LD e LWD sao estaticas e os valores heuristicos sdo determinados
antes da construcao do cronograma e permanecem os mesmos para cada evento ao longo do
processo de construcao. Todos os eventos sao ordenados em ordem crescente ou decrescente

de acordo com o valor heuristico e sdo alocados em ordem em um periodo viavel. Caso nao
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haja periodos vidveis no momento da alocacao, o evento nao sera alocado ou sera alocado
para um periodo selecionado aleatoriamente e o custo da restricao rigida é incrementado.

Existem trés heuristicas para selecionar um periodo para o evento:

o Primeiro Periodo (FP, do inglés First Period): O evento é alocado no primeiro
periodo viavel encontrado. Um periodo viavel é aquele que nao infrinja restrigoes

rigidas quando o evento é alocado a ele.

« Periodo Aleatério (RP, do inglés Random Period): O periodo é escolhido aleatori-

amente entre todos os periodos viaveis.

« Periodo de Custo Minimo (MCP, do inglés Minimum Cost Period): Calcula-se o
custo de violacao de restri¢oes flexiveis para cada um dos periodos vidveis de acordo
com o cronograma atual parcialmente construido. O evento é alocado no periodo

com custo minimo de restrigao flexivel.

As heuristicas LCD e SD sao dindmicas, pois o valor heuristico de cada evento nao
alocado muda na medida que os eventos sao alocados na tabela de horario. No inicio do
processo de construcao do cronograma de horarios todos os eventos possuem o mesmo grau
de saturacao, ou seja, o nimero de periodos do cronograma. Na medida que o cronograma
¢é construido, o grau de saturagao de um evento X que possui alunos em comum com o
evento Y recém alocado é diminuido. Da mesma forma, a heuristica LCD tem valor inicial
zero para todos os eventos. Conforme os eventos sao alocados, o valor heuristico para um
evento nao alocado é incrementado (PILLAY; OZCAN, 2019; PILLAY, 2016a).

2.3.2 Abordagens de Otimizacdo

Os métodos exatos, as metaheuristicas, as abordagens hibridas e as hiper-heuristicas
sao as técnicas de otimizacao utilizadas para resolver o problema de cronograma educacio-
nal. E possivel encontrar na literatura alguns trabalhos que utilizaram métodos exatos,
baseados em técnicas da pesquisa operacional como: Programagao Linear Inteira (MENDES;
CONCATTO; SANTIAGO, 2018; SILVA; CAMPOS, 2017; QUEIROZ; NEPOMUCENO,
2017; BUCCO; BORNIA-POULSEN; BANDEIRA, 2017); Programacgao Inteira Mista
(NEUKIRCHEN et al., 2014; SILVA, 2014; POULSEN; BUCCO; BANDEIRA, 2014) e
Programagao Linear Bindria (ANDRADE; SCARPIN; STEINER, 2012; BORGES et al.,
2015).

Os métodos exatos apresentam algumas dificuldades de utilizacao, visto que conso-
mem muito tempo computacional para fornecer um solucao apropriada para problemas de
otimizagao em um espago de busca de alta dimensao (BEHESHTI; SHAMSUDDIN, 2013).
Segundo Schaerf (1999), o UCTP é classificado como NP-Completo para a maioria das
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formulagoes, e assim, uma solugdo exata s6 pode ser garantida para instancias pequenas.
O fato da versao de otimizacao do problema ser classificado como NP-Dificil é o que limita

0 uso exclusivo de métodos exatos.

Devido a alta complexidade computacional, a exploracao de espagos de busca
de solugoes aplicando metaheuristicas atua de maneira mais eficiente na resolucao do
problema. As metaheuristicas permitem obter solugoes satisfatorias e de boa qualidade,
melhores que as manuais, com menos esforco humano e em tempo computacional viavel.
No entanto, sem a garantia da otimalidade (JARDIM; SEMAAN; PENNA, 2015).

As metaheuristicas sao uma classe de algoritmos que empregam algum mecanismo
que lhe fornece a capacidade de escapar de 6timos locais (NETO; MARIANO; FARIAS,
2017). As metaheuristicas sao classificadas como abordagens de base populacional, que sdo
algoritmos inspirados na natureza, e abordagens de solugdo tinica (MATIAS; FAJARDO;
MEDINA, 2018; HABASHI et al., 2018). Uma abordagem baseada na populagao visa
encontrar a melhor solugao no espaco de busca e uma abordagem de base tinica trabalha
com uma tnica solucao e tenta melhorar durante o processo de busca (VRIELINK et al.,
2019).

Diversas metaheuristicas tém sido aplicadas com sucesso para problemas de agen-
damento educacional. Entre elas, destacam-se as baseadas em populacao como: Algoritmo
Genético (GA, do inglés Genetic Algorithm), Otimizacao de Colonia de Formigas (ACO,
do inglés Ant Colony Optimization), Otimizacdo de Enxame de Particulas (PSO, do inglés
Particle Swarm Optimization), Colonia de Abelhas Artificiais (ABC, do inglés Artificial
Bee Colony) e Algoritmo Memético (MA, do inglés Memetic Algorithm). E também as
metaheuristicas baseadas em solugoes tnicas como: Busca Tabu (TS, do inglés Tabu
Search), Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing), Subida da Encosta
(HC, do inglés Hill Climbing) e Busca de Vizinhanca Variavél (VNS, do inglés Variable
Neighborhood Search) (VRIELINK et al., 2019).

As metaheuristicas baseadas em populacdo sdo as que possui alta capacidade
no tratamento de problemas complexos de otimizacao, pois apresentam capacidade de
exploragao global e local (BEHESHTI; SHAMSUDDIN, 2013). Segundo Habashi et al.
(2018), muitos estudos concluiram que os algoritmos de busca local podem apresentar um
desempenho melhor com relagao ao tempo de execugao, mas sem a garantia de encontrar
solugoes 6timas, enquanto os algoritmos baseados em populacao garantem a exploracao de

novas areas e podem encontrar solu¢oes ainda melhores, proximo da solugdo 6tima.

Contudo, as abordagens mencionadas anteriormente nao sao as mais eficientes para
resolver o problema de cronograma, pois os conjuntos de dados sdao diversos. Consequente-
mente, os métodos hibridos e as hiper-heuristicas tem atraido mais atencao por apresentar
melhor qualidade e desempenho na solugao de problemas (MATIAS; FAJARDO; MEDINA,
2018).
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As abordagens hibridas surgiram para melhorar a qualidade das solugdes produzidas
por algoritmos de base populacional usando técnicas de busca local (SUSAN; BHUTANTI,
2019; HABASHI et al., 2018). Portanto, é evidente que os métodos e técnicas mencionados
apresentam fragilidades, combinando esses métodos é possivel eliminar as fragilidades

e explorar efetivamente a forca de cada algoritmo, levando a uma abordagem hibrida

superior (MATIAS; FAJARDO; MEDINA, 2018).

Por outro lado, as hiper-heuristicas sao métodos de busca que operam em um nivel
mais alto de abstracao. Em outras palavras, a hiper-heuristica ¢ um método de busca em
que varias heuristicas sdo combinadas e adaptadas. A diferenca entre a metaheuristica e a
hiper-heuristica é que a hiper-heuristica busca solugoes no espaco heuristico em vez de
buscar no espago de solugoes simples (VRIELINK et al., 2019).
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta uma série de trabalhos relacionados ao problema de horarios
de cursos baseado em curriculo. Inicialmente, serd apresentado algumas revisoes encontradas
na literatura. Essas revisoes fornecem um conjunto de informagoes sobre as principais
técnicas utilizadas para resolver o CB-CTP. Logo apés, é realizado uma descricao de
trabalhos da literatura do ano de 2015 a 2021. Todos os trabalhos descritos neste capitulo

utilizaram as 21 instancias dispostas no I'TC-2007 para o CB-CTP.

Babaei, Karimpour e Hadidi (2015) realizaram uma andalise das abordagens utiliza-
das para resolver problemas de horéarios de cursos universitarios. As abordagens apresenta-

das sdo as seguintes:

1 Técnicas baseadas em pesquisas operacionais, incluindo Coloragao de Grafos, Método

de Programacao Inteira/Linear e Programacao de Satisfagdo de Restrigdes.

2 Abordagens metaheuristicas, incluindo abordagens populacionais e abordagens base-
adas em solugao Unica, nas quais as abordagens populacionais incluem Algoritmos
Genéticos, Otimizacao de Colonias de Formigas, Algoritmo Memético, Algoritmo
de Busca Harmonica, Otimizacao de Enxame de Particulas, Colonias de Abelhas
Artificiais e os algoritmos de soluc¢ao tnica incluem Busca Tabu, Busca de Vizinhanca
Variavel, Melhoria Iterativa Aleatéria com o Algoritmo Vizinho Composto (do inglés,
Randomized Iterative Improvement with Composite Neighboring Algorithm - RIICN),

Recozimento Simulado e Grande Dilivio;
3 Abordagens multi-objetivo e multicritério;

4 Novas abordagens inteligentes, como abordagens hibridas (Exemplo: Heuristica
Sequencial e Recozimento Simulado; Heuristicas Construtivas, Algoritmo de Melhoria
Iterativa Aleatéria e Recozimento Simulado; Algoritmo Memético e Busca Tabu),
abordagens baseadas em inteligéncia artificial, abordagens baseadas em teoria difusa,

abordagens baseadas em algoritmos de clustering;

5 Abordagem baseada em sistemas multi-agente distribuido.

Babaei, Karimpour e Hadidi (2015) mencionam que as abordagens baseadas em
métodos de pesquisa operacional nao apresentam uma boa eficiéncia na solucao desse
problema, tendo em vista que, o tempo computacional aumenta exponencialmente a
medida que o tamanho do problema aumenta. Diante disso, a exploracao do espago de
busca por solugoes tem um desempenho mais eficiente com a aplicacao de metaheuristicas

e novas técnicas inteligentes.
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Na revisao de Teoh, Abdullah e Haron (2015) foram examinadas as propriedades
dos problemas de agendamento académico e abordado as varias técnicas e estratégias
metaheuristicas usadas para resolver os problemas. A partir desse estudo, foi possivel
descrever as metaheuristicas utilizadas em diversos trabalhos, entre elas, destaca-se: Busca
Tabu, Algoritmo Genético, Recozimento Simulado, Otimizacao de Enxame de Particulas,
Légica Fuzzy, Otimizacao de Colonias de Formigas e Hiper-heuristicas. Levando em conta
aspectos como a exploracao do espaco de busca, pode-se observar que o algoritmo genético
e o algoritmo de otimizag¢ao de enxame de particulas parecem ter um melhor desempenho

na resolucao dos problemas de cronograma académico.

Pillay (2016b) apresenta, em seu trabalho de revisao, uma visao geral e uma analise
das hiper-heuristicas para resolver os problemas de horarios educacionais, incluindo 1) o pro-
blema de horarios de exames universitarios, 2) horarios de cursos universitarios e 3) horéarios
de escolas. As hiper-heuristicas foram classificadas em 4 categorias: Hiper-heuristicas Cons-
trutivas de Selegao (Selection Constructive Hyper-heuristics - SCHH), Hiper-heuristicas Per-
turbativas de Selegao (Selection Perturbative Hyper-heuristics - SPHH), Hiper-heuristicas
Construtivas de Geragao (Generation Constructive Hyper-heuristics - GCHH) e Hiper-
heuristicas Perturbativas de Geragao (Generation Perturbative Hyper-heuristics - GPHH).
Para o problema de cronograma de exames universitarios foi apresentado um conjunto
de estudos que utilizaram as hiper-heuristicas SCHH, SPHH, GCHH e GPHH. Para o
problema de horarios de cursos universitarios foi analisados alguns trabalhos que fizeram
uso das hiper-heuristicas SCHH, SPHH e GPHH. Ja para o problema de horario escolar
foi examinado diversos trabalhos que utilizaram a SCHH, SPHH e GCHH. Para cada
classe de problema foi apresentado o estudo com melhor desempenho considerando cada

categoria de hiper-heuristicas.

No trabalho de Altunay e Eren (2017) foi apresentado uma revisao da literatura
sobre o problema de programacao de horéarios de cursos, onde foi analisado os principais
pontos dos estudos realizados sobre o problema desde 1960. Nesse estudo, os autores
apresentaram algumas informagoes sobre a defini¢ao e recursos do problema, como também,
as abordagens de solugao que foram aplicadas pelos pesquisadores para solucionar o
problema. Mais de 200 publicagdes cientificas foram examinadas. Os métodos de solucao
utilizados nos estudos foram avaliados em trés categorias que sdo: Abordagens baseadas

em Pesquisa Operacional, Abordagens Metaheuristicas e Novas Abordagens.

Altunay e Eren (2017) descrevem que as abordagens baseadas em pesquisa ope-
racional utilizadas em varios estudos para solucionar o problema foram: programacao
mateméatica (programagao inteira/programagao linear), coloragao gréfica, programagcao de
restrigoes, modelos de rede e métodos de modelagem multi-critério/multiuso. No entanto,
os autores pontuam que esses métodos exigem sistemas de computadores poderosos e

muito tempo de computacao, nao sendo adequados para serem utilizados na solugao do
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problema para instancias grandes de universidade e faculdades. O fato de que a melhor
solucao nao pode ser obtida em tempo polinomial direcionou os pesquisadores a abordagens
metaheuristicas (solu¢do tnica ou algoritmo baseado em populacdo), entre elas estao:
Busca Tabu, Recozimento Simulado, Busca de Vizinhancga Variavel, Busca Local, Algoritmo
Genético, Otimizagao de Colonias de Formigas, Otimizacdo de Enxame de Particulas,
Algoritmo Memético e Algoritmo de Busca Harmoénica. Além disso, novas abordagens
disseminaram nos ultimos anos, esses novos métodos sao: Algoritmos Hibridos (Exemplo:
Recozimento Simulado e Otimizacao de Colonias de Formigas; Busca Tabu e Otimizacao
de Colonias de Formigas; Algoritmo Memético e Recozimento Simulado), Métodos Difusos,
Algoritmos de Clustering, Sistemas de Apoio a Decisao/ Sistemas Especialistas, Redes
Neurais Artificiais, Sistemas de Multiplos Agentes e Hiper-heuristicas. Com esse estudo,
os autores observaram que nos tultimos anos, os algoritmos hibridos e as hiper-heuristicas

tem ganhado mais destaque na solucao do problema.

Hosny (2019) realizou uma revisao sobre os diferentes problemas de horarios em
universidades como: o Problema de Horario de Exame, o Problema de Horério de Curso, o
Problema de Horério da Equipe (do inglés, Staff Timetabling Problem) e propds um novo
problema, que é o Problema de Horério do Projeto (do inglés, Project Timetabling Problem).
Além disso, foi apresentado e discutido alguns estudos de caso de institui¢oes de ensino do
Oriente Médio que utilizaram diferentes abordagens heuristicas e metaheuristicas para
resolucao desses problemas. Esse trabalho foi limitado a artigos publicados na regiao do
Oriente Médio durante o periodo de 2011 a 2018. Essa limitacao se deve ao grande nimero de
artigos publicados em todo o mundo nesta area de pesquisa. Os resultados apontam que os
algoritmos evolutivos, em especial os algoritmos genéticos, sdo as abordagens mais populares
para resolugao desses problemas. Outras metaheuristicas como Algoritmos de Abelhas (Bees
Algorithm), Otimizacao de Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization), Busca
Tabu (Tabu Search), Recozimento Simulado (Simulated Annealing), Busca de Dispersao
(Scatter Search) e Algoritmos Demoniacos (Demon Algorithms) também sao utilizados,

independentemente ou hibridizados com outros algoritmos.

Os resultados da pesquisa realizada por Hosny (2019) indicam que existem varias
direcoes que ainda estao em aberto para uma investigagao mais aprofundada. Entre as
orientagoes de pesquisa destacadas esta: o foco na conveniéncia das partes interessadas;
investigar o uso de metaheuristicas para gerar solugoes iniciais que serao melhoradas por
outra metaheuristica; explorar novas abordagens metaheuristicas que ganharam populari-
dade recentemente, isso inclui, o Algoritmo Vaga-lume (Firefly Algorithm), o Algoritmo
de Acasalamento de Abelhas (Bee Mating Algorithm), o Algoritmo de Morcego (Bat
Algorithm), o Algoritmo Big-Big Big-Crunch (Big-Bang Big-Crunch Algorithm), a Busca
Cuco (Cuckoo Search), o Campeonato da Liga (League Championship), o Algoritmo de
Salto de Sapos (Frog Leaping Algorithm), etc. Além disso, o problema de cronograma de

projeto é outra area que estd em aberto para uma investigacao mais aprofundada.
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Segatto et al. (2015) utilizaram a metaheuristica Greedy Randomized Adaptive
Search Procedures (GRASP) com a metaheuristica Simulated Annealing para a busca local
e Path-Relinking para refinamento das solugoes locais. Trés movimentos foram utilizados
para geracao de vizinhos, entre eles: Move, Swap e Cadeia de Kempe. O GRASP hibrido
foi implementado para melhorar resultados obtidos por outra versao do GRASP que nao
incluia a Cadeia de Kempe. Os testes computacionais apontam que a versao do GRASP
que utiliza Cadeia de Kempe gerar solugoes com qualidade superior a versao sem Cadeia de

Kempe. No entanto, os resultados dos primeiros colocados do I'TC-2007 foram superiores
ao GRASP hibrido.

Soria-Alcaraz et al. (2016) descrevem um algoritmo de Busca Local Iterada (ILS,
do inglés Iterated Local Search) hibridizado com uma hiper-heuristica generativa que
gera heuristicas baseadas em operacoes de adicao e exclusao para resolver o problema de
horario de curso baseado em curriculo e o problema baseado em pés-inscricao do I'TC-2007.
A operacao de exclusao tem a funcao de remover um evento programado, enquanto a
operacao de adicao atribui um evento nao programado a um intervalo de tempo com base
em um conjunto de heuristicas de baixo nivel. Os resultados mostram que a abordagem
apresentam resultados competitivos com os resultados da literatura para os dois dominios

do problema.

Bellio et al. (2016) utilizaram a metaheuristica Simulated Annealing e aplicaram
dois métodos para ajustar os pardmetros da metaheuristica: Feature-Based Tuning (FBT)
e F-Race. O algoritmo utiliza dois movimentos para geracao de vizinhos: Move e Swap. O
SA proposto difere do SA padrao no resfriamento da temperatura e na critério de parada.
O resfriamento da temperatura ¢ baseado em corte, ou seja, em vez de definir um ntimero
fixo de solugoes em cada nivel da temperatura, o algoritmo pode diminuir a temperatura
caso o numero de aceites de solugoes ruins tenha atingido um certo parametro. Em relacao
ao critério de parada, os autores utilizaram um nimero limite de iteragoes equivalente ao
tempo disponivel para execucao do algoritmo. Os resultados obtidos com os pardmetros
ajustados pelo método FBT foram os mais competitivos com os da literatura, apresentando

resultados superiores para 10 instancias das 21.

Kiefer, Hartl e Schnell (2017) apresentaram uma metaheuristica baseada na busca
adaptativa de grande vizinhanga (ALNS, do inglés Adaptive Large Neighborhood Search)
para resolver o CB-CTP. A variante de ALNS incorpora varios operadores de destruicao e
reparo, com probabilidade de selecao tendenciosa. O algoritmo foi capaz de gerar resultados
superiores a outras abordagens da literatura e superou os resultados dos melhores algoritmos
do I'TC-2007.

Monteiro et al. (2017) desenvolveram um algoritmo hibrido que utiliza a metaheu-
ristica Iterated Local Search com a metaheuristica Simulated Annealing como busca local,

e Cadeia de Kempe como movimento de perturbacao. Quatro movimentos foram utilizados
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para geracao de vizinhos, entre eles: Move, Swap, Time Move e Room Mowve. O algoritmo foi
comparado com as melhores solugdes obtidas no ITC-2007 e também com dois trabalhos da
literatura. Os resultados demonstram que o algoritmo foi eficiente, apresentando solugoes
de qualidade. O ILS+SA obteve a média de resultados 38% inferior ao primeiro colocado
e 14% superior ao quarto colocado no I'TC-2007. O ILS+SA obteve um resultado 19%
superior quando comparado com a média dos resultados obtidos por Segatto et al. (2015)
e 52% inferior quando comparado com os melhores resultados obtidos por Kiefer, Hartl e
Schnell (2017). Este resultado evidencia que o ILS+SA, através do processo de perturbacao
(Cadeia de Kempe), foi mais eficiente na exploracao do espago de solugdes que o método
GRASP implementado por Segatto et al. (2015). Os autores apontam que se o algoritmo

tivesse participado do I'TC-2007, ele ocuparia a quarta colocagao na classificagao final.

Segatto (2017) apresentou melhorias para um algoritmo GRASP da literatura,
visando compara-lo a resultados mais recentes. Nesse estudo, foi realizada uma analise
detalhada de varias vizinhangas para ser incorporado ao GRASP na tentativa de obter
resultados competitivos para as instancias do CB-CTP. A andlise experimental determinou
que o GRASP com a busca local Simulated Annealing e as vizinhancas denominadas de
Lecture Move e Cadeia de Kempe Estendido com Restrigao de Sala sao os métodos capazes
de obter resultados competitivos. Os resultados do trabalho mostraram que o algoritmo
alcancou uma média de melhora de 49.31% em relacao a versao anterior do GRASP. Por
outro lado, o algoritmo apresentou resultados superiores e inferiores quando comparados

aos trabalhos da literatura.

Akkan e Gileii (2018) modelaram o problema de CB-CTP como um problema de
otimizacao multi-objetivo, onde um objetivo ¢ minimizar o niimero de restri¢oes flexiveis
violadas e o outro é a robustez. Um cronograma ¢é considerado robusto se um pedido de
alteracao de horario de um evento nao resulta em um cronograma com qualidade inferior
em termos de penalidade de restri¢oes. Os autores relatam que sao os primeiros a considerar
a robustez como um objetivo para o problema de horarios de cursos universitarios. O
problema foi resolvido com um Algoritmo Genético Hibrido Multi-Objetivo (MOGA, do
inglés Multi-Objective Genetic Algorithm) que faz uso dos algoritmos Hill Climbing e
Sitmulated Annealing com o objetivo de obter uma boa aproximacao da fronteira 6tima
de Pareto. Os resultados experimentais, realizados com as 21 instancias do ITC-2007,
mostraram que a abordagem permite obter solugdes de qualidade e com alta robustez.
Os resultados coletados foram comparados com outros trabalhos que mediram apenas a
penalidade de violagoes flexiveis para solugoes viaveis. Desse modo, os autores declaram
que o algoritmo precisa ser melhorado para atingir valores de penalidade proximos aos

melhores resultados conhecidos na literatura.

Fajrin e Fatichah (2020) utilizou um algoritmo genético para minimizar a violacao

de restrigoes flexiveis do CB-CTP. Um mecanismo de cruzamento de ordem multi-pai foi
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utilizado para modificar o cruzamento cldssico e minimizar a violagao das restri¢goes. Os
experimentos realizados com as 21 instancias do ITC-2007 mostram que o mecanismo de
cruzamento de ordem multi-pai no algoritmo genético fornece um melhor desempenho
quando comparado com o algoritmo genético classico, pois 0 mecanismo de cruzamento
aumenta o poder de exploracao no espaco de busca e fornece resultados eficazes. Além disso,
os resultados mostraram que o algoritmo proposto foi capaz de alcangar bons resultados

em comparacao com o AG de Akkan e Giilcii (2018).

Song et al. (2021) propuseram um novo algoritmo de busca local multi-vizinhanga
guiada por competicao (CMLS, do inglés Competition-guided Multi-neighborhood Local
Search). Os autores descrevem trés contribuigbes do algoritmo proposto, sendo elas: 1) a
forma de combinar varias vizinhancas, sendo que, apenas uma vizinhanca ¢é selecionada
em cada iteracao. Especificamente, seis operadores de vizinhancas sdo adotados e uma
nova forma de combinagao ¢é introduzido; 2) a concepgao de duas regras heuristicas para
determinar a probabilidade de selecdo das vizinhangas; 3) uma estratégia de reinicio
baseada em competicao. O algoritmo de busca local com vérias vizinhangas utiliza uma
estratégia de reinicializagdo baseada em competicao para melhorar iterativamente a solucgao
inicial. Em cada iteracao do algoritmo, duas buscas locais multi-vizinhancas baseadas
em Simulated Annealing sao empregadas separadamente, cada uma com um conjunto de
probabilidades diferente. Esse procedimento retorna duas solugoes diferentes, aquela que
apresenta menor custo de violacao de restrigoes é selecionada como solugao inicial para a
iteracao seguinte do algoritmo. O processo que envolve a execucao de duas buscas locais
de forma independente e a selecdo da melhor solugao resultante para a proxima rodada
do algoritmo é determinado de estratégia de reinicializacao baseada em competicao. Os
resultados obtidos para as 21 do I'TC-2007 mostram que o CMLS ¢ altamente competitivo
quando comparado com outros 6 algoritmos de tltima geracao da literatura. O CMLS foi

capaz de melhorar os resultados médios de 16 instancias.

A Tabela 2 apresenta uma descricao simplificada dos estudos retratados. Para
cada estudo ¢ especificado a Abordagem, Tempo, Max, Melhor e Média. (1) Abordagem:
especifica o método utilizado, (2) Tempo: especifica se o tempo de execugao do algoritmo
foi definido pelo programa de benchmark do ITC-2007 ou foi utilizado um tempo superior,
(3) Max: informa a quantidade de execugdes realizadas para cada instancia, (4) Melhor:
informa se o estudo fornece o melhor valor da funcao objetivo para cada instancia e (5)
Média: informa se o estudo fornece o valor médio da fungao objetivo para as execucoes do

algoritmo. Os campos vazios sao campos que nao foram informados nos estudos.
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Tabela 2 — Descrigao Simplificada dos Trabalhos Relacionados
Autores Abordagem Tempo | Max | Melhor | Média
Grasp com Simulated Annealing e
Segatto et al. (2015) Path-Relinking ITC-2007| 10 V4
. Iterated Local Search com
Soria-Alcaraz et al. (2016) Hiper-Heurfstica Generativa ITC-2007| 10 v
Bellio et al. (2016) Simulated Annealing ITC-2007| 31 Vv
Kiefer, Hartl e Schnell (2017) Adaptive Large Neighborhood Search ITC-2007 | 10 Vi N4
. Iterated Local Search com
Monteiro et al. (2017) Simulated Annealing ITC-2007| 10 VA Vv
Segatto (2017) Grasp com Simulated Annealing ITC-2007 | 20 Vv
Multi-Objective Genetic Algorithm
Akkan e Giilct (2018) Hill Climbing Superior | 30 Vv
Simulated Annealing
Fajrin e Fatichah (2020) Algoritmo Genético 30 VA v
Song et al. (2021) Competition-guided Multi-neighborhood Local Search | ITC-2007 | 30 Vi Vv
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4 Métodos de Solucao

Diversos trabalhos da literatura utilizaram, com sucesso, diferentes abordagens
para solucionar o problema de horarios de cursos baseado em curriculo. Neste trabalho,
foi implementado uma abordagem hibrida, que utiliza a metaheuristica Biased Random-
Key Genetic Algorithm com a metaheuritica Simulated Annealing e uma estratégia de

pertubacao. Esse capitulo descreve os métodos utilizados na resolucao do problema.

4.1 Biased Random-Key Genetic Algorithm

Algoritmos Genéticos sdo metaheuristicas, inspiradas na Teoria da Evolucao, capa-
zes de lidar com diversos problemas de otimizacao combinatéria. Os algoritmos genéticos
desenvolvem uma populacao de individuos aplicando o principio de sobrevivéncia de Char-
les Darwin, ou seja, os individuos evoluem ao longo do tempo através da selecao natural,
sendo que, os individuos mais aptos apresentam maior chance de produzir descendentes. A
evolugao ¢ realizada aplicando um conjunto de operadores: sele¢ao, cruzamento (crossover)

e mutacao.

Apesar de alcancar resultados satisfatorios na resolucao de problemas em varias
areas, o AG cldssico possui um obstaculo que é a convergéncia prematura. Esse obstaculo
faz com que as solugoes presentes na populagao se estabilizem, tornando o algoritmo
incapaz de manter a exploracdo do espago de busca devido a falta de diversidade do
material genético (ALIXANDRE; DORN;, 2017).

Para evitar a convergéncia prematura do algoritmo genético foram propostas varias
estratégias de melhoria ao longo dos anos (ALIXANDRE; DORN, 2017). Entre elas,
destaca-se o Algoritmo Genético de Chaves Aleatoérias Viciadas (BRKGA, do inglés Biased
Random-Key Genetic Algorithm) que é uma metaheuristica variante do Algoritmo Genético
de Chaves Aleatérias (RKGA, do inglés Random-Key Genetic Algorithm) proposto por
Bean (1994). O BRKGA foi proposto por Gongalves e Resende (2011) com o objetivo de

selecionar elementos de um subconjunto especifico de solugoes (MOURA, 2018).

Os cromossomos em um BRKGA sao representados como um vetor de niimeros
reais gerados aleatoriamente no intervalo [0,1]. A populagdo inicial é composta por P
vetores de chaves aleatérias. Para obter a solu¢do de um problema é necessario submeter
os vetores de chaves aleatdérias a um algoritmo deterministico, chamado decodificador.
O decodificador recebe como entrada um cromossomo e associa a ele uma solugao do
problema de otimizacao. Cada solugao é avaliada recebendo um valor que representa sua

aptidao. O decodificador desenvolvido por Bean (1994) ordena o vetor de chaves aleatérias
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e utiliza os indices das chaves para representar uma sequéncia (GONCALVES; RESENDE,

2011). A Figura 4 exemplifica esse processo.

Figura 4 — Codificacao e Decodificagdo de um RKGA

1 2 3 4 5
Codificagdo [0.2546,0.1943,0.6598,0.0534,0.8967]

= 2z 1 3 S
Decodificador [0.0534,0.1943, 0.2546,0.6598,0.8967]

Portanto, o vetor de chaves aleatdrias codifica a sequéncia:

4,2,1,3,5

Fonte: Autoria Propria

Por ter uma fundamentagdo nos algoritmos genéticos, o BRKGA evolui uma
populacao ao longo de varias geragoes. Cada individuo da populacao é avaliado e classificado
em dois grupos de acordo com o valor de aptidao. Esses grupos sao denominados de:
Populagao Elite (P.), composta pelos individuos que possuem os melhores valores de
aptidao, e a Populacao Nao Elite (P - P.), composta pelo restante dos individuos da
populagao. Isso é feito pra evitar a convergéncia prematura do método (MAINIERI, 2014;

MOURA, 2018; MORO, 2017).

Apos a classificagao e separacao dos cromossomos, inicia-se o processo de formagao
das préximas geragoes (k + 1). Nesse processo, todos os individuos da populacao elite da
geracao k sao copiados para a geracao k 4 1, caracterizando o principio darwinista do
elitismo. Em seguida, uma quantidade P,, de mutantes é gerada para compor a préxima
geracao, inserindo diversidade na populacao. Um mutante é simplesmente um individuo
gerado da mesma maneira que é gerada a populagao inicial (MAINIERI, 2014; MOURA,
2018; MORO, 2017; JUNIOR, 2017).

Com P, e P,, introduzidos na populacao, é necessario produzir P - P, - P,, para
completar os individuos da populacao da geracao k + 1. Esses individuos sao produzidos
através do cruzamento uniforme parametrizado de Spears e Jong (1991). Quando a préxima

populagao estiver concluida, os valores de aptidao serao calculados para todos os vetores
de chave aleatéria recém-criados (GONCALVES; RESENDE, 2011).

A diferenca de um BRKGA para um RKGA estd na maneira como os pais sao
selecionados para o cruzamento. No RKGA, os pais sao selecionados aleatoriamente da
populagao inteira, enquanto que, no BRKGA, um pai é selecionado da populagao elite
e o outro da nao elite. Além disso, é permitido no BRKGA a repeticdo de um pai na

sele¢do para o cruzamento, portanto, um mesmo individuo pode gerar mais de um filho
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na mesma geracao. Esse processo de selecao amplia a participacao dos individuos mais
aptos, ampliando também a atribuicao dos melhores genes nos individuos descendentes
(MAINIERI, 2014; MOURA, 2018; MORO, 2017). A Figura 5 ilustra o processo de

evolugao.

Figura 5 — Transicao da geracao k para a geracao k+1 em um BRKGA.

Melhor 3 N
by Copia melhores solucgGes
Aptidao EL'TE TO PO
O primeiro pai é selecionado (p.)

do conjunto elite

Cruzamento — PP Pn
NAO
ELITE Solugdes mutan.tes sdo
0 segundo pai é selecionado BASE / gerados aleatoriamente
% do conjunto ndo elite
Pior ( )
Aptidao P

Fonte: Adaptado de Gongalves e Resende (2011)

A Figura 6 ilustra o processo de cruzamento para dois vetores de chaves aleatérias.
Para cada posi¢ao do cromossomo é determinado um nimero aleatério, que serd comparado
com uma probabilidade p. de ser selecionado um alelo do primeiro pai ou do segundo pai.
Nesse exemplo, o cromossomo a se refere ao individuo elite, o cromossomo b ao nao elite e
o valor de p. = 0.7. Se o nimero aleatorio, relacionado a cada posi¢ao do cromossomo, for
menor ou igual a 0.7, o novo filho herdara o alelo do pai a, caso contrario, herdara o alelo
do pai b. E importante destacar que os operadores de variacio (mutagao e cruzamento)
sao aplicados no vetor de chaves aleatérias e nao no vetor decodificado (MAINIERI, 2014;
MOURA, 2018; MORO, 2017; JUNIOR, 2017; GONCALVES; RESENDE, 2011). Um

pseudocodigo do funcionamento geral do BRKGA pode ser visto no Algoritmo 1.

Figura 6 — Cruzamento Uniforme Parametrizado.

m\
Cromossomo b ‘ ‘ 0.26 ‘ 0.15 ‘ 0.91 H 0.44 H‘
Cruzamento
Numero aleatério 0.89
Probabilidade de cruzamento ? < <
(p.=0.7)
0.15

Fonte: Adaptado de Gongalves e Resende (2011)

Em um algoritmo genético de chave aleatéria viciada é necessario definir alguns

pardmetros. Esses pardmetros sao o nimero de genes em um cromossomo (N), o tamanho
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Algoritmo 1: PSEUDOCODIGO DO BRKGA

Entrada: P, P., P,,, p., critério_de parada
Saida: Melhor Individuo S

1 inicio

2 Inicializa a Populacao

3 Avalia a Populagao

4 Ordena a Populagao

5 para i < 1 até critério__de parada faga
6

7

8

9

Particione a Populagdo em dois Conjuntos: Elite (P.) e Nao-Elite (P - P.)
Copie os Individuos do Conjunto Elite para a Proxima Geracao
Gere o Conjunto de Mutantes P,,
para i < 1 até P - P, - P,, faca

10 Selecione um Individuo do Conjunto Elite;

11 Selecione um Individuo do Conjunto Nao-Elite;

12 Realize o Cruzamento Uniforme Parametrizado;

13 fim

14 Atualiza a Populacio

15 Avalia a Populagao

16 Ordena a Populacao

17 fim

18 fim

da populagdo (P), o tamanho da populagao elite (P.), o tamanho da populagdo mutante
(P..), a probabilidade de heranga de alelos de um individuo elite (p.) e o critério de parada
(tempo, nimero de geragoes, qualidade da solu¢do ou niimero de geragoes sem melhoria).
Na Tabela 3 sdo apresentados valores para os parametros recomendados por Gongalves e
Resende (2011).

Tabela 3 — Configuragdes Recomendadas para os Valores dos Parametros

Descricao Valor Recomendado

P =aN, onde 1 < a € R é uma constante
e N é o comprimento do cromossomo
Tamanho da populacao elite (P,) 0.10P < P, < 0.25P

Tamanho da popula¢do mutante (P, ) 0.10P < P,, <0.30P

Probabilidade de heranca de alelos de elite (p.) | 0.5 < pe < 0.8

Tamanho da populagao (P)

Um algoritmo BRKGA é baseado em uma estrutura de metaheuristica de uso geral.
Esta estrutura, descrito na Figura 7, é dividida em duas partes: a parte independente do
problema e a parte dependente do problema. A parte independente do problema nao tem
conhecimento do problema que esta sendo resolvido. A conexao do BRKGA com o problema
de otimizacao combinatoria é feita pela parte dependente do algoritmo, na qual um
decodificador produz as solugoes a partir dos vetores de chaves aleatérias e calcula a aptidao
destas solugoes. Diante disso, para especificar um heuristica BRKGA, é necessario apenas
definir sua representagao cromossémica e um decodificador (GONCALVES; RESENDE,
2011).

A principal vantagem em usar um Algoritmo Genético de Chaves Aleatorias
Viciadas estd na possibilidade de reuso do cédigo em implementacoes futuras. Como

mencionado anteriormente, o0 BRKGA tem moédulos independentes e dependentes do
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Figura 7 — Fluxograma de um BRKGA

Problema Independente Problema Dependente

T i

Fonte: Adaptado de Gongalves e Resende (2011)

problema. Dessa forma, ao projetar uma nova heuristica para um problema especifico, é
necessario implementar apenas a parte dependente do problema, ou seja, o decodificador
(GONCALVES; RESENDE, 2011). Esse fato torna o algoritmo flexivel de adequacao a
diversos problemas de otimizagdao. Algumas de suas desvantagens estao na quantidade
de parametros a serem configurados e, por se tratar de um método populacional, exige

um custo computacional alto, sendo mais recomendado para problemas mais complexos e

multimodais (MOURA, 2018).

Ha na literatura uma variedade de trabalhos que utilizaram a metaheuristica
BRKGA para resolver problemas complexos, alguns deles podem ser encontrados em
Moura (2018), que tratou do problema de otimizagao global com restrigdes de caixa;
Pereira (2018) abordou o problema de atribuigao de localidades a anéis SONET /SDH;
Moro (2017) utilizou um GRASP e um BRKGA para resolver o problema de diversidade
méxima; Junior (2017) utilizou um BRKGA para resolver o problema de posicionamento
de figuras irregulares; Mainieri (2014) utilizou a metaheuristica BRKGA para resolver o

problema de programacao de tarefas no ambiente flowshop hibrido, entre outros.

4.2 Simulated Annealing

O Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing) é um algoritmo de
busca local que trabalhar em um tnico estado atual e tenta melhora-16 movimentando-se
para estados vizinhos. A estratégia de busca do SA é inspirada no processo de metalurgia

que aquece um material e resfria de modo controlado visando diminuir seus defeitos. O SA
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possui cinco pardmetros principais: a solugao inicial do problema (S), a temperatura inicial
(To), a temperatura final (T¢), a taxa de resfriamento () e o nimero de solugdes vizinhas

(N,) que deverao ser geradas a cada iteragao (ROCHA, 2013; MONTEIRO et al., 2017).

O SA parte de uma temperatura inicial que é resfriada até chegar a temperatura
final. Em cada temperatura, sao gerados N, vizinhos. Para cada vizinho gerado, é calculado
o valor da fungao objetivo. Se o vizinho gerado for melhor que a solucao atual, esta é
atualizada. Se o vizinho for pior, ele é aceito com uma probabilidade igual a P = e=2//T,
em que Af é a diferenca de valor da funcao objetivo do vizinho e da solucao atual, e T é
a temperatura atual. Quanto maior for o valor de A f e menor a temperatura T, menor
sera a chance de aceitar a solucao vizinha. Apods a geracdo dos vizinhos, recalcula-se a
temperatura atual aplicando a taxa de resfriamento () através da férmula T =T * 5. O
algoritmo termina quando a temperatura atual é menor ou igual a temperatura final. O
comportamento tipico do algoritmo é aceitar mais solugoes piores quando a temperatura
esta alta, obtendo grande diversificacdo. A medida que ela diminui, uma quantidade menor
de solugoes piores sao aceitas, e como consequéncia, uma determinada regiao de busca
é intensificada (ROCHA, 2013; MONTEIRO et al., 2017). O Algoritmo 2 apresenta o

pseudocddigo do SA para a busca local. Esse pseudocodigo foi apresentado nos trabalhos

de Segatto (2017), Monteiro et al. (2017) e Rocha (2013).

Algoritmo 2: PSEUDOCODIGO DO SIMULATED ANNEALING

Entrada: Solucao S, Ty, Ty, 8, N,
Saida: Solu¢do Saseinor

1 inicio
2 T« TO
3 SAtual S
4 Smethor < S
5 enquanto T' > T faca
6 para i < 1 até N, faga
7 Svizinho  GeraVizinho(Satuai)
8 Af < f(SVizinho) - f(SAtua,l)
9 se Af <= 0 entao
10 SAtual < SVizinho
11 se f(SVizinho) < f(SMelhor) entao
12 ‘ SMelhor <~ SVizinho
13 fim
14 fim
15 senao
16 Gere um numero aleatério p € (0, 1]
17 se p < e 2f/T entao
18 ‘ SAtual — SVizinho
19 fim
20 fim
21 fim
22 T« T*p
23 fim

24 fim
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4.3 Movimentos/Vizinhancas da Busca Local

Os algoritmos de busca local exploram a vizinhanga de uma determinada solucao
na tentativa de gerar solugoes melhores. Diante disso, é necessario definir quais movimentos
devem ser realizados para explorar a vizinhanca de uma solucao inicial, na tentativa de
escapar de 6timos locais. Neste trabalho, foram realizados testes computacionais com seis
movimentos distintos, entre eles: Move, Swap, Time Move, Room Move, Cadeia de Kempe
Estendido e Cadeia de Kempe Estendido com Restrigao de Sala. A descri¢gao de cada um

deles é apresentado a seguir:

Mowve: Uma aula é movida para uma posicao vazia na tabela-horario. A aula e a
posicao vazia sao escolhidas aleatoriamente. Por exemplo, uma aula X alocada na célula
(rl, pl) serd movida para uma célula vazia. Logo, a aula pode ser movida para uma outra
sala no mesmo periodo (r2, pl) ou para outro periodo na mesma sala (rl, p2) ou para
um periodo e sala distintos (r2, p4). O movimento s6 é considerado vélido se nao violar

restrigoes rigidas. A Figura 8 exemplifica esse processo.

Figura 8 - Movimento do tipo Move

s Dia 0 Dia 1 Dia 2 Sala Dia 0 Dia 1 Dia 2
110 h] hg 113 114 hr, ho hl 112 113 114 115

rA AT, | TCs rA TCo

rB G Tg AT;; rB G T'g AT;; ATQ

rC ATy TCy GTs rC AT | TCh GT3a

rD GT, AV, rD GT: | AV

rE BP, rE BP;,

(a) Tabela-horario antes do movimento (b) Tabela-horario depois do movimento

Fonte: Segatto (2017)

Swap: Duas aulas trocam de posicao na tabela-horario. As aulas sao escolhidas
aleatoriamente, desde que, pertencam a disciplinas diferentes. Desse modo, uma aula X
alocada na célula (rl, pl) pode ser trocada com uma aula Y alocada em um periodo e
sala distintos (r2, p3) ou com uma aula Y alocada na mesma sala em outro perfodo (rl,
p3) ou com uma aula Y alocada no mesmo periodo em outra sala (r3, pl). Assim como
no Move, o movimento s6 ¢é valido quando nao inviabiliza a solu¢ao. A Figura 9 ilustra a

realizacao de um Swap.

Figura 9 — Movimento do tipo Swap

Sala Dia 0 Dia 1 Dia 2 Sala Dia 0 Dia 1 Dia 2
ho | h] hg h3 114 115 ho | h 1 112 hg 114 115

rA AT, | TCa rA GTy | TC:

rB GT’Q :‘"LT;j rB ATg AT 3

rC ATl T'C-l G Tg rC AT‘l TC 1 G T;j

rD GTh AV, rD GTi AV,

rE BP, rE BP,

(a) Tabela-horario antes do movimento

Fonte: Segatto (2017)

(b) Tabela-horario depois do movimento
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Time Mowve: Uma aula é movida para outro periodo sem alterar a sala. A aula e
a posicao da tabela horario sdo escolhidos aleatoriamente. Logo, uma aula X alocada na
célula (r1, pl) pode ser movida para uma posi¢ao vazia da tabela horario (r1, p3) ou pode
ser trocada com uma aula Y alocada em outro periodo na mesma sala (rl, p4). Nesse
movimento, é realizado um Move caso a posicao escolhida esteja vazia, caso contrario, é

realizado um Swap. A Figura 10 apresenta um exemplo do movimento Time Mowe.

Figura 10 — Movimento do tipo Time Move

Sala Dia 0 Dia 1 Dia 2 Sala Dia 0 Dia 1 Dia 2
hg hl hg 113 114 hE, ho 111 hg 113 114 115

rA AT, | TCo rA TC, AT,
rB GTg ATJ rB G TQ ATJ
rC AT, TCy GT;s rC AT, | TC GTs
rD GT, AV, rD GT; | AV,
rE BP1 rE BP1

(a) Tabela-horario antes do movimento (b) Tabela-horario depois do movimento

Fonte: Segatto (2017)

Room Mowve: Uma aula é movida para outra sala sem alterar o periodo. Logo,
uma aula X alocada na célula (r2, p2) pode ser movida para uma posicao vazia da tabela
horario (r3, p2) ou pode ser trocada com uma aula Y alocada no mesmo periodo em outra
sala (r4, p2). Assim como nos demais movimentos, a aula e a posigao sao selecionados de
modo aleatério. Caso a posicao esteja vazia é realizado um Move, caso contrario, um Swap.

A Figura 11 apresenta um exemplo desse movimento.

Figura 11 — Movimento do tipo Room Move

Selii Dia 0 Dia 1 Dia 2 el Dia 0 Dia 1 Dia 2
hg h 1 112 113 114 115 ho h 1 112 113 hg hr,
rA ATy TC, rA AT,
rB GTQ AT 3 rB G TQ ATJ
rC ATy | TGy GT; rC AT, | TCy GTs
rD GT, | AV, rD GT; | AV, TCs
rE BP; rE BP: |
(a) Tabela-horario antes do movimento (b) Tabela-horario depois do movimento

Fonte: Segatto (2017)

Cadeia de Kempe: Uma Cadeia de Kempe é definida como um conjunto de
aulas que formam uma componente conexa devido aos conflitos no subconjunto de aulas
que pertencem a periodos distintos. As Cadeias de Kempe sdo derivadas do modelo de
coloracao de grafo e correspondem a subgrafos conectados contento vértices (aulas) em
duas classes de cores (periodos). Para o CB-CTP, o movimento de cadeia de kempe realiza
a troca de periodos entre um conjunto de aulas de forma a manter a viabilidade da solucao

(SEGATTO, 2017).

Considere que foram selecionados dois periodos distintos aleatoriamente: P1 (Dia 0
e H1) e P4 (Dia 2 e H4), ilustrado na Figura 12. O periodo P1 possui cinco aulas alocadas
(AT,, GTy, TCy, AV, BPy) em cinco salas diferentes (rA, rB, rC, rD e rE). Enquanto,
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o periodo P4 possui quatro aulas alocadas (CTy, ATy, TC; e BP3) e um periodo vazio.
Suponha que existem conflitos entre as aulas das disciplinas GT e AT, entre as aulas das
disciplinas GT e CT e entre as aulas das disciplinas AV e BP. A Figura 13 apresenta
o grafo de conflitos formado para o exemplo da Figura 12. Além disso, todas as aulas
da mesma disciplina sempre recebem uma aresta, pois possuem alunos e professores em
comum. Para esse exemplo sao formadas trés Cadeia de Kempe: a primeira contém as

aulas ATy, GTy, CT; e ATy, a segunda contém as aulas TC; e TCy e a terceira contém as
aulas AV, BP; e BP».

Figura 12 — Movimento do tipo Cadeia de Kempe

Dia 0 Dia 1 Dia 2 - Dia 0 Dia 1 Dia 2
il . R SR L M e | Ba | = | e | b [T
TA AT; [Tz CT, A CcT: [T AT,

B GT: [AT: AT, B AT, [AT: GTa

rC | AT. | TG OT: | TCa rC_ | AT: | TC: OT: [ TCa

rD T AV, rD CT, | AV,

e 192 or; E BF, BT

{a) Tabela-horario antes do movimento [b] Tabela-horario depois do movimento

Fonte: Segatto (2017)

Figura 13 — Grafo para o Movimento de Cadeia de Kempe

AT, CT, CT; AT;
GT; >< ATy ATy >< GT;
TC; — TGCs TC; — TGy
AV; AV

BP; \: BP; BP, \;\ BP;

|a) Grafo de conflito antes do movimento ib} Grafo de conflito depois do movimento

Fonte: Segatto (2017)

O movimento ¢é realizado selecionando a maior Cadeia de Kempe, ou seja, a cadeia
que contém as aulas ATy, GT,, CT; e ATy. Logo, as aulas do periodo P1 sdo trocadas
com as aulas do periodo P4, e vice-versa. Caso a viabilidade seja mantida, obtém-se um

novo vizinho conforme ilustrado na parte b da Figura 12.

Nesse exemplo, o niimero de aulas trocadas do periodo P1 é igual ao niimero de
aulas do periodo P2, assim como, o nimero de salas disponiveis em ambos os periodos.
No entanto, em alguns casos o nimero de aulas a serem realocadas em um determinado

periodo ultrapassa o nimero de salas disponiveis, tornando a troca das aulas inviavel. Para
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contornar essa situacao, foi utilizado neste trabalho a Cadeia de Kempe Estendida com
Restrigao de Sala apresentada no trabalho de Segatto (2017).

A Cadeia de Kempe Estendida com Restricao de Sala é similar ao processo men-
cionado. A principal diferenca estd na construcao do grafo e na opcao de escolher, caso
necessario, mais de um Cadeia de Kempe. A construgao do grafo de conflitos é realizado
adicionado arestas entre aulas de disciplinas que pertencem ao mesmo curriculo ou professor

e também adicionando arestas entre salas com periodos iguais (SEGATTO, 2017).

O grafo da Figura 14 ilustra esse processo. Nesse exemplo, trés Cadeias de Kempe
foram formadas: (TC;, TCy), (ATy, GTy, CTy, ATy) e (AVy, BPy, SalaVazia, BP»).
Observa-se que a adigao de arestas entre salas com periodos iguais afeta o nimero de aulas
trocadas de um periodo para outro. Suponha que a cadeia selecionada é a (AVy, BP;,
SalaVazia, BPs). Logo, o nimero de aulas movidas do primeiro periodo para o segundo serd
diferente, e vice-versa, pois existe a possibilidade de formar cadeias de kempe selecionando

salas com periodos vazios.

Figura 14 — Grafo para o Movimento de Cadeia de Kempe com Restricao de Sala

AT, CT, CT, AT,
&=T; ] AT, ATy T2
TCy TCs TC; ——— Ty
AV, —— AV,
1""&.___
b
BPFy ——— BP; BPy ——— BPa

[a) Grafo de conflito antes do movimento (b} Grafo de conflito depois do movimento

Fonte: Segatto (2017)

Por outro lado, a opgao de escolher mais de uma Cadeia de Kempe ¢ realizada para
equilibrar o niimero de aulas com o nimero de salas disponiveis. O grafo da Figura 16 foi
construido de acordo com a Figura 15. Nesse exemplo, foram formadas trés cadeias de
kempe: (ATy, GTy, CTy, ATy, GTy), (TCy, TCs) e (AVy, BPy, BP3). A cadeia selecionada
para o movimento é sempre a maior cadeia formada (ATy, GTy, CT;, ATy, GT4). Como o
numero de aulas do periodo P4 é maior que o niimero de aulas do periodo P1, o algoritmo
seleciona uma segunda Cadeia de Kempe para equilibrar o nimero de aulas com o ntimero
de salas disponiveis em ambos os periodos. Desse modo, a cadeia que contém as aulas
(AVy, BPy, BP,) é selecionada e o movimento é realizado (ilustrado na parte b da Figura

16). Se caso as duas cadeias escolhidas nao equilibrassem o nimero de aulas e salas, uma
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outra cadeia é escolhida até que forme uma movimento valido ou até que nao haja mais
cadeias para serem selecionadas (SEGATTO, 2017).

Figura 15 — Movimento de Cadeia de Kempe Estendido

Sala Dyia 0 Dia 1 Diia 2 Sala Diia 0 Dia 1 Dia 2
B, | B, | Bz | Bs R, [Fh; R, | h R, | h; | h; | Hs
ri AT! I ] CT: TA l:Tj I L.f- .A.T!
rB Tz | AT, AT, rB AT; [ AT,y GT:
rC ATy [ T GTz [ TCs riC AT, | TCy GTs | TCs
rl¥ LTy ANV GTy rly Ty T, AN
rE EF'| EP:- rE BP-} EF'|
{a) Tabela-horirio antes do movimento [b] Tabela-horario depois do movimento
Fonte: Segatto (2017)
Figura 16 — Grafo para o Movimento de Cadeia de Kempe Estendido
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TC, \Tr:S TC TCs
AV, GTy GTy AV,
EP1 EPQ EPE EPI
[a) Grafo de conflito antes do movimento (b} Grafo de conflito depois do movimento

Fonte: Segatto (2017)
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5 Abordagem Proposta

A concepcgao de uma solucao para o CB-CTP ocorre em duas fases: construcao e
melhoria. Na fase de construcao, uma tabela horario é criada iterativamente sem violar
quaisquer restrigoes rigidas, mas sendo capaz de violar muitas restri¢oes flexiveis. Na
fase de melhoria, o algoritmo recebe uma solucao inicial como entrada e tenta melhoré-la
gradualmente, minimizando suas restrigoes flexiveis. Essas etapas s@o importantes, pois
podem alterar a velocidade de convergéncia do algoritmo e também a qualidade da solucao
final (WAHID; HUSSIN, 2016). As se¢oes seguintes definem detalhes da modelagem do
problema, o algoritmo de construcao de uma solucao inicial, o algoritmo hibrido proposto

e a configuragao dos parametros das metaheuristicas.

5.1 Detalhes da Implementacao

A modelagem descrita neste trabalho foi baseado no trabalho de Segatto (2017).

As principais classes da implementacao do algoritmo sao descritas a seguir.

Instance: é a classe responsavel por armazenar todas as informagoes do arquivo
de entrada, ou seja, de cada instancia do problema. Além disso, essa classe armazena uma
lista de periodos, uma lista de professores, uma lista de salas, uma lista de disciplinas, uma
lista de curriculos, uma lista de restricdes e uma Matriz Disciplina_ Curriculo. Todas essas
listas armazenam objetos de uma classe, com excecao da Matriz Disciplina_Curriculo que
armazena numeros inteiros. A Figura 17 apresenta a modelagem dessas classes em um

diagrama de classes.

Um periodo é composto por trés inteiros: dia, periodo do dia e um id do periodo.
Um professor possui um id e um nome. Uma sala possui um id, um nome e uma capacidade.
Uma aula possui um id e uma disciplina. Uma disciplina possui um id, um nome, um
professor, um nimero de aulas, um nimero minimo de dias em que se deseja que as
aulas sejam alocadas, um ntmero de estudantes matriculados, uma lista de aulas, uma
lista de periodos viaveis para a alocacao das aulas, uma lista com os curriculos e uma
Matriz de Indisponibilidade (Ngiscipiinas X Nperiodos) que informa os horarios indisponiveis
para as disciplinas. Um curriculo possui um id, um nome e uma lista de disciplinas.
Cada restrigdo possui um peso e ¢é utilizada para o calculo da func¢ao objetivo. A Matriz
Disciplina_ Curriculo possui dimensao Ng;scipiinas X Neurricuios € € utilizada para verificar

conflitos, ou seja, para verificar se duas disciplinas pertencem ao mesmo curriculo.

Neste trabalho, a representacao de um individuo foi adaptado para tratar o problema

da melhor forma possivel. Desse modo, cada individuo ¢é representado como um objeto
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Sala

+Id: int
+ Nome: string
+ Capacidade: int
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+ NDisciplinas: int Restricao

1
+ NSalas: int - z
e H + : Curriculo
+ NDias: int 1 * Faspin
@

+ NPeridosPorDia: int +1d: int
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Figura 17 — Classes do Problema

da classe Individuo. A Figura 18 ilustra a composicao de um individuo da populacao.
Um individuo possui um vetor de chaves aleatérias, uma lista de periodos decodificado,
um vetor que representa a Tabela Horéario (Todos Horérios), um vetor que contém as
aulas alocadas (Aulas_Alocadas) e um vetor que armazena os horarios desocupados
(Horérios Vazios). O tamanho do vetor de chaves aleatérias é definido de acordo com o
ntmero de periodos disponiveis. O tamanho dos vetores Todos_Horarios, Aulas_Alocadas
e Horérios Vazios ¢ igual a Nggias X Nperiodos- Cada posicao desses vetores é ocupada com
um objeto da classe Alocagao que contém um sala, uma aula e um periodo. Inicialmente,

cada aula da alocacao possui valor nulo.

Além desses vetores, um individuo possui matrizes pré-processadas. Essa estratégia
foi utilizado por Segatto (2017) baseado na representacao adotada por Teoh, Abdullah e
Haron (2015). As matrizes pré-processadas armazenam informagoes da solugdo do problema,
facilitando de maneira eficiente o acesso aos dados necessarios para efetuar mudancas,
calcular ou recalcular a funcao objetivo. Essas matrizes sao inicializadas na criagao de
cada individuo e atualizadas em cada movimento durante a busca local. Segundo Segatto

(2017), essas matrizes reduzem o tempo de processamento na atualizacao de mudangas,
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Figura 18 — Representagao dos Individuos

pois o custo para atualizar uma solucao e recalcular a fungao objetivo é bem menor quando

comparado com a inexisténcia delas. Essas matrizes sdo descritas a seguir:

« Salas Utilizadas: Matriz Disciplina x Sala. E uma matriz de inteiros utilizada no

calculo da violacao da restricao fraca Estabilidade da Sala.

« Dias Utilizados: Matriz Disciplina x Dia. E uma matriz de inteiros utilizada no

calculo da violagao da restricao fraca Dias Minimos de Trabalho.

e Horarios utilizados por Curriculo: Matriz Curriculo x Periodo. E uma matriz

de inteiros bidimensional utilizada na verificacao da restricao forte Conflitos.

« Alocacio Curriculo de Dias e Periodos: Matriz Curriculo x Dia x Periodo. E
uma matriz de objetos tridimensional utilizada no calculo da violacao da restrigao

fraca Compacidade do Curriculo.

o Horarios utilizados por Professores e Horario dos Professores: A primeira
é uma matriz de inteiros bidimensional Professor x Periodo e a segunda é uma
matriz de objetos bidimensional Professor x Periodo. Ambas sao também utilizadas

na verificacao da restricao forte Conflitos.

5.2 Solucao Inicial

A construgao de uma populagao de solugdes iniciais no BRKGA ¢ realizada através
de uma heuristica gulosa (para produzir boas solugoes) e aleatéria (para produzir solugoes
diferentes a cada execucao). A heuristica construtiva tem a capacidade de gerar uma
populagao de solugbes inicias (ou varios cronogramas de horarios) que satisfaz todas
as restricoes rigidas. Caso alguma solugao gerada viole alguma restricao rigida, ela é

descartada da populacao.
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Partindo de uma tabela horario vazia, uma aula é inserida por vez em um periodo
e em uma sala viavel para alocagdao. Para inserir uma aula no cronograma, duas etapas
sao realizadas: a primeira consiste em selecionar uma aula nao atribuida de uma disciplina
e a segunda consiste em selecionar um periodo viavel para a aula. As etapas do processo
de construcao da populagao de solugoes, assim como, o processo para selecionar uma aula,

um periodo e uma sala sao descritas a seguir:

Inicializar: Cria uma populagdo p de individuos. Os vetores e as matrizes sao inicializadas,
com excecao da lista de periodos decodificado que permanece vazia na inicializacao dos

individuos da populagao.

Decodificar: O decodificador recebe como entrada um vetor de chaves aleatoérias, uma
lista de periodos e retorna para cada individuo uma lista de periodos decodificado. Cada
posicao do primeiro vetor de chaves aleatorias estd associada com a mesma posicao da
lista de periodos. O processo de decodificacao utilizado na abordagem proposta é o mesmo
apresentado por Bean (1994), ou seja, o vetor de chaves aleatdrias é ordenado gerando
uma sequéncia. Logo, a lista de periodos decodificado é uma lista que segue essa sequéncia.
A Figura 19 ilustra o processo de decodificagao utilizado neste trabalho. O processo de
decodificacao é utilizado para definir a ordem sequencial dos periodos em que as aulas

serao alocadas.

0 1 2 3 4
Vetor de Chaves Aleatérias - 0.8783,0.8992,0.6398,0.3789,0.0933]
0 1 2 3 4
. d pid dpld dpid dp Id dpid
Lista de Periodos =) [[0,0,0] [0,1,1] [1,0,6] [1,1,7] I[1,2,8] ]
Posicdes do vetor original: 4 3 2 0 1
Decodificagao (vetor de chaves Aleatorias ordenado) mmp 0.0933,0.3789, 0.6398,0.8783,0.899 2]

PosicBes do vetororiginal: 4 3 2 0 1
dpld dpld dpid dp Id dpid

Lista de Periodos Decodificada - [[1,2,8] [1,1,7] [1,0,6] [0,0,0] [0,1,1]]

Figura 19 — Codificagao e Decodificacao da Lista de Periodos

Em outras palavras, o processo de decodificacdo consiste em gerar uma permutagao
da lista de periodos. Nesse ponto, poderia ser utilizado o método shuffle(), presente em
varias linguagens de programacao, para reorganizar a ordem dos periodos na lista. No
entanto, qualquer decodificador implementado para o BRKGA é utilizado para decodificar
os vetores de chaves aleatorias em todas as fases do algoritmo como descrito na Figura 7
da secao 4.1 do Capitulo 4. Portanto, é conveniente que o mesmo seja utilizado também

na concepc¢ao das solucoes inicias.
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Construir Solugao Inicial: O algoritmo 3 apresenta o processo de construcao da solucao
inicial. Inicialmente, a lista de periodos decodificada é ordenada em ordem crescente de
acordo com o nimero do intervalo de tempo (ou periodo do dia). A Figura 20 ilustra esse
processo. Essa lista decodificada e ordenada é utilizada para preencher a lista de periodos

viaveis de cada disciplina e assim definir o nimero de periodos viaveis.

Algoritmo 3: PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO DE CONSTRUCAO
Entrada: TodasAulas, Salas, Individuo
Saida: Solugao S
inicio

1
2 Preenche a Lista de Periodos Viaveis de cada Disciplina
3 Lista de Candidatos < TodasAulas
4 Lista de Salas < Salas
5 Ordena a Lista de Candidatos em Ordem Crescente
6 Ordena a Lista de Salas em Ordem Crescente
7 enquanto Lista de Candidatos > 0 faca
8 se Grau de Saturagdo > 0 entao
9 Aloca Aula e Atualiza a Lista de Periodos Viaveis de cada Disciplina
10 se Nao Existe Salas com Capacidade >= Nimero de Alunos entao
11 | Lista de Aulas Nao Atribuidas < Aula
12 fim
13 fim
14 senao
15 Remove uma Aula Alocada e Aloca a Aula com Grau de Saturagdo igual a Zero
16 se Nao Existe Aula Alocada que Possa ser Removida entao
17 Exclui Lista de Candidatos e Individuo
18 Cria um Novo Individuo e Reinicializa a Construcao da Solugao
19 fim
20 fim
21 Remove Aula da Lista de Candidatos
22 Ordena a Lista de Candidatos
23 fim
24 Ordena a Lista de Aulas Nao Atribuidas em Ordem Crescente
25 Ordena a Lista de Salas em Ordem Decrescente
26 enquanto Lista de Aulas Ndao Atribuidas > 0 faga
27 Aloca Aula e Atualiza a Lista de Periodos Vidveis de cada Disciplina
28 Remover Aula da Lista de Aulas Nao Atribuidas
29 Ordenar a Lista de Aulas Nao Atribuidas
30 fim
31 fim

Para da inicio ao processo de construcao da tabela horario é criada uma Lista de
Candidatos que contém as aulas de todas as disciplinas. A ordem sequencial das aulas
¢é definida utilizando a abordagem da heuristica Grau de Saturacao: os eventos que tem

menos periodos viaveis sao agendados primeiro.

A atribuicdo das aulas a periodos e salas é realizada em duas fases. Na Fase 1,
a lista de salas é ordenada em ordem crescente de acordo com a capacidade. Em cada
iteragao, a aula com menos periodos disponiveis ¢ atribuida ao primeiro periodo da lista
de periodos viaveis e na primeira sala com capacidade igual ou superior ao ntimero de

alunos. Esse processo ocorre até que a tabela horario esteja completamente preenchida.
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0 4 s 3 4
Vetor de Chaves Aleatérias - [0.8783, 0.8992,0.6398,0.3789, 0.0933]
0 1 P 3 4
dpid dpid dpid dplid dpid
Lista de Periodos = |[0,0,0] [0,1,1] [1,0,6] [1,1,7] [1,2,68] ]
Posicbes do vetor original: 4 3 2 0 1

Decodificagéo (Vetor de Chaves Aleatérias Ordenado) EEEp [0_0933’ 0.3789,0.6398,0.8783, 0.8992]

Posigbes dovetororiginal: 4 3 v 0 1
dpid dpid dpid dpid dpid
Lista de Periodos Decodificada N [[1, 2,8] [1,1,7] [1,0,6] [0,0,0] I[O,1, 1]]
Posices do vetor original: 2 0 3 1 4

dplid dpid dpid dpld dpid

Lista de Periodos Decodificada e Ordenada  mmmp [1,0,6] [0,0,0] [1,1,7] [0,1,1] [1,2,8] ]

Figura 20 — Ordenacao da Lista de Periodos

Quando uma aula é alocada, o periodo é removido da lista de periodos vidveis de
todas as aulas conflitantes e a aula é removida da lista de candidatos. Apds cada alocagéo,
o grau de saturacao de cada aula ¢ atualizado e a lista de candidatos é reordenada. Nesse
ponto, os vetores e as matrizes de cada individuo da populac¢ao sao atualizados. O vetor
que representa a Tabela Horario e o vetor de Aulas Alocadas recebe um objeto da classe
Alocacao com a respectiva aula, periodo e sala. Por outro lado, os periodos e salas utilizados

sdo retirados do vetor de Horarios_ Vazios.

Em alguns casos, ¢ possivel que uma determinada aula nao tenha periodos disponi-
veis (Aula A) em um ponto do processo de construgao da solu¢do. Para contornar essa
situacao foi implementado um procedimento para remover da tabela horario uma aula
alocada (Aula B). Para remover uma aula da tabela horério, é necessario verificar algumas

condigoes:
A) a aula a ser removida deve pertencer ao mesmo professor ou curriculo da aula que
nao pdde ser alocada (aula conflitante);
B) a aula a ser removida deve possuir outros periodos disponiveis para realocagao;

C) a disciplina da aula a ser removida deve ser diferente da aula que nao pode ser

alocada;

D) o periodo e a sala em que a aula a ser removida estd alocada devem ser vidveis para

a aula que nao pode ser alocada;

E) verificar se alguma outra aula conflitante com a aula que nido possui periodos

disponiveis esta alocada no mesmo periodo da aula a ser removida. Caso exista e
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caso as quatro condigoes acima seja satisfeitas, remova da tabela horario também

essa outra aula, desde que, a mesma possua outros periodos para realocacao.

A primeira aula alocada que satisfaca as cinco condicoes listadas é removida da
tabela horario, abrindo espago para a aula que nao pdde ser alocada no ponto atual da
construgao. A aula removida da tabela horario ¢ adicionada no final da lista de candidatos
e a lista é reordenada. No entanto, se caso nenhuma aula for encontrada para contornar
o processo de alocagao, a lista de candidatos e o individuo sdo excluidos. O processo de
atribuicao sera reiniciado do zero criando um novo individuo. Esse processo se repete até

que o tamanho definido para a populacao seja alcangado.

E possivel que no final da Fase 1 ainda existam aulas que nao foram alocadas a
salas e periodos. Nesse caso, elas sao colocadas na lista de aulas nao atribuidas, sendo
necessaria a Fase 2. Nesta fase, a lista de salas é classificada em ordem decrescente. Cada
aula é atribuida a primeira sala disponivel, sem verificar a capacidade da sala para a
aula, e também ao primeiro periodo da lista de periodos vidveis. Assim como na Fase 1, o
periodo ¢é removido da lista de periodos viaveis de todas as disciplinas conflitantes, o grau
de saturacao é atualizado, os vetores e matrizes de cada individuo sao atualizadas, a aula

alocada é removida da lista de aulas ndo atribuidas e a lista é novamente ordenada.

O processo de criar uma lista de periodos vidveis para cada disciplina e remover
o periodo que foi utilizado da lista de todas as disciplinas conflitantes garante que cada
aula contenha apenas periodos viaveis de alocacao em qualquer ponto do processo de
construcao da solucao. Logo, as restri¢gdes rigidas Conflitos e Disponibilidade sao sempre

satisfeitas.

Avaliar Solugao: Cada uma das solugoes construidas é avaliada recebendo um valor de
aptidao. Este valor é determinado pela funcao objetivo, ou seja, pela penalidade atribuida

as restri¢oes flexiveis violadas.

5.3 Algoritmo Hibrido

O algoritmo 4 apresenta o pseudocddigo para a abordagem proposta. O algoritmo é
composto de duas fases: construcao e melhoria. Na fase de melhoria foi utilizado o BRKGA,
o Simulated Annealing para uma busca local e a Cadeia de Kemepe como mecanismo de

pertubacao.

Apos a geragao de uma populagdo de solugoes inicias, o BRKGA evolui uma
populagao de individuos por meio dos operadores de mutagao e cruzamento. Inicialmente,
a populacao ¢ dividida em elite e nao elite. Os individuos mutantes sao gerados através
do algoritmo de construgao, ou seja, inicializa o conjunto de individuos P,,, decodifica os

vetores de chaves aleatérias e utiliza o algoritmo de construgao para gerar a solucao (ou a
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Algoritmo 4: PSEUDOCODIGO DO BRKGA cOM SA E CADEIA DE KEMPE

Entrada: P, P., P,,, p., critério_de parada
Saida: Melhor Solugao
inicio

1

2 PopulacaoAtual < Inicializa a Populacgao

3 Decodifica a Populagao

4 Construir Solugdo = Algoritmo de Construgao

5 Avalia a Populagao

6 Ordena a Populagao

7 para i < 1 até critério__de parada faga

8 NovaPopulacao < @

9 Particione a Populagdo em dois Conjuntos: Elite (P,) e Nao-Elite (P - P,)
10 Gere o Conjunto de Mutantes P, (Decodifica P,, = Algoritmo de Construgéo)
11 NovaPopulagao < P,,

12 para i+ 1 até P - P, - P, faga

13 Selecione um Individuo do Conjunto Elite

14 Selecione um Individuo do Conjunto Nao-Elite

15 C + Realize o Cruzamento Uniforme Parametrizado (I giite, INaoELite)
16 NovaPopulagao <+ NovaPopulagao U C

17 fim

18 Avalia a Populacao

19 PopulagaoAtual + NovaPopulacao U Elite P,

20 Ordena a Populacao

21 se Critério para Execuc¢ao da Busca Local é Valido entao

22 Melhor Individuo da Populagdo < Busca Local

23 Melhor Individuo da Populagao < Pertubagao

24 Melhor Individuo da Populagao < Busca Local

25 Melhor Individuo da Populagao < Aceitacao

26 fim

27 se Aptidao do Melhor Individuo da Populacio < Aptiddo da Melhor Solugdo entao
28 ‘ Melhor Solucao <+ Melhor Individuo da Populacao

29 fim

30 fim

31 fim

tabela horario). Por outro lado, os individuos do cruzamento sao gerados selecionando um

pai do conjunto elite e outro do nao elite.

O cruzamento no BRKGA ¢é do tipo uniforme parametrizado e ocorre no vetor de
chaves aleatérias, como descrito na secao 4.1. Logo, o cromossomo do novo individuo é
constituido de caracteristicas do pai elite e do pai nao-elite. Para adequar o cruzamento
ao problema abordado, foi aplicado um processo de mapeamento considerando o valor de
cada chave aleatoria do novo individuo. O valor da chave aleatoria determina em qual dos
pais ird ocorrer o cruzamento mapeado. Se o valor da chave for menor que a probabilidade
de cruzamento definida, o cruzamento sera realizado no pai elite, caso contrario, no pai

nao-elite.

Em outras palavras, o processo de cruzamento natural do BRKGA gera um novo
individuo com um vetor de chaves aleatorias que contém valores do pai elite e do nao-elite.
Por outro lado, o cruzamento mapeamento utiliza o valor de cada chave do novo individuo

para realizar mudancas na tabela de horarios dos pais selecionados. Esse processo permite
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gerar dois filhos com caracteristicas diferentes. O filho com menor valor de penalidade de
restricao é considerado como o novo individuo do cruzamento, sendo inserido na populacgao

da geragao corrente. O cruzamento ocorre da seguinte forma:

1 Selecione aleatoriamente uma posi¢ado no cronograma de horarios de ambos os pais.

2 Estabeleca uma relagao entre as aulas alocadas no mesmo periodo das posi¢oes

selecionadas, mapeando-as no local do cruzamento.

3 Troque as aulas especificadas pela relagdo do mapeamento.

A Figura 21 exemplifica o processo de formacao de individuos filhos. Observa-se
que o valor da primeira chave aleatéria do novo individuo é menor que a probabilidade
de cruzamento. Portanto, o cruzamento mapeado sera realizado no pai elite. O processo
de cruzamento comega selecionando aleatoriamente duas posi¢oes (podem ser iguais ou
diferentes) no cronograma de horarios. Uma relacao é estabelecida entre as aulas nas

posicoes selecionadas, mapeando-as no local do cruzamento.

Chaves Aleatdrias do Pai Elite Io.gmz 0.8973 0.2378 0.0084 0.3571 0.9218 0.2679 0.1291 0.6872 o-.721z|
Ntmero Aleatério 0.9918> 0.8971> 0.0023< 0.2789< 0.7658> 0.6588< 0.5768< 0.8766> 0,1254< 0.8252>

Probabilidade pe = 0.75

Chaves Aleatérias do Novo Individuo 8¢ 0.2378 0.8102 | 0.9218 | 0.2679 | 0.0802 | 0.6872 |0.8927

0.0989<0.75
|
) i
Tabela de Hordrios do Pai Elite Tabela de Hordrios do Pai Nao-Elite
P1 P2 Pa P5 P& P7 PL P2 P3 P4 P5 PG P7
51| Aulag Aulal 51| Aulad Aula3 Aula 6 Aula 2
52 Aula 3 52 Aula 7 Aula 8
53 Aula a S3 Aula1
54 Aula 7 Aula9 | Aulal0 sS4 | Aulas Aula 10 Aula 9
55 55

Tabela de Horarios Filho do Pai Elite
P1 P2 5 Pa Ps P6 P7

51| Aulag Aulal

Aula 2

Aulag Aulag

Figura 21 — Cruzamento Mapeado utilizando Chaves Aleatorias

A relagao estabelecida entre as posigoes escolhidas determinada que as aulas:
L2-L3 e L8-L10 devem trocar de lugar no cronograma de horarios. Desse modo, duas
aulas podem trocar de posicao, ou seja, de sala/periodo, de acordo com essa relagao,
desde que, a viabilidade do cronograma de horarios seja mantida. Esse tipo de cruzamento
mapeamento foi baseado no trabalho de Akkan e Giilcii (2018), que utilizou um cruzamento

mapeado baseado em periodo. As diferencas do processo utilizado neste trabalho envolve
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os seguintes aspectos: 1) utilizagao das chaves para determinar em qual dos pais ird ocorrer
o cruzamento; 2) diferentes periodos podem ser selecionados para estabelecer a relagao de
mapeamento; 3) a relagdo de mapeamento s6 é realizada entre aulas, nao foi considerado

periodos/salas vazias.

Apébs a execucao dos operadores do BRKGA (particionamento da populacao,
cruzamento e mutagao), o melhor individuo da populagao é submetido duas vezes a busca
local e a um mecanismo de pertubacao. No entanto, isso s6 ocorre quando um critério é
satisfeito. O critério utilizado para execucao da busca local e da pertubacao foi o tempo
de execucao. Nesse caso, o tempo de execucao do algoritmo precisa ser superior ou igual a
20% do tempo total. Esse critério foi estabelecido na tentativa de equilibrar o tempo para

as metaheuristicas utilizadas na abordagem proposta.

Quando o critério é satisfeito, o Simulated Annealing recebe como entrada o melhor
individuo da populacao corrente e busca melhora-16 por meio de dois movimentos para
geracao de solucoes vizinhas: Time Move e Room Move. Em seguida, o individuo retornado
é submetido ao mecanismo de pertubacgao definido como Cadeia de Kempe. A Cadeia
de Kempe ¢é utilizada para explorar novas regioes no espaco de solugoes. O individuo
retornado do novo espaco de busca pode apresentar valor de aptidao superior ou igual
ao individuo retornado da busca local. Em consequéncia disso, o individuo é submetido
novamente a busca local e um critério de aceitacao é aplicado. A Figura 22 apresenta o

fluxo de execucao do algoritmo hibrido.

e
- E—

Figura 22 — Fluxo de Execucao do Algoritmo Hibrido

O processo de submissao do melhor individuo da populacdo a uma busca local e a
um mecanismo de pertubacao foi inspirado na estrutura da [terated Local Search. O ILS
inicia com uma solucao qualquer, que em seguida é submetida a uma busca local para
obter um solucao de melhor qualidade. Na fase iterativa, a solugdo resultante é submetida

a trés procedimentos: pertubacao, busca local e aceitacao. Desse modo, a solugao obtida
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apos os procedimentos é selecionada como ponto de partida para a proxima iteracao, caso

apresente um menor custo de penalidade de restri¢oes.

5.4 Ajuste dos Parametros

Os algoritmos de otimizacao sdo métodos que possuem um grande ntmero de
parametros que devem ser configurados. Neste trabalho, utilizamos o pacote irace para
ajustar os parametros da abordagem proposta. O irace é uma ferramenta para configuragao
automatica de parametros de algoritmos de otimizagao e decisao. Ele implementa o
método [terated Race, que é uma extensao do método Iterated F-race, para encontrar as

configuragoes mais adequadas para um conjunto de instancias de um problema (LOPEZ-

IBANEZ et al., 2016).

A Figura 23 apresenta o esquema de funcionamento do irace. O irace recebe como
entrada um arquivo que contém a definicao dos parametros, um conjunto de instancias
para os quais os parametros devem ser ajustados e um arquivo que contém a definicao do
cenario de configuragao do irace. Um targetRunner (ou programa) atua como uma interface
entre a execucao do algoritmo destino e o irace. Ele recebe a instancia e uma configuracao
especifica e retorna a avaliacdo da execucao do algoritmo destino (L()PEZ—IBANEZ et al.,
2016).

Figura 23 — Funcionamento do Irace
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Fonte: Lopez-Ibanez et al. (2016)

Gongalves e Resende (2011) apresentaram um conjunto de valores recomendados
para os pardmetros do BRKGA (descrito na segao 4.1). Portanto, os pardmetros foram
ajustados considerando os intervalos recomendados. Os valores dos parametros da busca

local Simulated Annealing foram coletados da literatura, tendo em vista, que os mesmos
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valores foram replicados nos trabalhos de Segatto (2017) (GRASP e SA) e Monteiro et
al. (2017) (ILS e SA). Esses autores apresentaram abordagens diferentes para resolver
as instancias do I'TC-2007, sendo que, cada abordagem incluia o SA na resolucao do

problema.

Além disso, foi realizado o ajuste da probabilidade de selecao de cada movimento
da busca local. Em cada iteracdo do SA um movimento do tipo Time Move ou Room
Move é selecionado para geragao de solugoes vizinhas. Diante disso, foi definido varios
valores de probabilidade de selegao para os movimentos da busca local. Por exemplo: se
um determinado niimero randoémico for maior que 0.20, o movimento a ser realizado é
o Time Mowve, caso contrario, Room Move. A Tabela 4 apresenta os valores de todos os

parametros utilizados neste trabalho.

Tabela 4 — Valores dos Parametros

Parametro Descricao Valores
P Tamanho da Populagdo (BRKGA) 1 x Tamanho do Cromossomo
P, Tamanho da Populagdo Elite (BRKGA) 0.15

P, Tamanho da Populagdo Mutante (BRKGA) | 0.15

Pe Probabilidade de Cruzamento (BRKGA) 0.58

Ty Temperatura Inicial (SA) 1.5

Ty Temperatura Final (SA) 0.005

Ié] Taxa de Resfriamento (SA) 0.999

N, Ntmero de Solugoes Vizinhas (SA) 500

T Tempo Méximo de Execucgao 234 segundos

™ Movimento Time Move > 0.50

RM Movimento Room Move < 0.50
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6 Resultados

Os testes computacionais foram realizados em uma maquina com processador
Intel Core i5 1.60GHz, 8GB de memoéria RAM e sistema operacional Windows 10. Os
algoritmos foram implementados em linguagem C++, utilizando o paradigma orientado a
objetos, e compilados com GNU GCC Compiler. Neste trabalho, utilizamos as 21 instancias
do problema de horarios de curso baseado em curriculo disponibilizado na competicao
ITC-2007.

Seguindo as diretrizes da competicao, foi definido um ntmero maximo de 10
execugoes para cada instancia. O tempo maximo de execucao foi definido pelo programa de
benchmark disponibilizado pela organizagao da competi¢ao. Para a maquina utilizada neste
trabalho, o tempo maximo disponibilizado foi de 234 segundos. Além disso, a execugao
da abordagem hibrida foi realizada com diferentes sementes para geracao de nimeros

aleatérios. As se¢Oes posteriores apresentam os resultados dos experimentos realizados.

6.1 Execucao de Experimentos

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo de construcao para as
21 instancias do I'TC-2007. As instancias sao dividas em trés niveis de dificuldade: iniciais,
atrasadas e ocultas. Para avaliar o algoritmo foram realizados 50 testes de execugdo com
cada instancia e para cada execucao foi delimitado uma populagao de 50 solugoes. Logo, o
nimero maximo de solugoes viaveis que podem ser geradas para cada instancia ¢é igual a
2.500.

Os dados reportados na tabela refere-se a: (Melhor FO) o melhor valor da fungao
objetivo obtido com o algoritmo de construcao, (Pior FO) o pior valor da fungao objetivo,
(Tempo Médio) tempo médio em segundos para se obter uma populacao de solugbes vidveis,
(Max Solugoes) o ntimero maximo de solugoes viaveis geradas e (Media Solugbes) o nimero
médio de solugoes geradas por populagao. Todos os valores dispostos na tabela sao de

solugdes que nao violaram restrigoes rigidas.

Analisando os dados da Tabela 5, observa-se que no geral, o tempo médio para
gerar uma populagdo com no maximo 50 solugoes viaveis, para cada instancia, ¢ menor que
3 segundos. Observa-se que apenas as instancias comp07, compl6 e comp20 consomem, em
média, mais de 2 segundos para gerar uma populagao com 50 solugbes viaveis. No geral, o
nimero médio de solugoes viaveis geradas foi condizente com o valor maximo pré-definido

e o tempo médio para as demais instancias é inferior a 2 segundos.

Nao ha provas de que a heuristica construtiva encontre uma solugao viavel para
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Tabela 5 — Resultados do Algoritmo de Construcao para as Instancias do I'TC-2007

Niveis | Instancias | Melhor FO | Pior FO | Tempo Médio | , ~2x | Média
Solugoes | Solugdes
comp01 227 274 0.2392 s 2500 50
comp02 537 787 1.05738 s 2500 50
comp03 478 652 0.87824 s 2500 50
Inicias comp04 479 604 1.27238 s 2500 50
comp05 942 1305 0.44256 s 2500 50
comp06 638 850 1.65082 s 2500 50
comp07 680 915 2.79442 s 2500 50
comp08 528 680 1.63142 s 2500 50
comp09 586 784 1.17448 s 2500 50
compl0 586 784 1.92216 s 2500 50
Atrasadas compll 53 83 0.23318 s 2500 50
compl2 1229 1673 1.11838 s 2500 50
compl3 500 668 1.49304 2500 50
compl4 471 717 1.1207 s 2500 50
compl) 461 656 0.88012 s 2500 50
compl6 606 798 2.12452 s 2500 50
compl7 646 817 1.5435 s 2500 50
Ocultas compl8 417 530 0.32198 s 2500 50
compl9 493 643 1.0546 s 2500 50
comp20 697 904 2.18626 s 2500 50
comp21 640 849 1.5502 s 2500 50

uma instancia qualquer. No entanto, para todas as instancias testadas neste trabalho, uma
solucao viavel é facilmente encontrada. Portanto, é veridico que o algoritmo de construcao
¢é capaz de gerar um conjunto de solugoes inicias viaveis em tempo habil para o CB-CTP,

sem violar restri¢oes rigidas e violando varias restri¢goes flexiveis.

6.2 Comparacao e Analise dos Resultados

A Tabela 6 ilustra uma comparacao das solugoes iniciais geradas pelo algoritmo
proposto com as solugbes produzidas por Teoh, Abdullah e Haron (2015), Wahid e
Hussin (2016), Wahid et al. (2019) e Segatto (2017). O objetivo desses trabalhos foi
fornecer solugoes iniciais viaveis capazes de diminuir o custo de restrigoes flexiveis para as
instancias do ITC-2007, com excegao de Teoh, Abdullah e Haron (2015) e Segatto (2017),

que submeteram as solugoes iniciais para a fase de melhoria.

A comparacgao das solugoes iniciais foi realizada considerando apenas o valor da
funcao objetivo para cada instancia, pois o tempo de execugao nao foi disponibilizado
nos demais trabalhos. Portanto, essas comparagoes visaram apontar a capacidade da
abordagem proposta em produzir solugoes iniciais viaveis para o CB-CTP. Os valores
destacados em negrito na Tabela 6 representam os valores com menos penalidades para as

restrigoes flexiveis e, é claro, a abordagem proposta supera todas as outras.
Para analisar o desempenho da abordagem proposta, foram realizados 30 execugoes
independentes para cada instancia utilizando diferentes seed gerados aleatoriamente. A

Tabela 7 apresenta os resultados computacionais obtidos pelo BRKGA hibrido (incluindo
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Tabela 6 — Comparacao da Solucao Inicial

Instancias Solugao Inicial
Teoh, Abdullah e Haron (2015) | Segatto (2017) gzﬁig ;I—;T.ss(;)g())lfi) Proposta

comp01 412 623 330 227
comp02 1678 1075 769 537
comp03 2146 849 702 478
comp04 1678 1273 694 479
comp05 2624 1189 1466 942
comp06 1493 2342 947 638
comp07 1482 2615 1043 680
comp08 1582 1522 790 528
comp09 1294 1021 847 586
compl0 1895 1891 898 586
compll 417 396 230 53

compl2 1361 1496 1498 1229
compl3 1964 1787 793 500
compl4 809 1417 745 471
complb 1929 849 702 461
compl6 1167 1697 949 606
compl7 1299 1836 902 646
compl8 et 600 583 417
compl9 1903 839 637 493
comp20 1313 3353 1042 697
comp?21 2288 1329 928 640

o valor minimo de penalidade de restricao (MIN), o valor médio de penalidade (M) e
o desvio padrao (DP)) e os resultados de outros trabalhos da literatura. Na Tabela 7
estao dispostos os valores médios da funcao de penalidade, ou seja, a média dos valores
da violagao de restrigoes flexiveis para solugoes vidveis. Quanto menor for o valor médio,

melhor seré a capacidade do algoritmo correspondente.

Os trabalhos da Tabela 7, denominadas de Muller (2009), Lu e Hao (2010) e
Abdullah (2012) s@o os mais conhecidos da literatura. A maioria dos trabalhos analisados
compararam os resultados com os trabalhos de Miiller (2009), Lii e Hao (2010) e Abdullah
et al. (2012). Miiller (2009) foi o vencedor da competi¢ao ITC-2007, apresentando os
melhores resultados para as instancias do CB-CTP, na época da competi¢ao. Os melhores
resultados ou as melhores médias para cada instancia estao destacadas em negrito na
tabela.

A analise dos resultados aponta que a abordagem proposta é capaz de produzir
cronogramas de horarios viaveis para o problema de horarios de cursos baseado em curriculo.
Os experimentos realizados mostram que o BRKGA hibrido pode competir com outros
solucionadores para o CB-CTP, embora nao seja o melhor para o conjunto de dados do
ITC-2007. O algoritmo hibrido apresentou uma piora de 42.45% quando comparado com o
melhor resultado e uma melhora de 13.23% quando comparado com o pior resultado da

tabela. A abordagem proposta foi superior apenas da abordagem produzida por Monteiro
et al. (2017).



Tabela 7 — Comparacao de Resultados

Abordagem Proposta Muller Lu e Hao Abdullah Bellio Kiefer Monteiro Segatto Akkan Fajrin Song
Instancias (2009) (2010) (2012) (2016) (2017) (2017) (2017) (2018) (2020) (2021)

MIN M DP M M M M M M M M M M

compO01 5 5.00 0.00 5.00 5.00 5.00 5.23 5.00 5.00 5.00 5.07 4.37 5.00
comp02 62 81.90 11.82 61.30 60.60 53.90 52.94 41.50 89.35 55.10 81.43 63.47 51.10
comp03 85 94.50 4.47 94.80 86.60 84.20 79.16 71.70 117.00 84.95 98.77 81.03 78.10
comp04 37 43.10 3.39 42.80 47.90 51.90 39.39 35.10 52.75 40.80 46.50 89.60 38.30
comp05 411 450.60  23.89 343.50 328.50 339.50 335.13  305.20 536.75 328.45 367.80 304.10 318.50
comp06 61 68.70 7.50 56.80 69.90 64.40 51.77 47.80 89.70 58.35 75.33 74.47 50.50
comp07 29 36.60 5.44 33.90 28.20 20.20 26.39 14.50 52.60 28.70 47.47 87.47 20.00
comp08 44 48.80 3.40 46.50 51.40 47.90 43.32 41.00 59.45 45.45 58.10 93.36 41.80
comp09 115 121.20 4.02 113.10 113.20 113.90 106.10 102.80 125.55 107.90 118.83  117.43  105.50
compl0 21 38.80 8.15 21.30 38.00 24.10 21.39 14.30 57.20 25.05 39.57 71.10 17.20
compll 0 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
compl2 415 446.60  28.30 351.60 365.00 355.90 336.84  319.40 480.00 353.30 367.20 297.80 347.70
compl3 75 83.00 3.63 73.90 76.20 72.40 73.39 60.70 89.20 76.75 87.60 106.93 70.30
compl4 64 67.80 3.43 61.80 62.90 63.30 58.16 54.10 75.40 61.00 68.93 89.53 57.70
complh 82 98.60 10.95 94.80 87.80 88.00 78.19 72.10 116.55 84.95 96.37 82.30 77.70
compl6 40 46.60 3.98 41.20 53.70 51.70 38.06 33.80 70.05 44.40 61.23 74.97 37.60
compl? 92 100.70 3.97 86.60 100.50 86.20 77.61 75.70 113.45 85.00 100.77 91.37 79.40
compl8 82 93.30 4.75 91.70 82.60 85.80 81.10 66.90 98.10 84.85 90.80 84.03 82.00
compl9 7 86.80 5.36 68.80 75.00 78.10 66.77 62.60 111.45 69.70 82.63 80.80 65.70
comp20 51 59.30 6.83 34.30 58.20 42.90 46.13 27.20 92.85 45.95 62.80 82.16 36.70
comp?21 109  133.80 12.24 108.00 125.30 121.5 103.22  97.00 115.30 108.95 132.33  108.77  103.80
Meédias 105.03 87.22 91.26 88.13 81.92 73.73 121.32 85.46 99.5 99.29 80.22

SOpDYNSIY 9 0pndn))

99
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7 Conclusao

Este trabalho apresentou um algoritmo BRKGA hibridizado com a técnica de busca
local Simulated Annealing para resolver o Problema de Horarios de Cursos baseado em
Curriculo. A eficacia do algoritmo foi avaliada em um conjunto de 21 instancias do I'TC-
2007, sobre o tempo de execucdo equivalente a uma méaquina utilizada na competicdao. Os
resultados obtidos com a utilizacdo da meta-heuristica BRKGA combinada com Simulated
Annealing e Cadeia de Kempe provaram que o algoritmo é capaz de fornecer solugbes de

qualidade.

A anédlise dos resultados mostram que o conceito de chaves aleatérias do BRKGA,
combinado com outras heuristicas, é capaz de produzir uma populacao de solugoes inicias
em tempo computacional vidvel. Os resultados do algoritmo de construcao apontam nao
apenas a capacidade em produzir solucoes de qualidade, mas também de produzir solugoes
melhores, ou seja, que minimiza a violagao de restri¢goes flexiveis, quando comparados com

outros trabalhos da literatura.

Por fim pode-se concluir que o BRKGA hibrido, apesar de nao alcancar os melhores
resultados da literatura, apresenta resultados viaveis e de qualidade. O algoritmo hibrido
apresentou resultados superiores apenas para um dos trabalhos da literatura. Isso indica,
que um estudo mais aprofundado da estrutura da abordagem proposta precisa ser realizada,
como também, a insercao de outras estruturas de vizinhancas na busca local. Este trabalho

tem sua importancia, pois na pratica, foi o primeiro a utilizar o BRKGA para resolver o
CB-CTP.

Existem varias perspectivas para pesquisas futuras, entre elas: investigar novas
estruturas de vizinhancas para a busca local, investigar outros algoritmos de busca local
que podem ser hibridizados com o0 BRKGA, executar a abordagem por mais tempo, ou
seja, usar uma condi¢ao de parada diferente da permitida no I'TC-2007, na tentativa de

explorar ainda mais os resultados.
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