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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema computacional, baseado na metaheuristica Si-
mulated Annealing, para gerenciar a solu¢ao do Problema de Alocacao de Salas de
uma instituicao de ensino superior. Este problema consiste em alocar turmas de
disciplinas, com horarios ja previamente fixados, a salas de aulas distribuidas em
varios prédios, levando-se em conta um conjunto de restricoes. O algoritmo desen-
volvido gera uma solucao inicial de forma gulosa e aplica a metaheuristica Simulated
Annealing para fazer seu refinamento. A exploracao do espaco de solucoes é feita
por meio de cinco movimentos. O algoritmo foi testado usando-se dados reais de
alocacao de salas de uma instituicao de ensino superior.

Palavras-Chave: Problema de Alocagao de Salas, Simulated Annealing, Metaheu-
risticas.



Abstract

This work presents a computational system, based on the Simulated Annealing Me-
taheuristic, in order to solve a Classroom Assignment Problem in university cour-
ses. This problem consists in allocating classes, with schedules previously defined,
to classrooms distributed in several buildings, respecting a set of constraints. The
developed algorithm generates an initial solution in a greedy way and applies the
Simulated Annealing to do its refinement. The exploration of the solution space is
taken by five movements. The algorithm was tested using real data of an university.

Keywords: Classroom Assignment Problem, Simulated Annealing, Metaheuristics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Semestralmente, inimeras instituicoes de ensino superior necessitam distribuir as
diferentes turmas de disciplinas a salas de aula, obedecendo a uma série de restricoes,
como, por exemplo, que as aulas de turmas de mesmo curso e periodo estejam em
uma mesma sala.

Normalmente, essas instituicoes encontram muitas dificuldades nesta tarefa, visto
a complexidade envolvida, o que inviabiliza sua solucao de forma manual. De fato,
dado o ntiimero elevado de combinacoes possiveis de alocacoes, uma solugao manual
normalmente nao consegue contemplar muitos requisitos exigidos, gerando insatis-
facao por parte dos professores e alunos neste processo.

A distribuicao de aulas previamente definidas com horéarios estabelecidos, atendo-
se a diversas particularidades relacionadas a espaco fisico, possibilidade de acesso,
infraestrutura e recursos necessarios, caracteriza, entao, o Problema de Alocacao de
Salas (PAS) (Schaerf, 1999).

O PAS pode ser considerado como um subproblema do Problema de Programa-
¢ao de Horarios de Cursos Universitarios (Course University) (Bardadym, 1996),
problema este que consiste em definir tanto os horarios das turmas de disciplinas
quanto as salas para essas turmas. Na pratica, entretanto, ¢ mais comum que cada
departamento da instituicao de ensino em tela defina previamente os horéarios de
aula de suas turmas de disciplinas. Assim, a ocorréncia do PAS é mais frequente
que a do proprio Problema de Programacao de Horarios de Cursos Universitarios.

Em vista do fato de o PAS ser um problema da classe NP-dificil (Even et al.,
1976; Carter e Tovey, 1992), ele tem sido normalmente resolvido por meio de técnicas
heuristicas, dentre as quais as metaheuristicas Algoritmos Genéticos (Ueda et al.,
2001), Busca Tabu (Subramanian et al., 2011) e Simulated Annealing (Beyrouthy
et al., 2006). Além destes, citam-se algoritmos hibridos, que apresentam a combina-
¢ao de técnicas, como: Grafo Bipartido mais Algoritmo Hungaro (Politano, 2006) e
Simulated Annealing mais Busca Tabu (Souza et al., 2002).

Neste trabalho apresenta-se um algoritmo para solu¢ao do Problema de Aloca-
cao de Salas, que combina uma fase de construcao gulosa para gerar uma solucao
inicial e a metaheuristica Simulated Annealing para melhorar essa solu¢ao na fase
de refinamento. Utilizou-se, para fins de validacao da solucao, um ambiente real,
caracterizado pelos ambientes multiprediais da Universidade Federal de Ouro Preto



1.3 Objetivos 2

(UFOP), abrangendo turmas distribuidas em dois prédios.

1.2 Objetivos

Nesta Secao sao apresentados os objetivos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem por objetivo geral o desenvolvimento de um sistema computa-
cional heuristico para otimizar a alocacao de salas do Instituto de Ciéncias Exatas
e Biologicas (ICEB) da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP).

1.2.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos devem ser atingidos para que este objetivo
geral seja alcancado:

(i) Vivenciar, in loco, o cotidiano dos procedimentos, inerentes ao problema, ado-
tados pelo ICEB.

(ii) Realizar um levantamento de trabalhos da literatura que abordem este mesmo
tema e temas relacionados, assim como os métodos utilizados para soluciona-
los.

(iii) Modelar o problema a partir dos dados fornecidos pela UFOP.

(iv) Desenvolver e implementar um algoritmo baseado na metaheuristica Simulated
Annealing para resolver o problema.

(v) Apresentar um software com interface simples e facil de usar, que permita
solucionar o problema por meio do algoritmo proposto e que permita, também,
a interacao com o USuario.

(vi) Testar e analisar o algoritmo proposto quanto a qualidade da solucao obtida.

1.3 Metologia de Pesquisa

O estudo de conceitos e trabalhos relacionados ao PAS foi realizado em uma
revisao da literatura correlata ao tema. O intuito foi aprimorar o entendimento
do problema em suas caracteristicas especificas e avaliar os métodos de solucao
existentes.

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se por fazer uma pesquisa explo-
ratoria, in loco, no ICEB da UFOP, objetivando o mapeamento do problema real e
a percepcao de suas nuances para a associacao aos conceitos pré-existentes do PAS.

Apobs a revisao da literatura e mapeamento realizados foi feito um estudo acerca
das metaheuristicas aplicadas & solucao do PAS para maior entendimento das de-
finicoes técnicas e identificacdo de possiveis aprimoramentos, visando a um melhor
desempenho e aderéncia do modelo aos aspectos especificos do problema em questao.
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Encerrado o desenvolvimento do modelo proposto e a defini¢ao das técnicas utili-
zadas, foi implementado o algoritmo heuristico, assim como o sistema computacional
com a interface para usa-lo. Esse algoritmo heuristico usa um procedimento para
gerar, de forma gulosa, uma solugao inicial, e um procedimento metaheuristico para
refinar essa solucao inicial. Os parametros desse algoritmo heuristico foram devi-
damente ajustados em uma bateria preliminar de testes. O algoritmo heuristico
e o sistema computacional resultante foram avaliados e validados utilizando-se um
problema-teste real do ICEB.

1.4 Estrutura da Dissertacao

A organizacao do trabalho se da da seguinte forma.

O capitulo 2 apresenta uma fundamentacao tedrica acerca da otimizagao combi-
natoria e uma revisao parcial sobre heuristicas e metaheuristicas utilizadas para a
solucao de problemas desta natureza.

Uma revisao da literatura direcionada ao Problema de Horério Escolar, caracte-
risticas e classificacoes é apresentada no capitulo 3.

O capitulo 4 caracteriza e modela o problema de alocagao de salas (PAS) do
Instituto de Ciéncias Exatas e Biologicas da Universidade Federal de Ouro Preto.

O algoritmo proposto para a solu¢cao do PAS é detalhado no capitulo 5.

A descricao das funcionalidades e caracteristicas do software desenvolvido para
tratar o problema estao apresentadas no capitulo 6.

O capitulo 7 apresenta os resultados obtidos.

Por fim, o capitulo 8 traz as conclusoes obtidas e trabalhos futuros a partir da
realizacao deste.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta uma fundamentagao tedrica de temas relacionados a solu-
¢ao do Problema de Alocacao de Salas. Tem-se como objetivo estabelecer uma base
conceitual sobre otimizagao combinatoria, estruturacao de problemas de otimizacao
e técnicas para a solucao dessa classe de problemas.

2.2 Otimizacao Combinatdria

Um problema de otimizacao combinatéria pode ser definido por um conjunto
finito £ = {1,...,n}, um conjunto de solugdes vidveis ' C 2% e uma fungao objetivo
f:2F — R, todos definidos para cada problema especifico (Resende et al., 2012).

De acordo com Blum e Roli (2003), um problema de otimiza¢do @) pode ser
descrito como uma tripla (5, €2, f), na qual:

1. S é o espaco de busca definido sobre um conjunto finito de variaveis de decisao
X;,i=1,...,n. Caso essas variaveis tenham dominios discretos, () é chamado
problema de otimizacao combinatoéria, e em casos de dominios continuos, trata-
se de um problema de otimizacao continua. {2 é um conjunto de restricoes entre
as variaveis;

2. f: S — Rt & a fungao objetivo que especifica um valor positivo para cada
elemento de S.

Como é sabido, procuram-se solucoes para os problemas de otimizacao combina-
toria que representem o menor (para problemas de minimizagdo) ou o maior (para
problemas de maximizacao) valor encontrado em uma regiao factivel (que respeite
as restrigoes do problema), alcancando assim o chamado 6timo global. Por outro
lado, em modelos praticos, € comum encontrar no espaco de busca, muitos 6timos
locais. A presenca desses pontos pode atrapalhar o processo de busca, impedindo
que a solugdo otima global seja encontrada (Barbosa, 2011).

Uma adaptacao feita por Chaves (2009), tendo como base o estudo de Weise
(2008), pode ser visto na Figura 2.1. Nessa figura é representado um problema de
maximizacgao, tendo uma funcao objetivo f definida em um espaco bidimensional
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S = (51,52). Um o6timo local § € S de f é um elemento com f(§) > f(s') para
todos os vizinhos s de §.

Um o6timo global corresponde ao maior valor da funcao objetivo dentre todos
os locais existentes no espaco de busca. A busca de um 6timo global é dificultada
pela presenca de varios 6timos locais, o que normalmente ocorre em problemas de
otimizagao combinatoéria.

5timo local otimo global

otimo local

A =~
M

R S

1 i
L 1 ¥ 1 I T—T7

SES=======:

,_,
- -
1
=

b
-

= .

-

b

-

-

—

bt L

;
L
1
t

= S

Figura 2.1: Representacao de 6timo global e local a partir de uma funcao bidimen-
cional.(Chaves, 2009).

Para se resolver problemas de otimizagao combinatoria podem ser usados méto-
dos exatos ou métodos heuristicos. Segundo Garey e Johnson (1979), problemas de
otimizacao combinatoria sao classificados como NP-dificil, assim nao existe ainda
um algoritmo que consiga provar a otimalidade de uma solu¢cao em tempo polino-
mial. Devido a este fato, casos praticos desses problemas sao resolvidos normalmente
por meio de métodos heuristicos. Segundo Blum et al. (2008), essa escolha ocorre
visto que esses métodos produzem, em geral, solucoes de boa qualidade em tempo
computacional viavel, sendo essas solugoes consideradas suficientes para a maioria
das situacoes reais.

2.2.1 Vizinhanca

Vizinhanca de uma solugao é o conjunto de todas as solucoes factiveis geradas
a partir de transformagoes aplicadas sobre esta solucao, transformagoes estas deno-
minadas movimentos.

Seja S o espaco de busca de um problema de otimizacao, f a funcao objetivo
a ser minimizada e s € S uma solucao do espago de solucoes do problema. Entao,
uma vizinhanga N(s) é um conjunto de solugoes s’ formadas pela aplicagdo de uma
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transformagao m a solugdo s. Cada solu¢do s’ € N(s) é chamada de vizinho de s
(Souza, 2000).

Segundo Barbosa (2011), a alteragao de um atributo, ou conjunto de atributos de
uma solug¢ao, caracteriza um movimento. Pode-se exemplificar os movimentos como
operagoes de trocas, inser¢oes e/ou remogoes de atributos da solu¢do corrente.

2.3 Heuristica

O termo heuristico provém do grego heuriskein = descobrir, do mesmo radical
que deu origem a palavra heureca, imortalizada pelo filosofo grego Arquimedes. Uma
heuristica é um procedimento algoritmico desenvolvido por meio de um modelo cog-
nitivo, usualmente por meio de regras baseadas na experiéncia dos desenvolvedores.
Ao contréario dos métodos exatos, que buscam encontrar uma forma algoritmica de
achar uma solucao 6tima por meio da combinacao ou busca de todas as solugoes
possiveis, as heuristicas normalmente tendem a apresentar um certo grau de co-
nhecimento acerca do comportamento do problema, gerando um niimero maior de
solugoes (Cordenonsi, 2008).

As heuristicas seguem modelos intuitivos & procura de uma boa solucdo para
o problema através de tentativa e erro, levando em conta um custo computacional
admissivel, sem garantias e andlises precisas da proximidade da solucao 6tima. O
conhecimento empirico sobre determinado problema ¢ a base para a averiguacao da
qualidade de uma solucao encontrada.

Segundo Noronha (2000), o sucesso de uma heuristica esta diretamente ligado
aos seguintes fatores:

e adaptacao a instancias especiais;

e mecanismos para escapar de 6timos locais;

e estrutura do problema;

e estrutura eficiente de dados;

e pré-processamento;

e boas técnicas para construir solucoes iniciais;

e procedimentos de reinicializagao;

e melhoria de solucao por meio de busca local;

e aleatorizacao controlada;

e diversificacao de busca quando nenhuma melhoria adicional parece possivel;
e intensificacdo da busca em regides promissoras.

Evans e Minieka (1992) classificam as heuristicas em duas classes:

e heuristicas construtivas: sao aquelas que constroem uma solugao passo a passo,
adicionando um componente dessa solugao por vez;
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e heuristicas de refinamento: sdo aquelas que partem de uma solucao construida
(solugao completa) e a melhoram por meio de uma sequéncia de mudangas.

Uma consideravel desvantagem apresentada pelas heuristicas ¢ a dificuldade em
se escapar das armadilhas dos 6timos locais (Kelly, 1996).

2.3.1 Heuristicas construtivas

As heuristicas construtivas tém como principal finalidade apresentar uma solu-
¢ao inicial para o problema. Para sua construcao parte-se de uma solucao vazia e
objetiva-se a construcao de uma solucao completa. A técnica consiste na insercao
incremental de elemento por elemento, sendo que, a cada passo um elemento é inse-
rido na solucao parcial de acordo com a técnica heuristica utilizada e a caracteristica
do problema. A escolha do elemento a ser inserido esta, geralmente, vinculada a
uma determinada funcao que avalia sua contribui¢ao para a solucao.

Nas heuristicas classicas, os elementos candidatos sao geralmente ordenados se-
gundo uma funcao gulosa, que estima o beneficio da insercao de cada elemento, e
somente o “melhor” elemento é inserido a cada passo (Gaspar-Cunha et al., 2012).

Algoritmo 1: Heuristica de Construgao Gulosa

Entrada: F = {conjunto de todos os candidatos}
Saida: Solucao s

1 inicio

2 5+ 0;

3 C + E;

4 enquanto (| C' |> 0) faga

5 Selecionar c*; /* Melhor elemento de C' */ ;
6 s < sU{ex}

7 Retirar {c*} de C}

8 fim

9 retorna s;

10 fin

O Algoritmo 1 apresenta um procedimento de construcao gulosa. FEle recebe
como parametro de entrada os elementos a serem inseridos na solu¢ao inicial. Inici-
almente, parte-se de uma solucao inicial s vazia e de um conjunto C' de candidatos
formados pelos elementos que comporao a solucao. A cada passo do algoritmo busca-
se o elemento com o melhor valor de avaliagao. Esse elemento é, entao, inserido na
solucao parcial s e retirado da lista C.

Outra técnica comum utilizada nas heuristicas construtivas é o método aleatorio.
Nesse método, o elemento que seré inserido na solugao parcial é escolhido aleatoria-
mente dentre os elementos que ainda estao fora dela. De acordo com Souza (2014),
testes empiricos mostram que as solucoes geradas por esse método geralmente sao
de baixa qualidade e necessitam de um maior esforco na fase de refinamento.

Um algoritmo construtivo aleatorio pode ser representado alterando-se a linha 5
do Algoritmo 1. A alteracao consiste em selecionar aleatoriamente um elemento da
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lista C' de candidatos e nao o de melhor avaliacao.

Em geral, nos problemas considerados dificeis, as heuristicas de construcao nao
produzem boas solucoes e normalmente sao aplicadas juntamente com heuristicas
de refinamento ou metaheuristicas (Barbosa, 2011).

2.3.2 Heuristicas de refinamento

Essas técnicas consistem em melhorar uma solucao a partir da busca iterativa
por solucoes vizinhas que tenham um valor da funcao de avaliacao melhor.

Trés métodos heuristicos de refinamento comumente utilizados sao o Método
de Descida, o Método de Descida Randomica e o Variable Neighborhood Descent -
VND, os quais sao descritos a seguir.

2.3.2.1 Meétodo de Descida

O Método de descida consiste em avaliar todos os possiveis vizinhos a partir
de uma solucao s, movendo-se sempre para a melhor vizinho encontrado desde que
apresente melhora. O método finaliza quando a solugao corrente nao é mais passivel
de melhora, caracterizando a solugao final como um 6timo local para a vizinhanca
analisada.

O Algoritmo 2 representa o Método da Descida para um problema de minimiza-

¢ao da funcgao de avaliagdo f(), a partir de uma solucao inicial s e uma vizinhanga
N().

Algoritmo 2: Método de Descida
Entrada: Funcao de Avaliagao - f()
Entrada: Vizinhanga - N()
Entrada: Solucao inicial - s
Saida: Solucao s

1 inicio

2 | V= {s € N(s)| () < f5)):

3 enquanto (| V |> 0) faga

4 Selecione s’ € V, onde s’ = min{f(s') | s € V'};

5 s« s

6

7

8

9

V={s €N | f(s) < f(5)};
fim
retorna s;

fin

2.3.2.2 Meétodo de Descida Randoémica

Este método caracteriza-se basicamente por analisar um vizinho qualquer de uma
solucao corrente e mover-se para ele se, e somente se, ele representar uma solucao
melhor que a corrente. Este procedimento é interrompido apés um nimero fixo de
iteracoes sem melhora no valor da melhor solucao conhecida até entao.

O Algoritmo 3 apresenta o Método de Descida Randoémica para um problema
de minimizacao da funcdo de avaliagdo f(), a partir de uma solugdo inicial s e uma
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vizinhanga N(). IterMax representa o nimero maximo de iteragoes sem melhora no

valor de f(s).

Algoritmo 3: Método de Descida Randémica

Entrada: Funcao de Avaliagao - f()
Entrada: Vizinhanca - N()

Entrada: Solucao inicial - s

Entrada: Maximo de iteragoes - IterMax
Saida: Solucao s

1 inicio

2 Iter < O;

3 enquanto (Iter < IterMax) faga

4 Iter < Iter 4+ 1;

5 Selecione aleatoriamente s’ € N(s);
6 se (f(s') < f(s)) entao

7 Iter < O;

8 s« s

9 fim

10 fim

11 retorna s;

12 fin

2.3.2.3 Variable Neighborhood Descent - VND

O método de Descida em Vizinhanga Variavel (VND, das iniciais em inglés Vari-
able Neighborhood Descent) foi apresentado por Mladenovi¢ e Hansen (1997). Este
método de busca local tem como caracteristica a exploracao do espaco de busca por
meio de trocas sistematicas da estrutura de vizinhancas. O resultado dessas trocas
somente é aceito quando foram geradas solucoes melhores que a solugao corrente.
Neste caso, retorna-se a primeira estrutura; caso contrario, passa-se a proéxima vi-
zinhanga. O método termina quando nao forem encontradas solucoes melhores em
nenhuma das vizinhancas exploradas, situagao que caracteriza um 6timo local com
relacdo a todas as vizinhancas utilizadas. Sao utilizados trés principios empiricos
bésicos na concepcao do método:

e Um 6timo local com relagao a uma vizinhanca nao é necessariamente um 6timo
local relativo & outra vizinhanca;

e Um 6timo global é um 6timo local com relagao a todas as possiveis vizinhancas;

e Para muitos problemas, 6timos locais com relacao a uma ou mais vizinhancas
sao relativamente proximos.

O Algoritmo 4 mostra o pseudocodigo deste método para um problema de mi-
nimizacao da funcao f, objetivando refinar uma solugao s a partir de um conjunto

de r diferentes vizinhancas N = {NM N@ NG N1,
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Algoritmo 4: Descida em Vizinhanga Varidvel - VND

Entrada: Fungao de Avaliagao - f()
Entrada: Vizinhanca - N()

Entrada: Quantidade de Vizinhancas - r
Entrada: Solucao - s

Saida: Solucgao s

1 inicio

2 k <+ 1; /* Vizinhanca corrente */
3 enquanto (k <r) faga

4 Encontre o melhor vizinho s’ € N®)(s) ;
5 se (f(s') < f(s)) entao

6 5« s

7 k<+1;

8 senao

9 ‘ k+—k+1,

10 fim

11 fim

12 retorna s;

13 fin

Souza (2014) afirma que a busca pelo melhor vizinho, representada pela linha 4
do Algoritmo 4, pode gerar um alto custo computacional. Sendo assim, é comum
realizar a busca por outros métodos como: Método de Primeira Melhora (First
Improvement Method), Método de Descida Randomica (Random Descent) e ainda
outra alternativa que é considerar a exploracao apenas em um certo percentual
da vizinhanca, isto é, procurar o melhor vizinho somente em PercViz % de uma
vizinhanca V C N®)(s), sendo PercViz um parametro do método.

2.4 Metaheuristicas

De acordo com (Kelly, 1996), a grande desvantagem das heuristicas esta na
dificuldade em se escapar das armadilhas dos 6timos locais, o que deu origem ao
desenvolvimento das chamadas metaheuristicas. Essas técnicas, ao contrario das
heuristicas convencionais, aplicam estratégias de alto nivel para explorar o espaco
de busca, e apresentam mecanismos para ir além da otimalidade local (Souza et al.,
2002).

Diferente das heuristicas classicas, que eram desenvolvidas para atender proble-
mas bastante particulares, as metaheuristicas sao heuristicas de carater geral. As
metaheuristicas se fundamentaram em conceitos relativamente genéricos, como os de
vizinhancas de pontos no espaco de solugoes discretas, ou de trajetorias conectando
dois pontos, ou ainda na organizagao de informacao adquirida a respeito de regides
desse espaco de solucoes, permitindo a construcao de algoritmos eficientes com carac-
teristicas tanto de busca local quanto de busca global (Takahashi e Gaspar-Cunha,
2012).
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Glover e Kochenberger (2003) definem metaheuristica como sendo métodos de
resolucao que orquestram uma interacao entre procedimentos de melhoria local e
diferentes estratégias de busca, para criar um procedimento capaz de escapar de
6timos locais e realizar uma pesquisa mais robusta no espago de solucoes.

A diferenciacao entre as metaheuristicas se da normalmente pela técnica utilizada
para explorar o espaco de busca bem como para escapar das armadilhas dos 6timos
locais. A maneira pela qual a metaheuristica explora o espaco de busca a classifica
em duas categorias: busca local ou busca populacional.

e Busca local: Consiste em melhorar uma solucao a partir da navegacao pela
vizinhanca dessa solucao. Como tal, utiliza movimentos para se explorar o
espaco de busca. Estes movimentos sao aplicados a cada passo em uma solucao
corrente para gerar outra solucdo em sua vizinhanca. As caracteristicas da
vizinhanca variam de acordo com o problema explorado.

e Busca populacional: Consiste em partir de um conjunto de solucoes, e aplicar
sobre elas um conjunto de operadores com o intuito de melhora-las.

De acordo com Talbi (2009), foi consideravel o aumento, nos ultimos anos, do
interesse no desenvolvimento de algoritmos hibridos, assim chamados os algorit-
mos que combinam metaheuristicas com procedimentos exatos. Blum et al. (2008)
afirmam que os algoritmos hibridos podem proporcionar um comportamento mais
eficiente e uma maior flexibilidade quando se trata de problemas do mundo real e
em larga escala.

2.5 Metaheuristicas Classicas

Em seguida serao apresentadas, separadamente pela caracteristica exploratoria
do espaco de busca, algumas metaheuristicas classicas mais conhecidas.

2.5.1 Métodos baseados em Busca Local
2.5.1.1 Variable Neighborhood Search - VNS

Este método foi proposto por Hasen e Mladenovic (1999) e consiste em explorar
vizinhangas gradativamente mais distantes da solucao atual. Como caracteristica,
procura produzir vizinhos de forma aleatoria e, somente havendo melhora, move-se
para a nova solucao. Inclui-se também no método uma busca local a ser aplicada
na solucao corrente que, originalmente, utiliza o método VND.

O Algoritmo 5 mostra o pseudocodigo do VNS. Nesse algoritmo, s’ ¢ um vizinho
aleatorio de uma solucdo s na vizinhanca N*)(s). s’ & submetido a uma busca local;
caso o 6timo local s” resultante seja melhor que o da solugao corrente s, a busca con-
tinua a partir de s”, recomecando-se a exploragao a partir da primeira estrutura de
vizinhanca N (s). Caso contrario, a busca continua a partir da préxima estrutura
de vizinhanca N*+Y(s) (Souza, 2014).
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Algoritmo 5: Variable Neighborhood Search - VNS
Entrada: Critério de Parada - CP
Entrada: Funcao de Avaliagao - f()
Entrada: Nimero de Estruturas de Vizinhanca - r
Entrada: Solucao Inicial - s
Saida: Solucgao s

1 inicio

2 S < So; /* Solugdo corrente */
3 enquanto (C'P nao satisfeito) faga

4 k+ 1; /* Tipo de Estrutura de Vizinhanga */
5 enquanto (k < r) faga

6 Gere um vizinho qualquer s’ € N®*)(s);

7 s" < BuscaLocal(s');

8 se (f(s") < f(s)) entao

9 s« s

10 k <+ 1;

11 senao

12 ‘ k+—k+1;

13 fim

14 fim

15 fim

16 retorna s;

17 fin

2.5.1.2 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP é uma metaheuristica
proposta por Feo e Resende (1995), que apresenta as duas fases a seguir, as quais
sao aplicadas iterativamente:

1. fase de construcao, em que uma solucao é construida via um procedimento
guloso-aleatorio;

2. fase de busca local, em que um 6timo local da vizinhanca da solugao construida
é pesquisado.

Ao final a melhor solucao encontrada é apresentada como resultado.
O Algoritmo 6 ilustra o pseudocodigo do método GRASP basico para a solucao
de um problema de minimizagao.
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Algoritmo 6: Pseudocodigo GRASP basico
Entrada: Critério de Parada - CP
Entrada: Funcao de Avaliagao - f()
Entrada: Funcao Adaptativa Gulosa - ¢()
Entrada: Estruturas de Vizinhanca - V()
Entrada: Parametro de Aleatoriedade - «
Saida: Solucao s*

1 inicio

2 | f(s7) oo

3 enquanto (C'P ndo satisfeito) faga
4 s < ConstrucaoGulosoAleatorio(g(-), a);
5 s' <= BuscaLocal(f(-),V (), s);

6 se (f(s') < f(s*)) entao

7 §* s

: 1) < F();

9 fim

10 fim

11 retorna s*

12 fin

A primeira fase do método GRASP tem por objetivo produzir um conjunto
diversificado de solugoes iniciais de boa qualidade para a busca local. Esse proposito
é alcancado pela adicao de aleatoriedade a fase de construgao. O intuito desta
fase é conciliar as qualidades de uma construgao gulosa com as qualidades de uma
construcao aleatéria. Os elementos que estao fora da solugao sao inseridos, um a um,
a cada iteracao, sendo que sua inclusao é avaliada de acordo com sua contribuicao
por meio de uma fun¢ao adaptativa g(-), regulada por um parametro a que controla
o nivel de aleatoriedade do método. Caso esse parametro assuma o valor 0(zero),
a solucdo torna-se totalmente gulosa e atribuindo-se o valor 1(um) a solucdo torna-
se totalmente aleatoria. A funcao é dita adaptativa porque os beneficios associados
com a escolha de cada elemento sao atualizados a cada iteracao da fase de construcao
para refletir as mudancas oriundas da selegdo do elemento anterior (Souza, 2014).
Os melhores elementos, segundo esta funcao, sao inseridos em uma lista restrita
de candidatos (LRC). Desta lista, aleatoriamente escolhe-se o elemento que sera
incrementado a solucao parcial naquela iteracao.

O Algoritmo 7 descreve a fase de constru¢ao do GRASP.
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Algoritmo 7: Construcao GRASP
Entrada: Func¢ao Adaptativa Gulosa - g()
Entrada: Parametro de Aleatoriedade - «
Saida: Solucao s

1 inicio

2 5+ 0;

3 Inicialize o conjunto C' de candidatos;

4 enquanto (C' # 0 ) faga

5 9(tmin) = min{g(t) | t € C};

6

7

8

9

9(tmaz) = maz{g(t) | t € C};
LRC = {t € ¢ | g(t) S g(tmm) + a(g(tmax) - g(tmm))}a
Escolha aleatoriamente um elemento t € LRC,

s+ sU{t};
10 Atualize o conjunto C' de candidatos;
11 fim
12 retorna s
13 fin

2.5.1.3 Iterated Local Search - ILS

O ILS, proposto por Lourencgo et al. (2002), é um método com uma estratégia
exploratdria que realiza uma busca local em uma solucao inicial até encontrar um
6timo local. A partir desta solucao, perturbacoes sao realizadas e a busca local
reiniciada conforme ilustra a Figura 2.2 para um problema de minimizacao. As per-
turbacoes realizadas nos 6timos locais devem apresentar caracteristicas suficientes
para a exploracao de novos espacos diferentes do atual; no entanto, deve ser calibrada
para evitar reinicios aleatorios e preservar caracteristicas deste 6timo local.

Quatro componentes sdo necessarios para se especificar o ILS (Gaspar-Cunha
et al., 2012):

e Realizar um procedimento GeraSolucaolnicial(), que gera uma solucao inicial
So para o problema;

e Posteriormente um procedimento BuscaLocal(), que retorna uma solugao pos-
sivelmente melhorada s”;

e Um Procedimento Perturbacao(), que modifica a solu¢do corrente s guiando a
uma solucao intermediaria s';

e Por fim um procedimento CriterioAceitacao(), que decide de qual solucao a
proxima perturbagao serd aplicada.

Souza (2014) afirma que o sucesso do ILS esta centrado no conjunto de amos-
tragem de 6timos locais, juntamente com a escolha do método de busca local, das
perturbacoes e do critério de aceitacao. Em principio, qualquer método de busca
local pode ser usado, mas o desempenho do ILS com respeito a qualidade da solucao
final e a velocidade de convergéncia depende fortemente do método escolhido.

O Algoritmo 8 apresenta o pseudocéddigo do ILS para um problema de minimi-
7agao.
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Figura 2.2: Funcionamento do ILS

Algoritmo 8: ILS basico - Problema de Minimizagao

Entrada: Critério de Parada - C'P
Entrada: Funcao de Avaliacao - f()

Saida: Solugao sx

1 inicio
2 so < GeraSolucaolnicial();
3 s < BuscaLocal(sy);
4 S% — 83 /* Melhor solugdo obtida */
5 enquanto (C'P ndo satisfeito) faga
6 s < Perturbacao(s);
7 s" < BuscaLocal(s');
8 se (f(s") < f(s*)) entao
9 ‘ sk + s";
10 fim
11 s < CriterioAceitacao(s, s");
12 fim
13 retorna sx;
14 fin

2.5.1.4 Tabu Search - TS

Método proposto por Glover (1986), o Tabu Search é uma metaheuristica que

consiste em mover-se da solucao corrente sempre em direcao ao melhor vizinho,
independentemente do fato de este vizinho ser ou nao melhor que a solucao corrente.
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A Figura 2.3 representa seu funcionamento.

Funcdo de Avaliacdo

Espaco de Busca

Figura 2.3: Funcionamento do TS

A aceitacao de movimentos de piora estd direcionada a escapar dos 6timos locais.
Esta estratégia ocasionalmente poderia direcionar para o fenémeno conhecido como
ciclagem, que consiste na “volta” a uma solucao gerada anteriormente, que no caso
de um o6timo local, ap6s um movimento de piora, isto sempre ocorreria. Para evitar
que a ciclagem aconteca, a técnica mais comumente utilizada é a criacao de uma
Lista Tabu(|L|) composta por movimentos proibidos. Tipicamente, a lista L contém
movimentos reversos aos Ultimos movimentos realizados e funciona como uma fila
FIFO (First-In-First-Out).

A lista tabu se, por um lado, reduz o risco de ciclagem (uma vez que ela garante o
nao retorno, por |T| iteragdes, a uma solucao ja visitada anteriormente); por outro,
também pode proibir movimentos para solugoes que ainda nao foram visitadas.
Assim, existe também uma funcao de aspiracao, que é um mecanismo que retira,
sob certas circunstancias, o status tabu de um movimento (Souza, 2014).

O Algoritmo 9 mostra o pseudocddigo do método para um problema de minimi-

zacao da funcao f.
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Algoritmo 9: Tabu Search béasico - Problema de Minimizacao

Entrada: Funcao de Avaliagao - f()

Entrada: Vizinhanga - V()

Entrada: Funcao de Aspiragao - A()

Entrada: Conjunto de solugoes vizinhas testadas em cada iteracao - SV'T
Entrada: Numero maximo de iteragoes - T'SMax

Entrada: Solucao inicial - s

Saida: Solucao s*

1 inicio

2 " 4+ s;

3 Iter < O;

4 L+ 0 /* Lista Tabu */

5 Inicia funcao de Aspiracao A;

6 enquanto (Iter < TSMax) faga

7 Iter < Iter 4 1;

8 Seja s’ < s @ m o melhor elemento de SVT C V(s) tal que o
movimento m nao é tabu (m ¢ L) ou a condigao de aspiragao de
s" (A(s")) é atendida;

9 Atualiza L;

10 s« s

11 se (f(s) < f(s*)) entao

12 §* + s;

13 Iter < O;

14 fim

15 Atualiza A;

16 fim

17 retorna s*;

18 fin

2.5.1.5 Swimulated Annealing - SA

O método Simulated Annealing (SA), proposto por Kirkpatrick et al. (1983), se
inspira no comportamento do processo de recozimento fisico (physical annealing) de
solidos com fundamentacao na termodinamica. Este processo considera o aqueci-
mento de materiais a altas temperaturas e logo em seguida seu resfriamento de forma
lenta. No decorrer deste processo fisico o material passa por varios estados possiveis
sendo que, se o resfriamento for devidamente realizado obtém-se uma estrutura livre
de imperfeicoes, fend6meno identificado como “estado de minima energia”.

Pereira e Vasconcelos (2012) caracterizam o recozimento simulado como uma
metaheuristica inspirada no processo fisico de recozimento de um sélido para ob-
tencao de estados de baixa energia na area da fisica da matéria condensada. Esse
processo consiste em aquecer o solido até atingir sua temperatura de fusao, para
que a matéria passe do estado solido para o liquido; posteriormente, a temperatura
deve ser lentamente diminuida para evitar estados metaestaveis, objetivando obter
a matéria no estado cristalino, ou seja, com energia minima.
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Algoritmo 10: Pseudocddigo do Simulated Annealing
Entrada: Solucao Inicial - sq
Entrada: Temperatura Inicial - T
Entrada: Numero de iteragoes em T - SAMax
Entrada: Taxa de resfriamento - «

Saida: s*
1 inicio
2 S < Sp;
3 s+ s; /* Melhor solugdo obtida até entdo */
4 T < Tp;
5 IterT < 0;
6 enquanto (7" > 0) faca
7 enquanto ([terT < SAmazx) faga
8 IterT < IterT + 1;
9 Gerar vizinho qualquer s € N(s);
10 A= f(s) - f(s):
11 se (A > 0) entao
12 s §';
13 se (f(s' > f(s*)) entao
14 ‘ s* < s
15 fim
16 senao
17 Tome x € [0, 1];
18 se (v <e~2/T) entdo
19 ‘ 5 <« s';
20 fim
21 fim
22 fim
23 fim

24 T+ axT;
25 IterT < O;
26 retorna s*

27 fin

Na analogia com um problema de otimizagao combinatéria, o estado de minima
energia ¢ a melhor solugao encontrada para o problema, a temperatura ¢ um para-
metro de controle, um estado possivel é uma solucao viavel e a funcao objetivo é o
nivel de energia envolvida.

Segundo Souza et al. (2002), o procedimento em si consiste em um loop principal
que gera a cada itera¢do um tnico vizinho (da solugao corrente s) s, aleatoriamente.
Em anéalise comparativa, obtendo s’ resultado melhor que s, este é aceito e passa a ser
considerado a solucao mais viavel até o momento, assumindo assim o lugar de s. A
solucao s" apresentando piora quando comparada a s, por uma quantidade A, é aceita
obedecendo & probabilidade e=2/T, sendo T a temperatura corrente. A temperatura
T inicial é atribuida um alto valor, de forma a permitir muitas mudancas no estado
de energia. No processo iterativo esse valor é decrescido lenta e gradualmente. O
critério de parada do processo consiste em atribuir um valor pequeno ao valor de T,
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o que resulta na reducgao dréstica, ou mesmo total, dos movimentos de melhora. O
resultado final encontrado ¢ considerado como uma aproximacao da solucao 6tima
do problema.

O Algoritmo 10 ilustra o pseudocodigo do método (Dowsland, 1993). Neste
algoritmo, sg € uma solucao inicial, Ty a temperatura inicial, o a taxa de resfriamento
e SAmax o nimero maximo de iteragdes para se atingir o equilibrio térmico.

2.5.2 Meétodos baseados em Busca Populacional
2.5.2.1 Algoritmos Genéticos - AG

Os Algoritmos Genéticos — AG (Goldberg, 1989) baseia-se na teoria do processo
de evolucao natural descrito por Charles Darwin. Neste método considera que, dada
uma populacao, os individuos com caracteristicas genéticas melhores tém maiores
chances de sobrevivéncia e de produzirem filhos cada vez mais aptos, enquanto
individuos menos aptos tendem a desaparecer.

Nos AGs, cada cromossomo (individuo da populacao) esta associado normal-
mente a uma solucao do problema e cada gene esta associado a uma componente
da solucao. Um mecanismo de reproducao, baseado em processos evolutivos, é apli-
cado sobre a populagao com o objetivo de explorar o espaco de busca e encontrar
melhores solucoes para o problema. Este mecanismo de reproducao é aplicado a
partir da selecao de dois individuos para a aplicacao das operacgoes de recombinacao
e/ou mutacao. Na operacao de recombinacao, os genes de dois cromossomos pais
sao combinados de forma a gerar um ou dois cromossomos filhos, de sorte que para
cada cromossomo filho ha um conjunto de genes de cada um dos cromossomos pais.
A operacao de mutagdo consiste em alterar aleatoriamente uma parte dos genes de
cada cromossomo (Souza, 2000).

O Algoritmo 11 descreve seu pseducodigo.

Algoritmo 11: Algoritmo Genético basico. (Souza, 2000)
Entrada: Critério de Parada - C'P

1 inicio

2 t+ 0

3 Gere a populacgao inicial P(t);

4 Avalie P(t);

5 enquanto (C'P nao satisfeito) faga

6

7

8

9

t+—1t+1;

Gere P(t) a partir de P(t — 1);
Avalie P(t);

Defina a populacao sobrevivente;

10 fim
11 fin

2.5.2.2 Algoritmos Meméticos - AM

Essa metaheuristica, proposta por Moscato (1989), é uma extensao dos Algo-
ritmos Genéticos. Ela consiste em aplicar uma busca local aos individuos, como
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parte do processo evolutivo, antes de os submeterem as operacoes de recombinacao
e mutacao (Moscato e Cotta, 2003).

2.5.2.3 Ant Colony Optimization Metaheuristic - ACO

A metaheuristica Ant Colony Optimization (ACO), ou Colénia de Formigas, foi
introduzida por Dorigo (1992). Baseado na natureza, ela simula o comportamento
das formigas em suas atividades na colonia, ao gerar um caminho entre a fonte de
alimentos e o ninho.

O comportamento natural das formigas direciona-as a procurarem, inicialmente,
aleatoriamente por uma fonte de alimento. Encontrando essa fonte elas retornam a
colonia deixando um rastro de feromonio, que é uma substancia quimica depositada
pelas formigas ao longo da caminhada. Quando outras formigas encontram este
rastro elas tendem a segui-lo depositando também seu feromonio pela trilha; assim,
quanto maior é o numero de formigas pela trilha, mais atrativa ela se torna.

No Algoritmo ACO, os movimentos se tornam mais desejaveis quanto maior for o
nivel de feromoénio da trilha a ser escolhida. Visando a diversificar a busca e explorar
outros 6timos locais, a escolha dos caminhos é feita de forma probabilistica. O
algoritmo ACO considera, ainda, a aplicacao de um fator de evaporacao do feromonio
em cada caminho.

O Algoritmo 12 ilustra o pseudocodigo do ACO basico.

Algoritmo 12: Ant Colony Optimization basico
Entrada: Critério de Parada - C'P
1 inicio
2 enquanto (C'P ndo satisfeito) faga
3 s = {s1, 82, ..., Sp.} < ConstroiSolucao( RastroFeromonio);
4 s + BuscaLocal(s; € S);
5
6
7

Atualiza Rastro de Feromonio;
fim

fin




Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Este capitulo se inicia com a apresentacao de conceitos relativos ao problema
de programacao de horérios. A segdo 3.2 mostra uma classificacao desta classe de
problemas e a secao 3.4 apresenta trabalhos relacionados ao tema.

3.1 Problema de Horarios Educacionais

Michalewicz e Schoenauer (1996) consideram os Problemas de Horarios (PH),
independentemente de sua natureza, como um dos problemas mais interessantes da
Pesquisa Operacional.

Em sua esséncia, o PH consiste na alocacao de um nimero de eventos a um
nimero finito de periodos, respeitadas as restrigdes associadas (Burke e Newall,
1999).

Segundo Souza (2000), o problema consiste em fixar uma sequéncia de encontros
entre professores e estudantes em um periodo prefixado de tempo, em geral uma
semana, satisfazendo a um conjunto de restricoes de varias naturezas.

Qu (2002) direciona seu trabalho para questoes inerentes ao Problema de Ho-
rarios Educacionais (PHE), caracterizando-o como a atividade de se alocar véarios
eventos, como aulas, cursos, reunioes e exames, em um nimero limitado de tempo e
local, minimizando as penalidades pelo nao cumprimento de restri¢oes inerentes ao
problema.

A solucao apresentada a um problema desta natureza diz respeito a um quadro
de horarios, que atenda ao maximo as necessidades e as preferéncias dos envolvidos
(professores e estudantes), reduza os conflitos e, da forma mais eficiente, aloque os
equipamentos necessarios e as salas disponiveis.

O desenvolvimento do quadro de horarios em ambientes educacionais ¢ uma
atividade periddica adequada ao regime temporal escolar adotado, seja ele anual,
semestral, ou qualquer outro periodo de tempo. O periodo de tempo adotado pela
entidade de ensino impacta diretamente na possibilidade de obtencao de possiveis
solugoes manuais para estes problemas. Normalmente, a construcao de solucoes ma-
nuais para esta classe de problemas é uma atividade penosa, embasada em técnicas
de tentativa e erro e que demandam muito tempo, além de nao satisfazerem diversos
aspectos inerentes as necessidades dos envolvidos.

Deve-se ter claro que o PHE é um problema de dificil generalizacao, seja devido
a diversidade de regimes educacionais, que variam de regiao para regiao, seja devido
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as caracteristicas de cada instituicao de ensino. Desta forma, os sistemas computa-
cionais para a solucao desse problema sao comumente desenvolvidos para atender a
uma instituicao especifica.

Burke e Silva (2004) destacam a caracteristica combinatoéria do PHE, dificultando
sua resolucao a partir da exploracao de todas as solucoes de seu espaco de busca.
Este é problema de complexidade NP-Dificil, corforme Even et al. (1976).

Em virtude de suas caracteristicas, a resolucao do PHE pode ocorrer por meio
de véarias técnicas como métodos exatos, teoria de grafos, heuristicas e metaheuris-
ticas. O grande ntimero de publicagoes nos ultimos tempos acerca da utilizacao de
metaheuristicas para a solugao do PHE comprova a eficiéncia destas técnicas para
alcance de boas solucoes ao problema.

3.2 Classificacao do Problema de Horarios Educa-
cionais

A necessidade de adequacao do PHE em virtude das caracteristicas particulares
(tipo de instituigao, restrigoes, etc.) de cada ambiente educacional em que é anali-
sado acarreta na percepcao e origem de algumas variagoes quanto a sua classificacao.

Esta dissertacao apresenta trés classes de PHE introduzidas por Schaerf (1999).
Apresenta, também, duas classes adicionais, introduzidas por Carter e Laporte
(1997). Estas classes mostram a diversidade de questoes associadas ao PHE e, além
disso, apresentam a modelagem utilizada para o problema objeto desse trabalho.

3.2.1 Problema de Horarios de Escolas (School Timetabling
Problem)

O Problema de Horarios Escolares geralmente esta associado ao modelo de ensino
em regime seriado, que normalmente é adotado por escolas de nivel secundario.
Trata da elaboracao do quadro de hordrios para uma programagao semanal que se
repete durante todo o periodo de oferta (semanal ou anual), mesmo turno (manha,
tarde ou noite) e com caracteristica do regime seriado no qual, para cada classe,
existe um conjunto de professores e disciplinas com carga horaria semanal para
todos os alunos da turma.

De acordo com Souza (2000), o problema delineia-se basicamente pela existéncia
de um conjunto de turmas, um conjunto de professores e um conjunto de horérios
reservados para a realizacao das aulas. As turmas sao conjuntos disjuntos de estu-
dantes, que tém um mesmo curriculo. Para cada turma ha um conjunto de matérias,
com suas respectivas cargas horarias, que devem ser cursadas. Para cada professor
especifica-se a matéria (ou as matérias), bem como as turmas para as quais o pro-
fessor lecionard. Um detalhe importante é que a divisao e distribuicao dos espacos
fisicos, no caso, as salas de aula, nao compoem o escopo do problema, considerando
que estd agao ja estd pré-estabelecida e, com excecao das disciplinas que exijam
um espaco especial, o deslocamento entre as salas se da pelo professor e nao pelos
alunos.

Como objetivo a ser alcangado para a geragao de uma solucao viavel e aplicavel,
deve-se considerar que as cargas horarios de todas as turmas e disciplinas envolvidas
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sejam cumpridas, nao exista na solu¢cao um mesmo professor alocado em turmas
diferentes no mesmo periodo e as turmas nao tenham aulas com mais de um professor
em um mesmo periodo.

Outras variagoes para o Problema de Horarios Escolares bem como maiores de-
talhes podem ser observados em Schaerf (1999).

3.2.2 Problema de Horarios de Cursos (Course Timetabling
Problem)

O Problema de Horario de Cursos (PHC) usualmente aplica-se em ambientes
universitarios que tém seu modelo de ensino em regime de créditos. Este regime
permite aos alunos escolherem, a cada periodo, quais disciplinas irao cursar, desde
que componham a estrutura curricular do curso, possibilitando uma maior flexibili-
dade curricular.

O problema consiste em alocar as aulas dos cursos aos horarios disponibilizados,
respeitando as disponibilidades e capacidades das salas existentes, de forma que
nenhum estudante tenha duas ou mais aulas simultaneamente (Souza, 2000).

O funcionamento geral se d& a partir da oferta de disciplinas a cada periodo
(normalmente semestralmente), as quais, em muitos casos, compdem nao sd a es-
trutura curricular de um curso, mas de varios. A partir deste cenario, determinada
disciplina pode apresentar alunos de diversos cursos, sendo que o deslocamento entre
as salas se d& pelos alunos e nao pelos professores.

Dentre as particularidades do PHC, vale ressaltar que, diferentemente do Pro-
blema de Horérios Escolares, as alocacoes podem extrapolar o turno de oferecimento,
nao necessariamente sendo ofertada somente em um dos trés turnos (manha, tarde
e noite).

A necessidade de mobilidade dos alunos faz com que a analise da alocacao das
salas componha o escopo destes problemas, abrangendo variaveis como disponibili-
dade, capacidade, recursos e distancia entre salas por exemplo.

As particularidades dos ambientes universitarios faz com que diversas variacoes
do problema sejam encontradas na literatura. KEstas particularidades usualmente
estao relacionadas a questoes de espaco fisico, deslocamento, andlise de sobreposi¢oes
de horéarios, dentre outros.

3.2.3 Problema Horarios de Exame (Ezamination Timeta-
bling Problem)

O Problema de Horarios de Exames (PHEx) consiste na necessidade de, em am-
bientes universitarios, se alocar um conjunto de exames, referente a cada disciplina
de um curriculo, para cada aluno matriculado em um curso, considerando horarios
e salas disponiveis.

O principal objetivo do PHEx é evitar a sobreposicao de horarios para a rea-
lizacao de exames pelos alunos de forma simultanea, ou seja, nenhum aluno pode
realizar dois ou mais exames simultaneamente.

Souza et al. (2002) salienta que, apesar da similaridade entre o PHC e o PHEx, a
distin¢ao entre eles se da pela natureza de suas restrigoes. Destacam-se as seguintes
restricoes ao PHEx:
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Limitar o nimero de exames por dia;

Determinadas disciplinas nao devem proceder exames determinadas outras;

Determinadas exames devem ser realizados em um mesmo horario;

Determinados exames devem ser realizados em consecutivamente.

3.2.4 Problema de Alocagao de Professores ( Teacher Assign-
ment Problem)

Esta classificagdo apresentada por Carter e Laporte (1997) considera o conheci-
mento prévio de algumas informacgoes para sua caracterizagao, sendo elas relaciona-
das ao professor (disciplinas lecionadas e disponibilidade) e as aulas (distribuicao e
horérios).

Basicamente, o Problema de Alocagao de Professores (PAP) consiste em se alocar
a cada disciplina presente no quadro de horarios um professor.

3.2.5 Problema de Alocagao de Salas (Classroom Assignment
Problem)

O Problema de Alocagao de Salas (PAS) consiste em, a partir de um horario pré-
estabelecido, realizar a alocacao das aulas a um nimero fixo de salas, respeitando-se
uma série de restrigoes (Schaerf, 1999).

Para Bardadym (1996), o PAS pode ser considerado como um subproblema, ou
até mesmo, parte integrante do PHC (Course Timetabling Problem).

3.3 Complexidade, Viabilidade e Otimalidade

A complexidade dos PHE esta relacionada e sofre interferéncia direta de dois
fatores, no caso, a viabilidade e a otimalidade.

Determinadas situagoes de aplicacao do PHE consideram que todas as restri¢oes
envolvidas sejam atendidas para a geragao do horario. Para estes casos, considera-se
o problema como um problema de viabilidade, limitando seu objetivo & obtencao
de uma solugdo viavel. Cooper e Kingston (1996) classificam este problema como
NP-Completo, quanto a sua complexidade.

Segundo Souza (2000), problemas nos quais se deseja encontrar, dentre todos os
quadros de horéario que satisfazem a um certo conjunto de restricoes ditas essenciais
(fortes), aquele, chamado 6timo, que minimize uma certa fungao objetivo, a qual
incorpora as restrigbes ditas ndo-essenciais (fracas), considera-se como problema
de otimizagao. FEikelder e Willemen (2001) classificam este problema como NP-
Dificil quanto a sua complexidade. Muitos autores adotam esta formulacao para
aplicar técnicas de otimizacao ao problema de viabilidade, uma vez que, neste caso,
o problema de encontrar uma solucgao viavel pode ser considerado como um problema
de minimizar uma certa distancia de viabilidade.

Santos e Souza (2007) apresentam um importante conceito acerca das restrigoes
fortes e fracas:
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e restricoes fortes: restricoes desse tipo devem ser satisfeitas a qualquer custo,
visto que nao é possivel a implementacao de um quadro de horarios que nao as
satisfaca. A restricao mais comum desse tipo é a nao ocorréncia de conflitos,
como exemplo, considere a situacao impraticavel de uma turma assistir a duas
aulas ao mesmo tempo; restricoes fisicas também sao desse tipo - a decisao
de em qual sala de aula serda dada uma aula de uma turma deve considerar
que a sala escolhida tera capacidade suficiente para comportar a turma. Desse
modo, as restri¢coes fortes determinam o espaco de busca que sera considerado.
Somente solucoes que respeitam todas as restricoes desse tipo sao consideradas
factiveis;

e restricoes fracas: restricoes desse tipo sao aquelas cuja satisfacao é desejavel,
mas caso nao seja possivel respeita-las, pode-se, ainda assim, implementar o
quadro de horarios. Restricoes fracas comuns sao, por exemplo, ter aulas de
uma mesma turma de disciplina em uma mesma sala durante a semana. O
atendimento das restri¢oes fracas é a medida de qualidade de um quadro de
horarios. O problema considerado consiste em encontrar uma solucao que
minimize a violagdo das restri¢oes fracas.

A caracterizacao das restricoes fortes e fracas para o problema estd diretamente
ligada ao conhecimento claro da relacao de importancia e relevancia dentre as res-
tricoes, tendo em vista a construcao do horéario. Para uma aplicacao pratica, é
necessaria uma associacao de pesos as restricoes, de forma que restricoes fortes re-
cebem um alto valor de peso associado e restricoes fracas um baixo valor de peso
associado. Essas penalizacoes as restricoes constituem a funcao de avaliacao de uma
solucao.

3.4 Resolucao do Problema de Horarios Educacio-
nais

A solugao de problemas caracterizados como de otimizacao combinatoria, como
no caso os PHE, pode ser alcancada por dois métodos: os métodos exatos e os
métodos heuristicos, conforme Secao 2.2.

O método a se utilizar esta diretamente relacionado com o tamanho da instancia
do problema que estd sendo analisado, tendo em vista que, para a solugcao por mé-
todos exatos, o espago de busca deve ser limitado, abrangendo um reduzido nimero
de variaveis e restrigoes, além de considerar uma resolucao em tempo polinomial, o
que normalmente nao representa o PHE em ambiente real.

A caracterizagdo do PHE como NP-Dificil (Even et al., 1976) direciona sua solu-
¢ao para a utilizacao de métodos heuristicos/metaheuristicos, pois, diferentemente
dos métodos exatos que exigiriam tempos computacionais exponenciais, tornando
sua aplicacao inviavel para problemas reais. Ja, conforme diversos trabalhos na li-
teratura, as heuristicos/metaheuristicos tém se apresentado com maior eficiéncia na
busca de uma boa solugao (nao necessariamente a 6tima), considerando importantes
aspectos, como tempo de execucao e qualidade da solucao.

O PHE tem sido objeto de varios estudos durante os ultimos cinquenta anos.
Uma grande quantidade de trabalhos esta disponivel na literatura, considerando
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diferentes abordagens para sua resolucao, formulacao e classificacdo. A seguir é
feita uma breve descricao de trabalhos relacionados a resolugao do PHC e as suas
variagoes.

Hertz (1992) traz adaptacdo para a técnica busca tabu para os problemas dos
horarios. Objetiva em seu trabalho reduzir o nimero de conflitos por cursos que
ocorrem simultaneamente. A relacdo entre seu estudo e o PAS estd em, além de
avaliar as restricoes do PHC, também levar em conta o agrupamento dos alunos,
a compacidade e os requisitos de precedéncia e restricoes geograficas, que estao
diretamente ligadas ao espaco fisico.

Alfaro e Teran (1998) apresentam um trabalho com um modelo do PAS aplicado
ao Instituto Tecnologico e de Estudos Superiores de Monterrey - ITESM (Universi-
dade Mexicana). O problema é caracterizado quanto ao ambiente explorado e, para
sua solucao, foi aplicada a metaheuristica Simulated Annealing. Uma interessante
consideracao quanto as restricoes, além da abordagem que é feita pelas restricoes ja
conhecidas e mais utilizadas, é a relevancia dada a distancia da sala de aula para o
escritorio do professor, fato necessario devido aos vérios edificios da instituicao.

Dowsland (1998) apresenta um artigo que examina as técnicas metaheuristicas
Simulated Annealing e Busca Tabu na utilizacao para solucao de problemas da vida
real do problema PH e PHC. Examina questoes a partir de um ponto de vista pessoal,
e utilizando estudos de caso surgidos nos setores da educacgao e de hospitais, mostra
que é possivel projetar solugoes robustas baseadas nessas técnicas. Para isso aborda
a familia de problemas que sao frequentemente tteis para essa avaliacao.

Burke et al. (2001) apresentam um estudo para o problema de alocacao de es-
paco dentro de universidades do Reino Unido, direciona sua andlise sobre a 6tica de
o problema apresentar comportamento altamente restrito, apresentando multiplos
objetivos, e afirma que esse comportamento varia muito entre as diferentes institui-
coes. Em seu trabalho propoe a discussao entre trés métodos conhecidos aplicados
para resolver o problema de alocacao de espaco: subidas, Simulated Annealing e
um algoritmo genético. O objetivo foco do trabalho é investigar a aplicacao dessas
técnicas, comparando vantagens e desvantagens para conseguir melhor compreensao
do problema e propor futuras hibridizagoes destes e outros métodos.

Ueda et al. (2001) apresentam um algoritmo genético dividido em duas fases,
denominado Two-phase Genetic Algorithm - (TGA). A primeira fase relaciona uma
populacao com a PHC, e a segunda se refere a alocacao de espaco (PAS), objeto
deste estudo. Descrevem o problema sobre a ética da evolucao independente das
populacoes avaliadas, gerando um valor de custo a cada individuo, que ¢é calculado.
Em seguida, varios individuos com os menores custos sao selecionados a partir de
cada populacao, e esses individuos sao combinados a fim de calcular os valores de
fitness. Em analise, o TGA apresentou resultados melhores comparados ao modelo
do Algoritmo genético simples, quando a taxa de utilizacao das salas é alta.

Souza et al. (2002) afirmam que as metaheuristicas Simulated Annealing e Busca
Tabu sao exemplos de métodos que tém sido utilizados para a solucao do PAS, apre-
sentando sucesso em sua resolucao. Avaliam a qualidade da técnica como apresen-
tando boa solucao de melhora da solucao inicial através de técnicas de pesquisa em
vizinhanca. No artigo relatam as experiéncias utilizando as duas técnicas e apresen-
tam uma técnica hibrida, combinando o método Simulated Annealing + Busca Tabu,
e combinando as caracteristicas mais apropriadas, direcionadas a eficacia da solu-
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¢ao. Avaliam a eficiéncia comparando a aplicacao com versées nativas nos métodos
envolvidos.

Castro (2003), utilizando a metaheuristica Simulated Annealing na fase de refi-
namento do PAS e uma técnica gulosa para a geracao da solucao inicial, desenvolve
uma ferramenta computacional e afirma bom desempenho da proposta, tendo em
vista as solugoes finais de boa qualidade quanto da aplicacao na Universidade Federal
de Ouro Preto - UFOP.

Silva (2005) propoe um estudo para o PAS e também relata a experiéncia com
a utilizacao do método Simulated Annealing. Afirma a eficiéncia de seus resultados
nas analises sobre os resultados obtidos em comparacao com os resultados existentes
no ambiente explorado, no caso, a Universidade Federal de Lavras - UFLA.

Al-Yakoob e Sherali (2006) apresentam modelos de programacao matemética
para a atribuicao a turmas de membros do corpo docente da Universidade do Kuwait.
O trabalho tem por objetivo minimizar a insatisfacao individual e coletiva dos profes-
sores. Os modelos apresentados foram implementados usando-se o pacote CPLEX-
MIP (Simplex Method of Mized Integer Programming Problem) versao 7.5.

Beyrouthy et al. (2006) fundamentam seu trabalho afirmando que alguns estu-
dos revelam que existem os espacos de salas de aulas nas instituicoes subutilizados.
Apresentam que a utilizacao das salas de aulas, muitas vezes, esta entre 20% e 40%
da capacidade de utilizacao, levando-se em conta a varidvel "assento-hora". Medi-
ante esse fato, existe a necessidade de maior eficiéncia na alocacao de horarios, o que
é dificultado pela caracteristica que remete sempre a um planejamento a ser feito
em curto prazo. Assim objetiva em seu trabalho apresentar métodos que proporcio-
nem melhor planejamento de espaco, mesmo porque, mesmo com um planejamento
a prazo maior, nao se torna viavel essa alocacao de forma manual. Assim propoem
uma modelagem utilizando a metaheuristica Simulated Annealing para a solugao do
PAS.

Dammak et al. (2006) mostram uma formulagao para o PAS, considerando uma
modelagem embasada em programacao linear inteira. O trabalho faz referéncia a
artigos anteriores do autor e, segundo eles, serve de complemento para analise do
problema. Os trabalhos anteriores estdao relacionados com o problema de exames
para atribuicao de horéarios na Faculty of Economics and Management Sciences
of Sfaz, usando varias heuristicas baseadas em coloracao de grafos. Os trabalhos
anteriores abastecem a anélise atual como solucao inicial para a solucao do problema
que, segundo os autores, apresenta solugoes interessantes comprovadas mediante a
aplicacao de outras heuristicas a esse problema.

Subramanian et al. (2011) propdem a automatizagio do processo de alocagio de
salas do Instituto de Tecnologia da Universidade Federal da Paraiba, recorrendo a
estratégias computacionais que proporcionem solucoes de qualidade e baixo custo.
Eles utilizaram a metaheuristica Busca Tabu para refinamento em movimentos de
realocacao e troca de aulas entre salas para explorar o espago de busca. Os auto-
res concluiram que o algoritmo se mostrou eficiente, tendo gerado solugoes de alta
qualidade quando comparado com as solugoes manuais.

Outros importantes trabalhos sobre o assunto podem ser vistos com mais detalhes
em (Cooper e Kingston (1996); Carter e Laporte (1997); Burke e Varley (1997);
Schaerf (1999); Burke e Newall (1999); Souza (2000); Burke et al. (2001); Eikelder
e Willemen (2001); Qu (2002); Santos e Souza (2007));



Capitulo 4

Caracterizacao do Problema

Este capitulo apresenta o estudo de caso abordado. O problema estudado clas-
sifica-se como o PAS derivado do PHC e, conforme Secao 3.2.5, considera que a
distribuicao das aulas e seus horarios ja foram pré-estabelecidos.

4.1 Problema Abordado

O problema abordado ¢ o do Instituto de Ciéncias Exatas e Biologicas (ICEB)
da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP). Este instituto tem cursos proprios
de graduacao e pos-graduagao, e oferta, também, aulas do ciclo basico de varios
outros cursos de graduacao da instituicdo. No instituto também sao ofertadas aulas
de disciplinas de outros institutos, como por exemplo, dos departamentos de letras
e educacao, para os cursos de licenciatura do instituto. As aulas ocorrem no proprio
prédio do instituto, assim como no Pavilhdo Central de Aulas (PCA). Ha 16 salas
disponiveis no ICEB e 19 no PCA. As aulas ocorrem em trés turnos: manha, tarde
e noite, havendo por sala, 16 horarios diarios de aula.

Estes horarios referem-se aos periodos de inicio e fim de cada aula e estao distri-
buidos conforme a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Distribuicdo dos Horarios das Aulas

Manha

Tarde

Noite

De 07:30 as 08:20
De 08:20 as 09:10
De 09:20 as 10:10
De 10:10 as 11:00
De 11:10 as 12:00

De 12:00 as 13:30
De 13:30 as 14:20
De 14:20 as 15:10
De 15:20 as 16:10
De 16:10 as 17:10
De 17:10 as 18:00

De 18:00 as 18:50
De 19:00 as 19:50
De 19:50 as 20:40
De 21:00 as 21:50
De 21:50 as 22:40

A Tabela 4.2 mostra a quantidade de salas disponiveis e a quantidade de vagas
ofertadas em cada sala de cada um dos prédios nos quais as aulas do ICEB sao
alocadas.

A cada semestre existe a necessidade de aloca¢ao de aproximadamente 570 (qui-
nhentos e setenta) turmas de disciplinas, as quais ocupam 2280 (dois mil duzentos
e oitenta) horarios distribuidos nos trés turnos de segunda-feira a sabado.

28
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Tabela 4.2: Caracteristicas dos Blocos de Salas

Blocos de Salas ICEB Bloco de Salas Pavilhao
Total de Salas: 19
Nome apacidade
Total de Salas: 16 Cap

- 101 60

Nome | Capacidade
102 60

Sala 01 70
103 60

Sala 02 60
104 60

Sala 03 44
105 60

Sala 04 55
106 60

Sala 05 44
201 60

Sala 06 53
202 60

Sala 07 70
203 54

Sala 08 60
204 60

Sala 09 50
205 60

Sala 10 50
206 60

Sala 14 40
207 60

Sala 18 50
208 60

Sala 19 50
209 60

Sala 21 53
210 60

Sala 22 40
211 60

Sala 23 50
Total 839 213 60
214 60
Total: 1134

O quadro de oferecimento das turmas de disciplinas é apresentado apés o final
do semestre letivo anterior; entretanto, a matricula nessas é feita apenas poucos dias
antes do inicio do novo semestre letivo. Isso é um fator complicador, porque s6 é
possivel fazer a alocagao das salas apds conhecer-se o nimero de alunos matriculados
por turma. Como esse nimero ¢ conhecido muito tardiamente, resta pouco tempo
para fazer a alocacao das salas. Nesse cenario, a solu¢ao manual torna-se uma tarefa
inviavel, tendo em vista a vasta quantidade de possiveis solucoes e o curto periodo
de tempo.

A solugao para o problema até entao era realizada mediante o sistema desen-
volvido por Castro (2003). O aplicativo desenvolvido, no entanto, entre diversas
caracteristicas, considerava a existéncia de um tnico prédio, no caso, o préoprio
instituto. Como as aulas atualmente sao ministradas em dois prédios, a solucao
encontrada para aplicar o sistema era definir a prior: quais disciplinas devem ficar
em um prédio e quais devem ficar em outro prédio. Naturalmente, essa solucao traz
conflitos, como por exemplo, alunos de um mesmo curso e periodo podem ter uma
aula em um prédio e a aula seguinte em outro prédio.

Sao os seguintes os requisitos a serem atendidos na alocagao das turmas as salas:

1. Todas as aulas devem ser alocadas;

2. Nao alocar turmas a salas que nao comportem essas turmas;
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3. Evitar a alocacao de turmas pequenas a salas de maior capacidade;

4. Alocar turmas de disciplinas de mesmo curso e periodo preferencialmente em
uma mesma sala, evitando, assim, o transito de alunos entre salas;

5. Preferencialmente, alocar aulas aos prédios requisitados pelos professores das
turmas;

6. Alocar uma turma em um prédio especifico, em caso de exigéncia por parte de
algum professor;

7. Respeitar as disponibilidades das salas, ja que algumas salas (ou horarios de
algumas salas) sdo previamente reservadas para cursos de outras unidades
académicas.

4.2 Modelagem do Problema Abordado

4.2.1 Representacao da Solucao

Uma solugao = ¢ representada por uma matriz multidimensional de dimensoes
|T| x |P| x |S| x |D| x |H|, em que T & o conjunto de turmas de disciplinas, P ¢é
o conjunto de prédios, no caso, dois (ICEB e PCA), S é o conjunto de salas s € S
de um mesmo prédio, D é o conjunto de dias da semana (segunda-feira, terga-feira,
quarta-feira, quinta-feira, sexta-feira, sabado) e H é o conjunto dos 16 horarios
diarios disponiveis em cada sala conforme Figura 4.1.

Prédio 1 | Prédio 2
Undafeira | Terca-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | Sabado | Domin
—Sskil_ Sala2  Salal Sala 4 Sala 5 Sala 6 Sala 7 Sala 8 Sala 9 Sala 10 Sala 11 Sala 12 Sala 13 Sala 14 Sala15  Saaie—

09:20-10:10
10:10- 11:00
11:10-12:00
12:00-13:30
13:30-14:20
14:20-15:10
15:20-16:10
16:10-17:00
17:10-18:00
18:00 - 18:50
19:00 - 19:50
19:50 - 20:40
21:00 - 21:50,

Figura 4.1: Representacao da Matriz de Solugao.

A Figura 4.2 mostra um fragmento de uma solu¢ao xypsqn, €m que t é represen-
tacdo das turmas alocadas, p é o prédio do ICEB, s representa vérias salas (Sala 1 a
Sala 8), d representa o dia da semana (no exemplo, a segunda-feira) e h os horérios
disponiveis desse prédio nesse dia, no caso, das 7:30 as 22:40 h.

A capacidade de uma sala s de um prédio p é representada por cap,, e a demanda
de turma t € T por dem,.

A Figura 4.2 apresenta uma alocacao feita pelo Algoritmo 15 apresentado na
secao 5.2: Construcao Gulosa. Nesta alocacao tem-se, por exemplo:
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| Prédha 1 | prédio 2|
SegundaFera | Terga-Fera | Quatafera | Quinta-Fers | SextaFera | Sbado | Domingo
Sua | S92 2 593 Sua 4 5955 St S 7 5328

» 07:30-08:20 [ T T
08200910 |QUINATINIT |FIS1311641T | QUIBHSIIBIRABAIT | QUNZZIRIZZRHIT| FIs201 1117 | [ r
09201010 |QUIN4TINIT  |S1311641T  |QUIMGIRIBAZAIT QUI2ZIRIZZZHIT FIS3201111T ' M1
10:10-11:00  [CBITAIESERIIT EST202180(T  FISS201 111 T FIS1R21811T FSIBIENT | Tt
11101200 |CBNI4NESAIT EST202180IT |AISS0INIT  ASI21BLIT | | |
oo [HMIERSR
13:30-14:20 QUINS3IINIT  |BEV20RIMIT  FISIOSI2NIT BEV2081111T BEVIZ0I 11T
14201540 |QUIS3IINIT  |EST20S1MIT | FISIOSI211T FIS11621T BEVITOI 111 T Fis131

15:20- 16:10 jH‘I'MlGBI'IIIT jEST?CI‘BII'IIT BEVITRINIT QUITIBIT MTMZSBINIT |FASI30IE
16:10-17:00 MTM146111IT |EST208111IT  BEVIZDI1IT QUITNIIT MTM2581111T | FIS130) &2

17:10- 18:00 .MTHmlzllr -ESTNZIEZIT ESTIOTI10T MTMI200TIT MTMI200T1IT
18.00-1850  |MTM500121|T |EST2021B21T |ESTIONINIT  |QUIZOIRIZZIT | |QUITE3IRIZAIT QUITG3IE
19.00-1950  |ESTZ01111IT |CBITIANIGSESIIT) ESTO241111T FIS1301881T MTM2481111T
19502040  |EST2011111T |CBIN41IGS6SIT|ESTO24 111 1T FIST201821T MTM2431 111 T |
21:00-2150  |EST2021%01T |QUIFOYI3NIT  |QUINCIIMIMZARIT) Fis1a2 85| T FISIS1221T | EsToz2 1}
21:50 - 22:40 .EST?D?IQJIT -DUI7G1I]1 '.T OUNEBIMIEYNI T FIS121851T .FISEEBI??IT -ESTM?II

Figura 4.2: Exemplo de Solugao.

No Prédio 1, na sala 6, na segunda-feira, nos horarios das 10:10 as 11:00 horas e
das 11:10 as 12:00 horas, foi alocada:

e Disciplina: Fisica II, representada pela sigla FIS131

Curso: Engenharia geologica, representado pela sigla GEO

Periodo: 3°

Turma(s): 63

Capacidade da Sala: 53

Demanda: 45 alunos

Vagas disponiveis: 8

No Prédio 1, na sala 2, na segunda-feira, nos horarios das 19:00 as 19:50 horas e
das 19:50 as 20:40 horas, foi alocada:

e Disciplina: Anatomia Humana, representada pela sigla CBI114

Curso: Nutrigao, representado pela sigla NUT

Periodo: 1°

Turma(s): juncdo das turmas 65 e 66

Capacidade da Sala: 60

Demanda: 47 alunos

Vagas disponiveis: 13
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A cada horario esta disponivel um campo para a alocagdao das disciplinas e
suas caracteristicas. Eventualmente, em uma alocagao, quando esses campos nao
apresentarem dados, ou seja, estiverem vazios, entende-se que nao foi alocada ne-
nhuma turma neste prédio, sala, dia da semana e horario. Essa situacao pode
ser identificada na Figura 4.2, por exemplo, nos horarios das 10:10 as 11:00 ho-
ras e das 11:10 as 12:00 horas na segunda-feira no prédio 1 nas salas 5, 7 e 8
(2(0,1,5,2,4),2(0,1,5,2,5),2(0,1,7,2,4),2(0,1,7,2,5),2(0,1,8,2,4) e 2(0, 1, 8,2, 5)
respectivamente).

E importante ressaltar que, para a solucdo inicial, alocacdes inviaveis podem
acontecer, como por exemplo, a alocacao de uma disciplina em uma sala com ca-
pacidade inferior ao ntimero de alunos matriculados. Um exemplo é ilustrado na
Figura 4.3.

Prédio 1| Prédic 2

Segunda-Fera | Terga-Feim |Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | Sabado | Domingo

53z 17 53z 18 Salz 19 Sala 20 Salz 21
» 07:30-08:20 MEDOO1 11T | MEDOO2 21T |MEDDD4 141 T
08:20- 0%:10 (LA AR MEDOO1 11T |MEDDOZ 12| T |MEDOD4 14T BCCTO 1 S&IIT
03:20 - 10:10 Detalhes T BCCFDTIESIT
10:10- 11:00 iscipli CHIG15 T CBISOT | 21221 T
11:10 - 12:00 Curso: FAR T CBIBDT7 | 22821]| T
12:00-13:30 Peri 3

-14 1
13:30- 14:20 - — 211221 T |BCcamT
14:20- 151 = |

SH Capacidade da Sala: 59 T BCEIIT
1520- 1610 |BCC3s21111T 12117 |BCCT201 111 T

16:10- 17:00 BCCIE211MIT AT BCCT20111IT
17:10- 18:00

Alunos Matriculados: 69
Vagas Disponiveis:  -10

18:00-1850  |EDFOO1I11T OK T  |EDFOOSISIT
19.00-19:50  [EDFOOVITIT EDFO02121T |EDFO03131T |EDFOO414IT  |EDFOOSI5IT
19.50-2040  |EDFOO1ITIT EDFD0212IT |EDFO03131T |EDFO0414IT  |EDFOOSISIT
21:00-21:50  |EDFOOITIT EDF0212IT |EDFO03131T |EDFOC414IT  |EDFOOSI5IT
2150-2240  |EDFOO1ITIT EDFO0212IT |EDFO03131T |EDFO0414IT  |EDFOOSISIT

Figura 4.3: Exemplo de Solugao Inicial com inviabilidade

A alocagao invidavel mostrada na Figura 4.3 mostra que no Prédio 2, na sala 17,
na terca-feira, nos horarios das 08:20 as 9:10 horas e das 9:20 as 10:10 horas, foi
alocada:

e Disciplina: Bioquimica Celular A, representada pela sigla CBI615

Curso: Farmécia, representado pela sigla FAR

Periodo: 3°

Turma(s): juncdo de 21 e 22

Capacidade da Sala: 59

Demanda: 69 alunos

Vagas disponiveis: -10

ou seja, o nimero de alunos matriculados é maior que a capacidade da sala em 9
alunos.
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4.2.2 Estrutura de Vizinhancas e Movimentos

Para explorar o espago de solu¢ao do PAS cinco movimentos sdo utilizados. Cada
movimento da origem a uma vizinhanga e o conjunto de todas essas vizinhancas de
uma soluc¢do s € S define a vizinhanga N(s).

1. Realocagao: Consiste em realocar uma turma de disciplina da alocagao atual
para outra sala que esteja vazia no mesmo prédio, dia da semana e horario.

Prédio 1| Prédio 2

Segunda-Feira | Terga-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira  Sexta-Feia | Sabado | Domingo

Sala 17 Sala 18 Sala 19 Sala 20 Sala 21 Sala 22 Sala 23
» 0730-0820  [EESROMREREMN V0002121 T [MEDO0 41T [MEDOOS 1517 [BOCTE01 11T
0820-09:10  |MEDOO1I11T |MEDO0212IT MEDOO441T |MEDOOS|5IT |BCCT6011IT
0920-10:10  |MEDOO1I11T |MEDO0212IT |MEDOO4141T |MEDOOSI5IT
10:10-1100  |MEDOOTI1/T |MEDOO212|T |MED0O414 1T |MEDOOS|5T [CBINSBI6261IT | FIL101/21/T |BCC760161T
11:10-1200  |MEDOOTI1/T |MEDOG212|T |MED0O414 1T |MEDOOS 5T [CBISBIGNEIT | FIL101| 215 BCCT60161T

12:00-13:30 ‘
8119816117 .

1330-1420  |BCCM21221T |MEDOOTI1IT|MEDO0212|T | MEDO04 41T |BCC760131T

1420-1510  |[BCC3421221T |MEDOOTI1IT|MEDO0212|T |MEDO04 41T |BCC760131T  \CBI1981611P

1520-16:10 | SEISHGNBMBRNN /0001 1117 | MEDO02121T [MEDOOS 1417 |BCC7221 11T |BCC760151T | CBITSBTRZIP
16:10-1700  |GEISHNBRBNN /0001 1117 | MEDO02121T [MEDOO4 1417 |BCC7221 11T [BCC760151T | CBI1981621P
17:10-18:00 MEDOO1 /11T |MEDO02121T |MEDOO4 |41 T BCC4251221T

1800-1850  |EDFO01I11T  |EDFO02121T |EDFO0313|T |EDFO04141T |EDFO05|51T  |BCC4251221T

1900-1350  |EDFO01I11T  |EDFO0212|T |EDFO03131T |EDFO0414IT |EDFO05I51T |EDU2381441T BEVASTI11IT
1950-20:40  |EDFO01I11T  |EDFO0212|T |EDFO03131T |EDFO04|4IT |EDFO05I51T |EDU2381441T BEVASTI11IT
2100-21:50  |EDFOOTI1/T |EDFO02121T |EDFO03131T |EDFO04141T |EDFODSI5IT  |BCC4251211T |CBI1481641P
2150-2240 | EDFOO1 EDF00212|T |EDF003131T |EDFO04|4IT |EDFO5I51T |BCCA251211T |CBIT481641P

Figura 4.4: Exemplo de Realocacao - Solucao s.

Prédio 1| Prédio 2

Segunda-Feira | Terga-Feia | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Seda-Feim | Sbado | Domingo

Sala 17 Sala 18 Salz 19 Sala 20 Sala 21 Sala 22 Sala 23
v 0730-0a20  [EENRNEANN veD002 121 T MEDDO4 141 T [MEDOOS 51T [BCC780 11T
08:20-0910  |MEDOOTI1IT |MEDOO2121T MEDDO4141T |MEDODSI5IT BCC780111T
09:20-10:10  |MEDODT 11T |MEDO0Z|2|T MEDODO4 4] T |MEDODS|5(T
10:0-11:00  |MEDODTI11T |MEDOO2121T MEDDO4141T |MEDOOSI51T |CBI9BI6261IIT | FIL10TI211T |BCC760161T
11:10-1200  |MEDODTITIT |MEDOO2I21T MEDOO4141T |MEDOOSISIT |CBISBI6T62IT FIL10TI21IT | BCC760161T

1200- 1330
1330-1420  |BCC3421221T |MEDOOTI1|T |MED0O2121T |MEDOD|4|T |BCC760131T CBI1981611P

1420-1510  |BCC342122|T |MEDOOT|1|T |MEDDOZIZ]T |MEDOD|4|T |ECC760131T CBIISE|61 P

15201670 (SN veooor 117 [MeD0021 217 [MEDODA 41T [BCCT22 1111T BCCTRDISIT |CBINSBIG2IP

te:10-1700 SNSRI /0001 11T MEDOO2 21T |MEDOU4 | 41T |BCC7221111T | BCCT80151T | CBIISEIG2IP

17:10- 18:00 MEDOD1 | 11T | MEDD212| T | MEDOD4 141 T BCC425122( T

1800-1850  EDFOOT EDFO0212T |EDFO0313/T |EDFOD4[4IT |EDFOOSISIT | BCC4251221T

19:00-1950 | EDFDOT EDFDU212T |EDFO0313(T |EDFOD4[4IT |EDFOOSISIT  |EDUZ381441T |BEVAS1I111T
1950-2040 | EDFDOT EDFD02|2|T |EDFOD3|3|T |EDFODA|4|T |EDFOUS|5IT  |EDUZ381441T | BEVAS1|111T
2100-2150 | EDFOMT EDFD0212T |EDFO0313(T |EDFOD4|4|T EDFOOSISIT |BCC4251211T |CBIN4BI641P

2050-2240  |EDFONT EDFO02|2|T | EDFO0Z|3|T |EDFOD4|4|T EDFOOS|SIT |BCCA25121T |CBIN421641P

Figura 4.5: Exemplo de Realocagao - Solucao s'.

Jarf e ey e}

As Figuras 4.4 e 4.5 representam a realocacao da disciplina Fisiologia IT (re-
presentada pela sigla CBI198) alocada no prédio do PCA, nos horarios das
13:30 as 14:20 horas e das 14:20 as 15:10 horas da sexta-feira na sala 22 para
o mesmo prédio, horarios e dia da semana na sala 23.

2. Troca: Consiste em trocar uma turma de disciplina por outra ja alocada no
mesmo prédio, no mesmo dia da semana e horario.

As Figuras 4.6 e 4.7 representam uma troca entre as disciplinas Fisiologia II
(representada pela sigla CBI198) e a disciplina Calculo Numérico (representada
pela sigla CBI198) alocadas no prédio do PCA, nos horarios das 15:20 as 16:10
horas e das 16:10 as 17:00 horas da sexta-feira da sala 22 para a 23 no mesmo
prédio, horarios e dia da semana.



4.2  Modelagem do Problema Abordado

34

Prédio 1| Prédio 2

Segunda-Feia | Terga-Feia | Quarta-Feia | Quinta-Feia | SextaFeia | Sabado | Domingo

Sala 17 Sala 18 Sala 19 Sala 20 Sala 21 Sala 22 Sala 23
» MED002121 T |MEDO04 |41 T |MEDOOS 51T |BCC760111T
0820-0910  |MEDOOTI1IT |MED0022IT |MEDO0414]T MEDOOSI5IT |BCC760111T
03:20-10:10  |MEDOO1I1IT |MED0022IT |MEDO0414]T MEDOOSI51T
10:10-1100  [MEDOO1I11T |MEDO02121T |MEDDO4|4IT |MEDODS|51T [CBIISBI62BIT  FIL1011211T |BCC760161T
11:10-1200  [MEDOO1I1IT |MEDD02121T [MEDOO4 141 T |MEDDOS 51T |C TFILI01I21IT |BCC760161T
12:00- 1330
1330-1420  |BCC421221T  |MEDOOTI1IT |MEDO0212|T MEDOO4141T |BCC760131T | CBI198161)8—
1420-15:10  [BCC3421221T |MEDOOTI11T |MEDO02121T |MEDO04141T BCC760131T  |CBIge P 1P \
1520-16:10 MEDOOT 11T |MEDOU2121 T |MEDO4 14 1T [BCC7221 11T ACC760151 TN/BI1981621P\
16:10- 17:00 MEDOOT 11T |MEDOU21 21T |MED0O4 1417 [BCC7221 11T \gce7e0151 T /ginss 218/
17:10- 18:00 MEDOOT1 11T |MED002121T |MEDO04141T BCCBN2IT| A
18:00-18:50  |EDFOOT/1IT |EDF00212IT |EDF003131T |EDFO0414IT |EDFO0SI5IT  |BCC4251 221
1900-1950  |EDFOO1I1IT  |EDF002121T |EDF003131T |EDFOO4141T |EDFO05I5IT  |EDU2381441T [BEV39TI11IT
1950-2040  [EDFOOTI1IT |EDFO02121T |EDFO03131T |EDFO04141T |EDFOOSI5IT  |EDU2381441T [BEV3STIT1IT
21:00-2150  |EDFOOTI1IT |EDF002121T |EDFO03131T |EDFO04141T |EDFOOSI5IT  |BCC4251211T |CBIT481641P
2150-2240  |EDFO01111T |EDFO0212IT |EDFO03131T |EDFO04141T |EDFO05I51T | BCC4251211T |CBIT481641P
Figura 4.6: Exemplo de Troca - Solugao s.
[Prédio 1] Prédio 2 |
| Segunda Feira | Terga-Feira | QuariaFeira | QuiniaFeira | SexdaFeie | Sdbado | Demingo |
Sala 17 Sala 18 Sala 19 Sala 20 Sala 21 Sala 22 Sala 23
3 MEDO02121 T |MEDDO4141T |MEDOOSI51T |BCC760111T
0820-0%:70  |MEDOD1|1IT |MEDOD2|2|T MEDD04 4T |MEDO05|5]T BCCTE0111T
0320-10:10  |MEDODITIT |MEDO0212IT |MEDDO4141T |MEDOOSISIT
10:10-11:00  |MEDOOTI1IT |MEDO02|2|T MEDDO414]T [MEDOOS 51T |CBI198162611IT | FIL1011211T |BCC760161T
11:10-1200  |MEDOOTI1IT |MEDO02I2|T MEDDO4141T [MEDOOS 51T [CBI19BIG162IT |FIL10T1211T |BCCI60161T
12:00- 13:30
13:30- 1420 |BCC3421221T |MEDOOTI1IT MEDDO2121T |MEDOD4 41T BCC76013IT  |CBNS8I61IP
1420-1510  |BCC3421221T |MEDOO1I11T | MEDD0212IT |[MEDOD4 41T |BCC760131T  |CBI19BI61IP
15:20 - 16:10 MEDOD1111T |MEDDO2121 T [MEDO04 | 41T |BCC7221111T
16:10 - 17:00 MEDIOO1| 11T |MEDD02121T MEDOD4 | 41T |BCC7221111T
17:10- 18:00 MEDOD1111T |MEDDO2121 T |MEDOD4 1417 BCC42512217
18:00- 1850  |EDFOO1I11T  |EDFDO2I21T |EDFO03131T |EDFOMI41T |EDFOOSI5IT  |BCC4251221T
19:00-1950  |EDFO01ITIT  |EDFOD212IT |EDFO03I31T [EDFOD4I41T |EDFOOSI5IT  |EDU238|441T |BEVAS1[111T
1950-2040  |EDFOOITIT  |EDFO02121T |EDFO03I31T |EDFOD4141T |EDFOOSISIT  |EDU2381441T [BEV391I11IT
21:00-21:50  |EDFOOTI1IT  |EDFOO212IT |EDFO03I31T |EDFOMI4IT |EDFOOSI5IT  |BCC4251211T |CBI1481641P
2150-2240  |EDFOOTI11T  |EDFOO2121T |EDFO03131T |EDFO04141T |EDFOOSI5IT  |BCC4251211T |CBI1481641P

Figura 4.7:

Exemplo de Troca - Solucao s'.
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3. Realocacao entre Prédios: Consiste em realocar uma turma de disciplina da
alocacao atual para outra sala vazia em prédio diferente, de um mesmo dia da
semana e horario.

Prédio 1 | Prédio 2 Prédio 1| Prédio 2
Segunda-Feira | Terga-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | Sdbado | Domingo Segunda-Feira | Terca-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | Sdbado | Domingo
Sala 1 Sala 2 Sala 17 £l Sala 19 Sala 20 Sala 21
» 07:30-0820 » 07:30-0820 ;1\ \
08:20-09:10 MTM3961111P BEV2601111 | BEV2611111T |XBI2601111T 08:20- 09:10 BCC7011211T |CBI2611111T ‘
09:20-10:10 MTM3961111P |BEV260| 11 BEV2611111T £BI2601111T 09:20- 10:10 BCC7011211T |CBI2611111T ‘
10:10-11:00 MTM396111P BEV26 i 10:10-11:00 ‘
11:10-12:00 MTM3961111P BEV261111IP 11:10-12:00 ‘
12:00-13:30 12:00- 1330 |
13:30-14:20 MTM396|11|P [BEV261111|P |FIS666111IP |EST0251111T 13:30-14:20 ‘
14:20-15:10 MTM396111|P |BEV261|11|P |FIS821111IP |EST025I111IT 14:20-15:10 ‘
15:20- 16:10 MTM3981111P BEV261111|P |FIS821111IP |EST025I111IT 15:20-16:10 ‘
16:10-17:00 MTM3981111P |BEV261111|P |FIS821111IP |EST025111IT 16:10-17:00 ‘
17:10-18:00 MTM398|11|P BEV261[11|P |FIS821111|P |ESTO25I111IT 17:10-18:00 ‘
18:00 - 18:50 MTM3981111P |BEV261111|P |FIS821111IP |EST025111IT 18:00 - 18:50 ‘
19:00 - 19:50 BEV261|11|P \MTM338|11|P |MTM430151IT |EST025111IT 19:00 - 19:50 ‘
19:50 - 20:40 BEV261|11|P |[MTM398|11|P |[MTM43051|T |EST0251111T 19:50 - 20:40 ‘
21:00-2150 | MTM4S1(11IT 21:00-21:50 \
21:50-22:40 MTM491 1111 T 21:50- 22:40 ‘

Figura 4.8: Exemplo de Realocacao entre Prédios - Solucao s.

Prédio 1 | Prédio 2 Prédio 1| Prédio 2
Segunda-Feira | Terga-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira  Sabado | Domingo Segunda-Feira | Terca-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira Sabado | Domingo
Sala 1 Sala 2 Sala 17 Sala 19 Sala 20 Sala 21
» 07:30-08:20 » 07:30-08:20 |
08:20-09:10 MTM396 11| P | BEV260 08:20 - 09:10 BCC7011211T |CBI2611111IT ‘
09:20-10:10 MTM396 11| P |BEV260 09:20-10:10 BCC7011211T |CBI261111IT ‘
10:10-11:00 MTM3961111P 10:10-11:00 ‘
11:10-12:00 MTM39611|P BEV261111IP 11:10- 12:00 ‘
12:00-1330 12:00- 1330 [
13:30-14:20 MTM396|11|P |[BEV261111|P |FIS666111IP |EST025111IT 13:30- 1420 ‘
14:20-15:10 MTM3961111P BEV261|11|P |FIS821111IP |ESTO25I11IT 14:20-15:10 ‘
15:20-16:10 MTM398111|P |[BEV261111|P |FIS821111IP |EST025111IT 15:20- 16:10 ‘
16:10-17:00 MTM3981111P BEV261|11|P |FIS821111IP |EST025I111IT 16:10-17:00 ‘
17:10-18:00 MTM398|11|P |[BEV261111|P |FIS821111|P |ESTO25111IT 17:10-18:00 ‘
18:00 - 18:50 MTM398111|P BEV261|11|P |FIS821111IP |EST025111IT 18:00 - 18:50 ‘
19:00- 19:50 BEV261|11|P |[MTM338|11|P |[MTM430|51|T [EST0251111T 19:00 - 19:50 ‘
19:50 - 20:40 BEV261|11|P \MTM338|11|P |MTM430|51IT |EST0251111T 19:50 - 20:40 ‘
21:00-21:50 MTM4911111T 21:00 - 21:50 ‘
2150-2240  |MTM491| 11T 21:50- 22:40 |

Figura 4.9: Exemplo de Realocag@o entre Prédios - Solugao s'.

As Figuras 4.8 e 4.9 ilustram a realocacgao entre prédios da turma da disciplina
Seminario de Pesquisa e Monografia II (representada pela sigla BEV261) alo-
cada no prédio do ICEB, nos horarios das 08:20 as 09:10 horas e das 09:20 as
11:10 horas do sdbado na sala 3 para a sala 19 do prédio do PCA, nos mesmos
horérios e dia da semana.

4. Troca entre Prédios: Consiste em trocar uma turma de disciplina por outra ja
alocada em prédio diferente, para o mesmo dia da semana e horario.

As Figuras 4.10 e 4.11 mostram uma troca entre prédios das disciplinas Semina-
rio de Pesquisa e Monografia I (representada pela sigla BEV260) e a disciplina
Seminario de Pesquisa e Monografia IT (representada pela sigla CBI261) alo-
cadas nos prédios do ICEB e PCA, salas 2 e 18, respectivamente, nos horarios
08:20 as 09:10 horas e das 09:20 as 11:10 horas do sabado.
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Prédio 1 | Prédio 2 Prédio 1| Prédio 2

| Segunda-Feira | Terca-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | Sabado |Domingo| | | Sequnda-Feira | Terca-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | S3bado | Domingo |

Sala 1 Sdlg g~ Sda3 Sala 4 Sala1y  Sala20  Sala2!

» 07:30-08:20 y' » 07:30-08:20

08200910 | MTM3961111f |BEV2601111T |WEV2611111T [CBI260I111T 08:20-09:10 CBIZS1I1TITN

0920-10:10 | MTM3961 111K BEV2601111T JBEV2611111T |CBI2601111T 0920-10:10  [Bec7ot 121\ |cBizet 11117 )

100-1100  |MTM3%61111P BEV2611111P 10:10-11:00 N

11:0-1200  |MTM3961111P 1P 11:10-12:00 [

12:00-13:30 20013

1330-1420  |MTM3961111P |BEV2611111P |FIS6661111P |ESTO251111T 13:30- 1420

1420-15:10  |MTM391111P |BEV261111|P |FIS821(111P |EST025!11IT 1420- 15:10

1520-16:10  |MTM3981111P |BEV2611111P |FIS8211111P |ESTO251111T 15:20-16:10

16:10-1700  |MTM3981111P |BEV2611111P |FIS8211111P |ESTO251111T 16:10- 17:00

17:10-1800  |MTM398111P |BEV261111P |FIS821(11/P |ESTO251111T 17:10-18:00

18:00-1850  |MTM3381111P |BEV2611111P |FIS821(111P |EST025!11IT 18:00- 18:50

19.00-19:50  |BEV2611111P |MTM338]11|P MTM490|51|T EST025111IT 19:00- 19:50

1950-20:40  |BEV2611111P |MTM338]11|P MTMA490|51|T EST025111IT 19:50- 2040

21:00-2150  |MTM4STI11IT 21:00-21:50

21:50-2240  |MTM&911111T 21:50- 2240

Figura 4.10: Exemplo de Troca entre Prédios - Solucao s.

| Prédo 1 | Prédio 2| Prédio 1| Prédio 2
| Segunda-Feira | Terga-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | S&bado | Domingo| | | Sequnda-eira | Terga-Feira | Quarta-Feira | Quinta-Feira | Sexta-Feira | Sébado | Domingo |
Sala 1 Salaz—— Sala3 Sala 4 g Sga18  Sala13  Sela20  Sala21
» 07:30-08:20 » 07:30-08:20
08200910 |MTM396111] EV2611111T |CBI2601111T 08:20-0910  |BCC701121 \
09:20-10:10  |MTM3%6111] AEV2611111T |CBI2601 111 T 0920-10:10  [Bec7ot 2T
10:10-11:00  |MTM3961111P BEV2611111P 10:10-11:00 N S
11:10-1200 | MTM3%61111P 1P 11:10-12:00 [
12:00-13:30 12:00-13:
1330-1420  |MTM391111P |BEV261111|P |FIS666(111P |EST025111IT 13:30- 1420
1420-15:10  |MTM39%1111P |BEV261111|P |FIS821(111P |ESTO25!11IT 14:20-15:10
1520-16:10  |MTM3381111P |BEV2611111P |FIS821(11(P |ESTO25!11IT 15:20-16:10
16:10-17.00  |MTM3981111P |BEV261111|P |FIS821/11]P |ESTO25!11IT 16:10- 17:00
1710-18:00  |MTM3981111P |BEV261111|P |FIS821(11/P |ESTO25111IT 17:10-18:00
18:00-18:50  |MTM3981111P |BEV2611111P |FIS821(111P |EST025!11IT 18:00- 18550
19.00-19:50  |BEV2611111P |MTM338]11|P MTM490|51|T EST025111IT 19:00- 19:50
1950-2040  |BEV261|11|P |MTM3981111P | MTM4901511T|EST0251111T 19:50- 2040
21:00-2150  |MTM4STIT11T 21:00-21:50
21:50-2240  |MTM4STIT1IT 21:50- 2240

Figura 4.11: Exemplo de Troca entre Prédios - Solucao s'.
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5. Disciplina/Turno/Curso/Periodo para mesma sala: Consiste em efetuar realo-
cagoes ou trocas, independentemente do prédio, visando, desde que em mesmo
turno (manha, tarde ou noite), que todas as disciplinas de um mesmo curso e
periodo fiquem em uma mesma sala. Mais especificamente, dada uma turma
(para clareza, seja A essa turma) de disciplina de um dado periodo de curso
(por exemplo, segundo periodo), se sua aula for ministrada por exemplo na
parte da manha, entao procura-se outra turma do segundo periodo do mesmo
curso que seja dada também na parte da manha. Encontrando uma turma
com essas caracteristicas (seja B essa turma), entao é feita a realocagao dessa
turma para a mesma sala, ou seja, as turmas A e B ficarao na mesma sala. Se
nao for possivel fazer a realocacao da turma B para a sala da turma A porque
no horario seguinte ou anterior, a sala da turma A estid ocupada com outra
turma (digamos, turma C), entao é feita a troca da aula da turma C pela aula
da turma B. Nao existindo outra turma de mesmo periodo no mesmo turno,
nenhuma agao é realizada.

4.2.3 Avaliacao de uma Solucao

Uma solucao é avaliada por uma funcao baseada em penalidades pelo nao atendi-
mento as restricoes do problema. Para tal, cada restricao ¢ é contabilizada quantas
vezes ela nao é respeitada. Essa quantidade de vezes é, entao, multiplicada por um
peso «;. Valores maiores para «; indicam uma importancia maior da respectiva res-
tricao. Essa funcao deve ser minimizada, o que significa que menores valores para
ela indicam um maior atendimento as restrigoes.

A formulacao da funcao de avaliagao se da da seguinte forma:

1. Excesso de Alunos em sala: Determinam-se todas as salas onde a demanda de
alunos é superior a capacidade da sala. Em seguida, encontra-se, para cada
uma dessas salas, a diferenca entre a demanda de alunos e a capacidade da
sala. Essa diferenca ¢ somada até que todas as salas com excesso de alunos
sejam verificadas. Ao final, multiplica-se a quantidade de alunos em excesso

em todas as salas pelo peso ;.

2. Ociosidade em sala: Encontram-se todas as salas onde a demanda de alunos
é inferior & capacidade da sala. Posteriormente, encontra-se, para cada uma
dessas salas, a diferenca entre a capacidade da sala e a demanda de alunos.
Esta diferenca é somada até que todas as salas com ociosidade sejam verifi-
cadas. Ao final, multiplica-se a quantidade de carteiras ociosas em todas as
salas pelo peso s.

3. Turmas de disciplinas de mesmo curso e periodo em salas diferentes: Determinam-
se todas as turmas de disciplinas de mesmo curso e periodo que estejam alo-
cadas em salas diferentes. Soma-se a quantidade de turmas nessas condigoes
e, ao final, multiplica-se pelo peso as.

4. Turmas de disciplinas em prédios diferentes: Encontram-se todas as turmas
de disciplinas que, inicialmente, tinham como preferéncia a alocacao em de-
terminado prédio e, posteriormente, foi alocada em outro. Somam-se todas as
turmas nessa condicao e, ao final, multiplica-se o resultado pelo peso ay.
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5. Turmas de disciplinas alocadas em salas virtuais: Encontram-se todas as tur-
mas de disciplinas que foram alocadas em salas virtuais. Soma-se a quantidade
de turmas nessa condicao, multiplicando o resultado pelo peso as.

O valor da funcao de avaliacao é dado pelo somatoério da quantidade de nao
atendimentos as restri¢coes multiplicado pelo respectivo peso. O Algoritmo 13 mostra

o pseudocodigo dessas operagoes.
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Algoritmo 13: Calculo da Funcao de Avaliacao

14
15

16
17
18

19
20
21
22
23

24
25
26
27
28

29
30
31
32
33

34
35

Entrada: S = {conjunto de solucoes alocadas}
Saida: Valor de F'O

inicio

fin

a1 < Penalizacao p/ excesso;
ay < Penalizacao p/ ociosidade;
ag < Penalizacao p/ salas diferentes;
ay < Penalizacao p/ predios diferentes;
as < Penalizacao p/ alocacao em salas virtuaus;
S <« {conjunto de solucoes alocadas};
AlunosExcesso <
{Alocacoes com a demanda de alunos maior que a capacidade da sala};
enquanto | AlunosExcesso |> 0 faga

‘ Valor Excesso < ValorEzcesso + DemandaAlunos — CapacidadeSala;
fim

ValorEzcesso <+ a1 x Valor Excesso;
OciosidadeSala <
{Alocacoes com a capacidade da sala maior que a demanda de alunos};
enquanto | OciosidadeSala |> 0 faga

ValorOciosidade <
ValorOciosidade + CapacidadeSala — DemandaAlunos;

fim
ValorOciosidade < ag * ValorOciosidade;
SalasDiferentes <
{Alocacoes de disciplinas semelhantes em salas diferentes};
enquanto | SalasDiferentes |> 0 faga

‘ ValorSalasDiferentes < ValorSalasDiferentes + 1;
fim
ValorSalasDiferentes < as x ValorSalasDiferentes;
PrediosDiferentes <
{Alocacoes de disciplinas semelhantes em predios diferentes};
enquanto | PrediosDiferentes |> 0 faga

‘ Valor PrediosDiferentes < Valor PrediosDiferentes 4+ 1;
fim
Valor PrediosDi ferentes < ay * Valor PrediosDi ferentes;
SalasVirtuais <
{Alocacoes de disciplinas em predios diferentes dos de origem};
enquanto | SalasVirtuais |> 0 faga

‘ ValorSalasVirtuais < ValorSalasVirtuais + 1;
fim
ValorSalasVirtuais < as * ValorSalasVirtuais;
FO < ValorEzcesso + ValorOciosidade + ValorSalasDi ferentes +
Valor PrediosDiferentes + ValorSalasVirtuais;
retorna FO;




Capitulo 5

Descricao do Algoritmo Proposto

5.1 Consideracoes Iniciais

Nesta secao serao apresentadas as técnicas e a descricao dos algoritmos desen-
volvidos para a solugao do problema abordado.

A metodologia proposta para a solucao do problema, considera uma aplicacao
composta por duas fases. A primeira fase é disposta por um algoritmo guloso para
a geracao de uma solucao inicial (Algoritmo 15), possuindo uma pequena particu-
laridade, visando maior diversificacao na geracao de possiveis solucoes iniciais, foi a
inserido um parametro de aleatoriedade (7y), o qual permite, ao se gerar uma solucao,
escolher o "grau" de aleatoriedade da solucao desejada.

Para a fase subsequente, de refinamento, optou-se pela utilizacao do Simulated
Annealing, pois, pela natureza combinatoria, com complexidade NP-Dificil (Even
et al. (1976); Carter e Tovey (1992)), do PAS, algumas importantes caracteristicas
desta metodologia, como por exemplo a possivel aceitagao de solu¢oes intermedidrias
de piora para se escapar dos 6timos locais, contribuem para a geragao de uma solugao
vidvel e aplicavel ao ambiente estudado em um tempo computacional aceitavel. Além
disso, a literatura dispoes de diversos trabalhos deste tipo que alcancaram bons
resultados a partir desta metaheuristica, dentre os quais destacam-se: Alfaro e Teran
(1998); Antunes e Peeters (2001); Souza et al. (2002); Castro (2003); Silva (2005);
Kripka e Kripka (2010).

O Algoritmo 14 representa, de forma geral, a proposta apresentada.

Algoritmo 14: Constru¢ao Gulosa + SA

Entrada: E = {conjunto de todos horarios a se alocar}
Saida: Solugao sx

1 inicio

2 s < ConstruoGulosa(E); /* Algoritmo 15 */
3 sk < SA(s); /* Algoritmo 16 */
4 fin

5 retorna sx;

40
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5.2 Construcao da Solucao Inicial

A solucao inicial é gerada de forma que inicialmente, as aulas das turmas sao
ordenadas pelo tamanho, de sorte que as turmas maiores sao as primeiras da lista e
as menores, as Ultimas. A seguir, comeca-se a alocacao, de acordo com o coeficiente
de gulosidade (), caso seja zero, inicia com a turma de maior demanda. Em seguida,
a partir desta turma, procura-se na lista das turmas, a(s) turma(s) de mesmo curso,
periodo e turno em que a turma. Elas sao alocadas & maior sala disponivel no
horario em que sao ofertadas, independentemente de a turma caber ou nao nesta
sala. Se nao existir sala nessas condicoes, entao é criada uma sala ficticia, dita
virtual, e essa(s) turma(s) sao entao alocadas nesta sala virtual. A partir de entao
passa-se para a alocacao da segunda maior turma. Para esta turma, procura-se,
entao, a maior sala disponivel. Este procedimento é repetido até que todas as aulas
das turmas sejam alocadas a alguma sala, real ou virtual.

Eventualmente pode-se utilizar uma solucao inicial com um certo grau de aleato-
ridade, para isso, informa-se a porcentagem de aleatoriedade desejada (entre zero e
cem) mediante o coeficiente v. Um exemplo que se tenham dez horarios a se alocar e
deseja-se 50% (cinquenta por cento) de aleatoriedade, apos a ordenagao das turmas
pelo tamanho, a lista a se alocar é divida pelo coeficiente e, no caso, os cinco primei-
ros horarios de maior turma serao alocados de acordo com o expresso no pardgrafo
anterior, no entanto, a escolha dentre estes cinto é feita de forma aleatoria. Apos
este procedimento a lista restante de horérios sera novamente dividida pelo coefi-
ciente v, os escolhidos alocados e assim sucessivamente até que nao existam mais
horarios a se alocar.

O pseudocodigo da construgao de uma solucao inicial para o problema é apre-
sentado pelo Algoritmo 15.
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Algoritmo 15: Construcao Gulosa

Entrada: £ = {conjunto de todos horérios a se alocar}
Entrada: v = {Coeficiente de aleatoriedade}
Saida: Solucao S

1 inicio

2 S+ 0;

3 C<+FE /* ordenado de forma decrescente pelo tamanho das
turmas */;

4 g < 0 /* armazena o valor das inserc¢des na solugdo inicial */;

5 enquanto | C'|> 0 faca

6 se (y ==0) entao

7 ‘ Seleciona-se c*; /* Turma de maior demanda em C */ ;

8 senao

9 ‘ Seleciona-se c*; /* De acordo com coeficiente 7 */ ;

10 fim

11 L(c) + {Turma(s) de mesmo curso, periodo e turno que c¢*};

12 Verifica a existéncia de sala disponivel para alocar L(c);

13 se (Eziste Sala Disponivel) entao

14 Alocar L(c) a sala disponivel;

15 Atualizar a solucao parcial: S <= SU{L(c)} ;

16 senao

17 Criar Sala Virtual;

18 Alocar L(c) a sala virtual criada;

19 Atualizar a solucao parcial: S+ SU{L(c)} ;

20 fim

21 g < g + o valor do custo da inser¢ao de L(c) em S;

22 Retirar L(c) de C;

23 fim

24 retorna S,

25 fin

Como geralmente uma heuristica de construcao nao produz uma solucao final de
boa qualidade (Barbosa, 2011), é aplicada sobre ela uma heuristica de refinamento,
conforme secao 5.3.

5.3 Algoritmo da Fase de Refinamento

O refinamento da solucao gerada na segao 5.2 é feita pela metaheuristica Simula-
ted Annealing — SA Kirkpatrick et al. (1983). A este algoritmo apenas uma pequena
alteracao foi realizada quanto a insercao de um novo parametro de parada, no caso,
o tempo, ou seja, a interrupcao da execucao serd realizada mediante o "resfria-
mento" total ou um determinado periodo de tempo ser alcancado. As modificacoes
para tal podem ser verificadas nas linhas 2 e 7 do Algoritmo 16.
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Algoritmo 16: Simulated Annealing Aplicado
Entrada: Solucao Inicial - sq
Entrada: Temperatura Inicial - T
Entrada: Numero de iteragoes em T - SAMax
Entrada: Taxa de resfriamento - «
Entrada: Tempo méaximo de execucao - TEM PMax

Saida: s*
1 inicio
2 Iniciar contagem de tempo em T EM PCorrente;
3 S < So;
4 s« s; /* Melhor solugdo obtida até entdo */
5 T+ To,
6 IterT < O;
7 enquanto (7' > 0)ou(TEM PCorrente < TEM PMax) faga
8 enquanto (IterT < SAmax) faga
9 IterT < IterT + 1;
10 Gerar vizinho qualquer s € N(s);
i1 A= f(s) — f(5);
12 se (A < 0) entao
13 s« s
14 se (f(s") < f(s*)) entao
15 ‘ s* < s
16 fim
17 senao
18 Tome z € [0, 1];
19 se (v <e~2/T) entdo
20 ‘ s+ §';
21 fim
22 fim
23 fim
24 fim

25 T+ axT;
26 IterT < 0;
27 retorna s*

28 fin

No Algoritmo 16 linha 10, cada uma das cinco vizinhangas implementadas (vide
Subsegao 4.2.2) é escolhida aleatoriamente a cada iteragao. Por padrao, a probabili-
dade de escolha da vizinhanca é a mesma para todas as vizinhancas. No entanto, ao
usuario é dada a oportunidade de estabelecer uma diferenciacao entre essas probabi-
lidades, conforme mostra a Figura 6.15. Isso pode ser interessante se um movimento
for considerado melhor que outro na exploracao do espaco de busca.



Capitulo 6

Sistema Desenvolvido

6.1 Consideracoes Iniciais

O sistema foi desenvolvido sob a linguagem C# (C Sharp), no ambiente IDE
Microsoft Visual Studio 2013 e utiliza o banco de dados Microsoft SQL Server 2012.
O desenvolvimento considera os preceitos da Orientacao a Objetos e da estrutura
de desenvolvimento em camadas tendo em vista suas vantagens quanto a seguranca,
manutencao, reusabilidade e escalabilidade da codificacao.

A linguagem C# foi escolhida devido ao fato de ser derivada do C e C++,
sua flexibilidade de utilizacdo em ambiente Windows, possibilitando a utilizacao
de recursos nativos deste Sistema Operacional (SO), a facilidade na construcdo de
ambientes ergondmicos e de facil usabilidade, a grande compatibilidade com o Sis-
tema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) SQL Server (utilizado pelo seu
desempenho), dentre outros.

O armazenamento de dados foi feito pela ferramenta Microsoft SQL Server 2012
e foi desenvolvido a partir do conceito abstrato de Banco de Dados Relacional,
facilitando o acesso, normalizando e garantindo mais fortemente a integridade dos
dados.

6.2 Estrutura de Armazenamento de Dados

Para expor o Modelo Relacional de Dados do software desenvolvido para a solu-
cao do problema proposto sao expressas as entidades e atributos do banco de dados
criado. Uma divisao relacionada & caracteristica de utilizacao, pelo sistema, das
entidades e atributos, é proposta visando a facilitar o entendimento.

A divisao proposta se da em duas partes: entidades de parametrizacao e entida-
des de aplicacao.

6.2.1 Entidades de Parametrizacao

Estas entidades foram criadas para armazenar informagoes de configuracoes dos
parametros necessarios para a execucao do algoritmo desenvolvido. Elas estao dire-
tamente relacionadas as caracteristicas do ambiente explorado, que servem de base
para a geracao das possiveis solucgoes.

44
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Com a alteracao dos registros (ou tuplas) de algumas destas entidades é possivel
caracterizar e, assim, aplicar o algoritmo proposto a outras IES com caracteristicas
e necessidades semelhantes.

As entidades apresentadas na Figura 6.1 estao diretamente relacionadas as carac-
teristicas da estrutura fisica da IES disponivel para a alocagao, assim como detalhes
sobre o formato académico de oferecimento das disciplinas que compoem os curri-
culos dos cursos.

tblPredioSala *
|dPredic

% ldSala
Capacidade5ala

tblTurnos *
% ldTurno
ldHoraricAulalnicio

ldHaorarioAulaFim

tblDiaSemana *
% ldDiaSemana

DiaSemana

tblHorarioAula *
% |dHoraricAula

HorarioAula

MNomeSala

SalaVirtual

Figura 6.1: Entidades de Parametrizacao - TES.

A Figura 6.2 traz as entidades relacionadas as caracteristicas dos parametros
inerentes ao algoritmo proposto, como os pesos «; das penalizacoes apresentadas na
Subsecao 4.2.3, os parametros de entrada da metaheuristica Simulated Annealing
presentes no Algoritmo 16 e as probabilidades de escolhas dos movimentos para
alteracao da vizinhancga conforme o segundo paragrafo da secao 5.3.

tblParametrosSA *
% IdParametro

tblParametrosFO *
% |ldParametro

thiMovimentosFO *
% IdParametro
VYalorParametro

ValorParametro WYalorParametro

Figura 6.2: Entidades de Parametrizacao - Algoritmo.

6.2.2 Entidades de Aplicacao

Estas entidades estao relacionadas com os dados referentes ao quadro de horarios
pré-estabelecido, a disponibilidade das salas conforme requisito exposto no item 7 da
secao 4.1, dados inerentes a execucao do algoritmo, os detalhes sobre a “agregacao
de turmas” (mais detalhes na se¢do 6.4.4) e o armazenamento dos dados referentes
aos resultados obtidos ap6s a execucao do algoritmo.

As entidades apresentadas na Figura 6.3 referem-se as informacoes advindas
do quadro de horarios pré-estabelecido. Um importante detalhe a se destacar é o
atributo “ObrigaPredio” da entidade “tblDisciplina”’, que garante o item 6 da secao
4.1.
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tbIDisciplina thlHorario thiTurma
® IdDisciplina ¥ IdDisciplina % 1dTurma

DisciplinaSigla IdTurma |dDisciplina
DisciplinaMome HoraricDisciplinaTipo TurmaAlunosMatriculad...
Turma IdDiaSemana
DisciplinaTipo IdHoraricAula
IdPredio TurmahlunocsMatriculados
ObrigaPredio Curso
Curso Periodo
Periodo IdAgrega

Figura 6.3: Entidades de Aplicacao - Horéario Pré-estabelecido.

A Figura 6.3 apresenta os atributos necesséarios para o bloqueio de salas pré-
agendadas e a agregacao de turmas.

thiTurmaAgregacao tblBloqueiaHorario
% IdAgrega IdPredic

IdDisciplina Id5ala
DisciplinaSigla IdDia5emana
TurmasAgregadas IdHoraric

IdDiaSemana
IdHorarichula
TurmaAlunosMatriculados
HorarieDisciplinaTipo
Curso

Periodo

Figura 6.4: Entidades de Aplicacao - Agregacao e Bloqueio.

A solucao final, encontrada como resultado da execucao do algoritmo, bem como
o valor final da funcao de avaliacao referente a esta melhor solugao encontrada, estao
armazenados nas entidades da Figura 6.5.

6.3 Entrada de Dados

A entrada de dados do sistema tem como ponto principal os dados referentes
as Entidades de Parametrizagao - IES (vide Figura 6.1), pela rela¢do direta com o
espaco fisico estudado e as Entidades de Aplicagao - Horario Pré-estabelecido (vide
Figura 6.3), que servem de base para toda a aplicagao, pois representam o quadro
de horarios informado pela IES, bem como os dados relacionados a este horario. O
abastecimento destes dados para o sistema ¢ realizado mediante importacao direta,
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thlSolucao thiValorFO
% ldSolucan ValorFO
|dPredio

|dPredicinicial
|dDisciplina
DisciplinaSigla

Id5ala

|dDiaSemana
|dHorario
Capacidade5ala
TurmaAlunosMatriculados
ldTurma
ldTurmafgregada
Turmasfgregadas
HorarioDisciplinaTipo
Curso

Pericdo

SalaVirtual

Figura 6.5: Entidades de Aplicacao - Solucao.

pela IDE Microsoft SQL Server Management, de arquivo texto (.txt) ou Comma-

separated values (.csv) que seguem um formato padrao.

Os atributos referentes a cada uma das quatro Entidades de Parametrizacao -
IES e seus formatos padrao estabelecidos para a geragdo de um arquivo (.txt ou

.csv) para importagao estdo expressos nas Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4.

Tabela 6.1: Entidades de Parametrizacao - IES - tblPredioSala

Atributo Descrigao Tipo de Dado Observacao

IdPredio Codificagdo numérica para representacdo de um | int # NULO
prédio

IdSala Codificagdo numérica para representagdo de uma | int # NULO
sala

CapacidadeSala Valor inteiro que representa capacidade de uma | int # NULO
determinada sala

NomeSala Valor alfanumérico do nome de uma sala varchar(50)

SalaVirtual Valor booleano que caracteriza uma sala como vir- | bit # NULO

tual ou ndo (0=ndo virtual; 1=virtual)

Os atributos referentes a cada uma das trés Entidades de Aplicacao - Horario
Pré-estabelecido assim como o formato padrao estabelecido para a geracao de um
arquivo (.txt ou .csv) para importagio estdo expressos nas Tabelas 6.5, 6.6 e 6.7.
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Tabela 6.2: Entidades de Parametrizacao - IES - tblTurnos
Atributo Descrigao Tipo de Dado Observacao
IdTurno Codificagdo numérica para representacdo de um | int # NULO
turno (1=Manha; 2=Tarde; 3=Noite)
IdHorarioAulalnicio | Valor numérico que identifica um horério de aula | int # NULO
de acordo com a entidade "tblHorarioAula" que
define o inicio de um turno
IdHorarioAulaFim Valor numeérico que identifica um horario de aula | int # NULO
de acordo com a entidade "tblHorarioAula" que
define o fim de um turno
Tabela 6.3: Entidades de Parametrizacao - IES - tblDiaSemana
Atributo Descrigao Tipo de Dado Observacao
IdDiaSemana Codificagdo numérica para representacdo dos | int # NULO
dias da semana (Ex.: l=domingo; 2=segunda-
feira; 3—terga-feira; 4—quarta-feira; 5—quinta-
feira; 6=sexta-feira; 7=sabado)
DiaSemana Valor alfanumérico do nome do dia da semana varchar(50) # NULO
Tabela 6.4: Entidades de Parametrizacao - IES - tblHorarioAula
Atributo Descrigao Tipo de Dado Observacao
IdHorarioAula Codificagdo numeérica para representacdo dos ho- | int # NULO
rarios de aulas (Ex.: 1=07:30 - 08:20; 2=08:20 -
09-10; 3=09:20 - 10:10; 4=10:10 - 11:00; 5=11:10
- 12:00; 6=12:00 - 13:30; etc.)
HorarioAula Valor alfanumérico do nome do dia da semana varchar(50) # NULO

Tabela 6.5: Entidades de Aplicacao - Horario Pré-estabelecido - thblDisciplina

Atributo Descrig¢ao Tipo de Dado Observacao
IdDisciplina Codificagdo numérica para representagdo de uma | int # NULO
disciplina
DisciplinaSigla Valor alfanumérico para identifica¢do resumida de | varchar(10) #+ NULO
uma disiplina
DisciplinaNome Valor alfanumeérico do nome da disciplina varchar(200) #+ NULO
Turma Valor inteiro que representa a turma de uma dis- | int # NULO
ciplina
DisciplinaTipo Valor inteiro que representa um tipo de disciplina | int
(1=obrigatoéria; 2=optativa; 3=eletiva)
IdPredio Codificagdo numérica que representa uma possivel | int
preferéncia de prédio para oferecimento de uma
disciplina
ObrigaPredio Valor booleano que representa a obrigatoriedade | bit
de uma disciplina ser oferecida em um determi-
nado prédio (0=nao obrigatoriedade; 1=obrigato-
riedade)
Curso Valor alfanumérico do nome do curso de uma dis- | varchar(50) # NULO
ciplina
Periodo Codificagdo numérica que representa o periodo de | int # NULO

oferecimento de uma disciplina

As entidades representadas pelas Figuras 6.4, 6.5 e 6.2, estdo vinculadas a ca-
racteristicas, configuragoes e resultados utilizados/gerados/obtidos no decorrer da
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Tabela 6.6: Entidades de Aplicacao - Horario Pré-estabelecido - tblHorario

Atributo

Descricao

Observagao

IdDisciplina

Codificagdo numérica para representagao de uma
disciplina

Tipo de Dado
int

# NULO

IdTurma

Codificagdo numérica para representagao de uma
turma

int

# NULO

HorarioDisciplinaTipo

Valor alfanumérico que representa o tipo da aula
(T=teorica; P=pratica)

varchar(5)

# NULO

IdDiaSemana

Codificagdo numérica para representagao dos dias
da semana de acordo com a entidade "tbl-
DiaSemana"  (Ex.: 1=domingo; 2=segunda-
feira; 3=terga-feira; 4=quarta-feira; 5=quinta-
feira; 6=sexta-feira; 7=sabado)

int

# NULO

IdHorarioAula

Codificagdo numérica para representagao dos ho-
rarios de aulas de acordo com a entidade "tblHora-
rioAula" (Ex.: 1=07:30 - 08:20; 2=08:20 - 09-10;
3=09:20 - 10:10; 4=10:10 - 11:00; 5=11:10 - 12:00;
6=12:00 - 13:30; etc.)

int

# NULO

TurmaAlunosMatriculados

Valor inteiro que representa a quantidade de alu-
nos matriculados em uma turma

int

# NULO

Curso

Valor alfanumeérico do nome do curso de uma dis-
ciplina

varchar(50)

# NULO

Periodo

Codificagdo numeérica que representa o periodo de
oferecimento de uma disciplina

int

IdAgrega

Codificagdo numeérica que representa a existéncia
ou nao de uma agregacao para determinada turma

int

Tabela 6.7: Entidades de Aplicacao - Horario Pré-estabelecido - tblHorario

Atributo Descricao Tipo de Dado Observagao

IdTurma Codificagdo numeérica para representacio de uma | int # NULO
turma

IdDisciplina Codificagdo numeérica para representagdo de uma | int # NULO
disciplina

TurmaAlunosMatriculados| Valor inteiro que representa a quantidade de alu- | int # NULO
nos matriculados em uma turma

execucao do software, assim nao caracterizam entradas de dados e sao melhor en-
tendidas nas subsecoes 6.4.4, 6.4.8, 6.4.5 ¢ 6.4.7.

6.4 Funcionalidades do Sistema

O sistema apresenta algumas funcionalidades que permitem, além de solucionar

o PAS abordado, alterar parametros a fim de realizar diversos testes que auxiliem
na sua calibragem. Estas alteracoes estao dispostas de forma simples e acessivel na
tela inicial de execugdo do sistema (Figura 6.6). Com a finalidade de expor estas
funcionalidades as ferramentas estao descritas a seguir.

6.4.1 Tela Inicial do Sistema

A tela inicial do sistema foi desenvolvida com foco ergon6mico objetivando o
acesso simples e sempre rapido aos dados, ferramentas do sistema e informagoes
visuais.

A “navegacao”, por exemplo, entre prédios, dias da semana, informacoes sobre
as disciplinas alocadas estao disponiveis a qualquer momento, bastando o clique do
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mouse sobre as referéncias desejadas para ter acesso as informacoes desejadas (botao
esquerdo para indicar qual prédio e dia da semana e botao direito sobre uma célula
para ter acesso a diversas informacoes)(vide Figura 6.7).

2 PAS - B

Dados  Parametrizar Turnos  Agregagde  Penalizages  Construcdo  Simulated Annealing  Sair
Prédio 1 | Prédio 2

Segunda-Fera | Terga-Feira | Quarta-Feia | Quinta-Feira | Sexta-Feim | S3bado | Domingo

Sals 1 Sala 2 Sala 3 Sala 4 Sala § Sala 6 Sals 7 Salz 8 Salz 9 Sal= 10 Salz 11 Sala 12 Sala 13 Sala 14 Salz 15 Sala 16
» 07:30-08:20
08:20-03:10
09:20 - 10:10
10:10- 11:00
11:10 - 12:00
12:00 - 13:30
13:30 - 14:20
14:20-15:10
15:20- 16:10
16:10- 17:00
17:10 - 18:00
18:00 - 18:50
15:00 - 19:50
19:50 - 20:40
21:00-21:50
21:50 - 22:40

Bloquear Horério

Bl H i .
sl ik il Desbloguear Crer = s Valorda FO: 0

Tudo
Liberar Horérie

Figura 6.6: Tela inicial do sistema sem alocacao.

As cores das células também trazem importantes informacoes, como por exemplo,
caso uma aula tenha sido alocada em uma sala com capacidade inferior ao ntiimero
de alunos matriculados na turma ela ficard da cor vermelha (conforme a alocagao
do segundo horério da terga-feira na sala 18 do prédio 2 na Figura 6.7) e se a aula
alocada em uma sala seja oriunda de uma disciplina que possua agregacao de turmas,
e nao tenha extrapolado sua capacidade, ela ficara na cor cinza (conforme a alocacao
do terceiro horario da terga-feira na sala 17 do prédio 2 na Figura 6.7).

Outra importante informacao visual disponivel &, caso apos uma alocacao reali-
zada o sistema tenha criado salas virtuais, toda a coluna que representa os horarios
desta sala estarao em outra tonalidade de vermelho, como no caso das salas 36, 37
e 41 da Figura 6.8.

As demais parametrizacoes e funcionalidades estao disponiveis através do menu
superior ou por botoes presentes na tela inicial.

6.4.2 Limpar Dados

Esta funcionalidade esta disponivel através da opcao “Dados” no menu superior
e executa a limpeza total dos dados referentes a alocacao e agregacoes realizadas,
voltando o sistema para o estado inicial conforme Figura 6.6.
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@

Dados  Parametrizar Turnos Agregagdoc  Penalizagfes  Construgdo  Simula
Prédio 1| Prédio 2
Segunda-Feira | Terga-Feira |Quarta—Feira I Quinta-Feira |S&xta—Feira I Sabado I Domingo|
Sala 17 Sala 18 Sala 19 Sala.

p  07:30-08:20 MEDOOD1111T | MEDDD2
0820 - 09:10 MEDOOD1111T | MEDDD2
09:20- 10:10 Detalhes
10:10- 11:00 S

Disciplina: BCCT01
11:10- 12:00

Curso: GEOQ
12:00- 13:30 ;

Periodo. 2
13:30- 14:20

Turma(s): 516
14:20- 15:10

Capacidade da Sala: 59
15:20 - 16:10 BCC362111IT

——————————  Alunos Matriculados: 48
16:10 - 17:00 BCC362111IT : R

———————— \agas Disponiveis: 11
17:10-18:00

e

Figura 6.7: Acesso a informagoes na Tela inicial.

dos  Parameirizar Tumos  Agregagio  Penalizagdes  Construgio  Simulated Annealing  Sair

Prédie 1 | Prédio 2

| Segunda-Feira | Terga-Feira | Quatta-Fera | Quinta-Feira | Sexta-Feira | Sabado | Domingo |

a2 7 5428 Sala 9 Sala 10 Sala 11 Sala 12 Sala 13 Saa 14 S5aa 15 Sala 16 Sala 36 Sala 37 Sala 41
» 07:30-0820
0820-03:10 5162636604651 T |COIB0TIZIRZI T CBIT41626T11 T MTM124 1631 T | FIS630] 111P
03:20-10:10 5646663626111 T CBI30TI22211IT CBIT4 1616211 T | MTM1241631T FIS301111P
1010-1100  $MAAZMNT  [FISI311631T  |MTM124162]T [MTM1251731T[FISE3DI111P [FIS1321811T [AISS031111T
11:10-1200  #44342411T | FISI311631P | MTMI24162/T |MTM1251731T FIS630I111P |FIS132/811P |FISS031111T
1200-1330
1330- 1420 EST2021671T |BCC3281111T | MTM7001421T MTM7031211T | MTM7301211T |FIS1311621 T
1420-15:10 EST2021671T |BCC328111/T |MTM7001421T MTM7031211T | MTM730121 | T [FIS1311 62| P
15201690 41T MTM1221921T |MTM1241611T |FIS6211111T |MTM1311671T | MTM7001411T MTM5211111T |FIS5011111T
1610-1700  @|P CBISI31111T | MTM122(921T |MTM1241611T FIS6211111P |MTMI311871T | MTM700 41T [MTM5211111T |FIS5011111T
17:10-1800 1T CBISI31111T ESTO171111T
1800-1850 11T CBISI31111T | MTM398[111T ESTO7|111T QuIz0 | 21221 T
1900-1950 11T ESTI051111T | MTMI221981T |MTM1251761T [ESTO08 11 1T |MTM2421111T |MTM2821111T | MTM2241111T |QUIZ021222111T MTM7001431T
1950-2040  [11IT ESTI051111T |MTM122198/T |MTM125|761T |ESTOO8 11T |MTM2421111T | MTM282 |11 1T | MTM2241111T MTM700 1431 T
20002150 (11T MTM981111T | MTM1221991T |MTM1241661T [ESTO03 111 1T |MTM1251771T |MTM131188 1T | FIS308121 1T |ESTO241111T | MTM2801111T
2150-22:40 MTM4S8 [ 111T |MTM122199|T |MTM124 165 1T |ESTO0S|11|T |MTM125|771T | MTM131 (88T |FIS308121/T |ESTG24[11(T |MTM2801111T

<

Bloguear Hordrio

Tude

Liverar Horério

AFungAo Bloquear 56 esth disponivel quando 1o existe Solugdo gerada

Figura 6.8: Tela inicial do sistema com salas virtuais criadas.
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Os dados importados referentes ao quadro de horarios e parametrizagoes nao sao
afetados na utilizacao desta funcionalidade.

6.4.3 Parametrizacao de Turnos

Esta parametrizacao pode ser acessada através do menu superior na opcao “Pa-
rametrizar Turnos” e diz respeito as configuragoes necessirias para caracterizar o
turno de oferecimento das disciplinas (manha, tarde, noite).

Estes parametros sao editaveis e podem ser alterados a qualquer momento, sendo
necessaria uma nova execucgao posterior para contemplar os novos parametros.

Um importante detalhe a ser descrito é que devido & necessidade de, eventual-
mente, efetuar a alocacao de turmas de outros institutos, os turnos podem apresentar
inicio e fim especificos, e os movimentos previstos no Algoritmo 16, consideram os
turnos para sua realizacao. A fim de solucionar tal situacao, a ferramenta permite a
sobreposicao de inicio e término de periodo, conforme ilustrado nos turnos da tarde
e noite presente na Figura 6.9. Percebe-se que o término do turno da tarde (18:00
- 18:50) sobrepde o inicio do periodo noturno (17:10 - 18:00); assim, caso existam
disciplinas alocadas entre estes periodos, os movimentos poderao ser realizados nao
prejudicando o espaco de busca.

Parametrizar Turnos
Inicio: Fim:
Manha: 07-30 - 08:20 W 12:00 - 13:30 w
Tarde: 13:30 - 14:20 w 18:00 - 18:50 W
Moite: 1710 - 18:00 wl  [21:50 - 22:40 W
Sahear Restaurar Fechar

Figura 6.9: Parametrizacao de Turnos.

6.4.4 Agregacao de Turmas

Esta é uma importante funcionalidade do sistema que permite a agregacao de
turmas, isto é, que duas ou mais turmas de disciplinas que sejam ministradas em
um mesmo dia e horario sejam consideradas uma tnica turma.

Tal situacao é necessaria tendo em vista que, devido ao regime por créditos da
[ES (vide secao 4.1), disciplinas comuns que compdem curriculos diferentes, frequen-
temente sao ministradas por um mesmo professor em horarios concomitantes para
turmas diferentes, tendo assim a necessidade de serem lecionadas na mesma sala.
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Além da agregacao, esta funcionalidade também permite que seja feita a desa-
gregacao de uma turma que tenha sido agregada equivocadamente.

O sistema traz algumas opg¢oes que permitem resolver tais situagoes de forma
mais agil:

AutoAgregar Faz-se uma busca de cada disciplina a se alocar procurando-se outras
turmas da mesma disciplina que sejam ministradas no mesmo horario e, caso
alguma seja encontrada (uma ou mais), faz-se a agregagdo automética dessas
turmas.

Desagregar Tudo Desagrega todas as turmas de disciplinas agregadas.

Agregar Para esta opgdo é necessaria a selegdo (tal selecio deve ser realizada
clicando-se em uma turma de disciplina desejada. A seguir, segura-se a tecla
CTRL e clica-se nas outras turmas da mesma disciplina ofertadas em mesmo
horario e dia da semana. Em seguida, clica-se nesta op¢ao e a agregacao sera,
entao, realizada.

Desagregar Caso alguma(s) agregacao(oes) tenha(m) sido realizada(s) de forma
indevida, ou nao tenha a necessidade de agregacao, basta clicar sobre ela(s) e
posteriormente clicar nesta op¢ao, assim ela serd desagregada.

Selecione as Turmas que deseja agregar
Cad Sigla Turma Dia Hora Aunos Tipa = Cad Sigla Turma Dia Hora
> 1 BCC101 QuartaFeira 1420 T AutoAgregar
1 BCC101 " Quarta-Feiz | 1420-15:10 &0 T
1 BCC101 11 |SequndaFera 13:30-14200  gp T
1 BCC101 11 |SequndaFeia 1420-15:10|  gp i T
2 BCC102 " Quinta-Feirs | 13:30-14:20 &0 T
2 BCC102 1 Quinta-feira | 1420-15:10)  gp T
2 BCC102 1 TergaFerm | 13:30-1420|  gp T
2 BCC102 1 TergaFera | 1420-150) g T
3 BCC201 31 Quinta-feira | 10101100 34 T
3 BCC201 32 Quinta-Feirs | 10:10-11:00 2 T
3 BCC201 33 Quinta-Feire | 1010-11:00) 24 T
3 BCC201 31 Quinta-feira | 117101200 24 i
3 BCC201 32 Quinta-Feirs | 11:10-12:00 24 T
3 BCC201 33 Quinta-feira |11:10-1200) 34 T
3 BCC201 31 TergaFeim | 10:10-1100| 24 T
3 BCC201 32 TergaFeira | 10:10-11:00 24 i Agregar
3 BCC201 3 TergaFeim | 1010-1100| g4 T
3 BCC201 31 Terga-Feirz | 11:10-12:00 2 T
3 BCC201 32 TergaFera | 11:10-1200) 21 T Desagregar
3 BCC201 n TergaFera | 11:10-1200) 24 i
4 BCC202 3 Quarta-Feis | 10:10-11:00 24 T
4 | BCC202 32 Quata-feirz | 10:10-1100) 24 T Fechar
4 BCC2027 23 CuariaFfeia | 10:10- 11:00 24 e R

Figura 6.10: Agregacao de Turmas.

Para acessar estd funcionalidade basta clicar na opgao “Agregagao” no menu
superior e a janela (conforme Figura 6.10) sera apresentada.
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6.4.5 Penalizacoes

Esta funcionalidade esté relacionada com o descrito na secao 4.2.3 e permite que
os pesos associados as penalizacoes desejadas pelo nao atendimento das restricoes
do problema sejam valoradas.

Quanto melhor for a calibragem destes parametros, relacionadas as reais neces-
sidades de atendimento as restricoes do problema, melhor serd a solucao gerada
para uma aplicacao real da alocacdo. A alteracao destes parametros tem reflexo na
qualidade da solucao final.

A alteracao dos pesos pode ser realizada a qualquer momento, mas para que se
tenha reflexo na solugao o algoritmo deve ser executado novamente.

Para efetuar a alteragao destes parametros, basta acessar, no menu superior, a
op¢ao “Penalizagoes” e uma janela (conforme Figura 6.11) sera exibida.

Parametros da Fungdo Objetivo

Informe o valor do o peso das penalizac6es para cada pardmetro

Excesso de Alunos em sala (Valor x N° em Excesso): 100
Ociosidade de Alunos em sala (Valor x N° de Carteiras Vazias): 1

Alocacédo de um mesmao curso e turma em salas diferentes: 20
Alocacéo de disciplinas em prédios diferentes: 500
Alocacéo de disciplinas em Salas Virtuais: 1000

SALVAR RESTAURAR FECHAR

Figura 6.11: Parametros da Funcao de Avaliacao.

6.4.6 Construcao

A aplicagao do algoritmo descrito na secdo 5.2 ao horério pré-existente ocorre
mediante a execugao desta funcionalidade (que pode ser acessada através da op¢ao
“Construc¢ao” do menu superior).

Para o Algoritmo 15 uma das entradas é o coeficiente de aleatoriedade que pode
ser informado para o sistema a partir da janela representada pela Figura 6.12.

A partir desta execucao uma solucao inicial, respeitando a aleatoriedade esco-
lhida, sera apresentada respeitando os recursos da Tela Inicial (vide segao 6.4.1).

A Figura 6.13 apresenta uma solugao inicial, totalmente gulosa, ou seja, foi
passado o valor zero para o coeficiente de aleatoriedade, gerada a partir de uma
instancia real e apos a realizacao de uma “AutoAgregacao”.
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Informe um valor entre 0 e 100 para determinar a aleatoriedade da Construcéo
0 - Solucdo Totalmente Gulosa | 100 - Solugdo 100% Aleatdria

0w

Figura 6.12: Parametros de aleatoriedade para construcao.

Dsdes  Pusmetraas [omos  Agngacto  Besslcagles  Construgho  Smudsted Ammesing  Sai

[P 1] petne 2|

SegundaFern | Terga Fern | Guats fors | Qurts For | SetaFor | Sbads | Domnge

Saat T Seat B Saas S et ™ e 10 E10 Saaiz T S 1t Tals  smi

» X
=081 g 6T “numnm [mswzimir
w1070 RS 64T QuiTI 1T G sz it
10101190 ESTII80IT  MEXIENT UGN - R3990 T |
TH10-1200 EsTamis T Psmei@iT  [FmiElET [FsnaiT
12401330
1301620 BEGDRINIT AsXSIZNT  [sEvtiTiT RmumianT | BOCHEI 1117 |FSIZ1IG2IT |MTWESRI 11T |FS2I4IS6IT |FGZISIITIT |QUSHINT |RSNITITIP eIt
18201510 BEVIORI11IT  PSMSIZNT |6EVSENI 1T [RS10081 T [ESTR8110T [ BCCHBI 11T [RSI3GNT |MTWISH 11T |RSTIGIGHIT (RSTISINNIT  [OUNSIINIT [FSIOTITIIP [BEVIDRIT0IT
SN0 WTMISITIIT | BEVSORITIIT | MTMZSBITNIT RORIRIT  RSRITIT  [FSTeIT FSImisT TEST209101 7 MTMIZZ1S21 T |MTHT 18717 [€STRR 0T |misem T [ [Asamminir et
TEID-TTI0 MTMISEITHIT BEVSORITHIT | MTMISEI 1T RSUORIEIT  RSENNT [FSIHIGIT RSUmIe T ESTZE 111 T MIMIZ2032 T |WTMI1 1871 T 5T 1107 |Fss on T | | [rs7iniT g1
1740 1880 .mlz\lf .EWIEN .ESYWHIIIY -ﬂﬂ\llﬂ' | .Ier!!NIIH FESINIT | I .EmIIIIT [ [ I
18100 1850 MTMESOD) 21T IISIMIHII IBT“'I"IIIT FIS2M BT MTMIS 11T IH|'I|NIII\T PSSO T | | |
13001850 esTnnT  umnanT FETRIETIT MTMs0 21T QU T | MTMIZZIT T | MTMIR 661 T [ ESTOR I TIAT |MTMzmI I estnoinT
1350 2040 EST20 | 1T IIIN“HIIIY Ifﬁiﬂlﬂﬂ' ‘MIRII ouasnnr‘mm HlllmiNllelﬁ‘WlillY Il|’HZH|II\ EYHDIII\Y‘
0.5 ESTAZINNIT |QURTIINT | FEamIZIT ESTIRINIT flrsminT st TREMTITIIF MTNIZISIT |QU01TYIT |ESTOORITIIT |ESTONDITHIT |MTMZMITHIT |MTMABSITIIP |ESTEGINIT F508121IT
08020 EST202|501 T IDIINH!I ir IFMIZ}IY ESTOOZI911T | F51321851 T ‘Pd}ﬂlﬂiﬂ RSP 1P ‘HN!H.SITIOIIMIHIY Iﬁmllll‘ IENI)IIIIT ‘MIIIIY IMIII\P IBYMEIII\Y“E“I!‘\Y
R S Trocw Dacom Valor da FO: 1292457

Figura 6.13: Solugao Inicial Gerada - Totalmente Gulosa.
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6.4.7 Simulated Annealing

Diferentemente das demais, esta funcionalidade esta dividida em trés submenus
para atender: as entradas descritas no Algoritmo 16, as parametrizacoes de proba-
bilidade de escolha da vizinhanga conforme descrito no ultimo paragrafo da secao
5.3 e por fim executar o refinamento da solucao inicial encontrada.

O submenu “Parametros SA” acessado apés a o clique na opcao “Simulated Anne-
aling” do menu superior é apresentado conforme Figura 6.14 para a parametrizacao
das entradas do Algoritmo 16.

Parametros Simulated Annealing

Indigue Valores para os Pardmetros do Simulated Annealing

MNimero Maximo de lteractes: 2500

Taxa de Resfriamento: 0.99|
Temperatura Inicial: 5000
Temperatura de Congelamento: 0.1
Tempo Maximo de Congelamento: 10 | min

Critérios de Parada:
Temperatura de Congelamento
Tempo Maximo de Processamento

SALVAR RESTAURAR FECHAR

Figura 6.14: Parametros do Simulated Annealing.

A probabilidade da escolha dos movimentos para escolha das vizinhancas pode
ser informada pelo submenu “Movimentos” acessado apos a o clique na opc¢ao “Si-
mulated Annealing” do menu superior e é apresentado conforme Figura 6.15.

A janela que apresenta o refinamento pela metaheuristica simulated annealing
¢ acessada mediante o clique na opcao “Simulated Annealing” no menu superior e
posteriormente no submenu “Executar SA”. Importante e relevante ressaltar que al-
gumas informagcoes sao apresentadas no momento da execucao desta op¢ao como: a
contagem instantanea do tempo decorrido, o valor corrente da Func¢ao de Avaliacao,
a quantidade de solucoes de melhora apresentadas até o momento, além de um con-
tador de movimentos realizados dividido por tipo de movimento realizado conforme
Figura 6.16.

6.4.8 Bloquear Horarios

Com a necessidade de atender a situacoes especificas relacionadas ao atendimento
de possiveis “reservas” prévias de salas demandadas por outros cursos (conforme



6.4 Funcionalidades do Sistema 57

Indigue o Percentual de Probabilidade para a Ocorréncia de cada Movimento
O Somatdrio dos Movimentos ndo pode ser diferente de 100%

Realocacéo (Realocar Aula em outra Sala Vazia):

Troca (Trocar Aula de Sala Ocupada no mesmo Prédio). | 20 |
Realocacéo entre Prédios:

Troca entre Prédios:

Troca todos hordrios da disciplina para mesma sala:
Troca para uma mesma sala, dividido por periodo (manh3, tarde
ol noite aleatoriamente), determinada disciplina por meio de trocas.

| SALVAR | |RESTAURAR | FECHAR |

Figura 6.15: Parametros da Probabilidade das Vizinhancas.

RESFRIAMENTO

Tempo Decorrido: 00:00:00:00
Valor da FO: 0
Qtd de Melhoras: 0 5000

Conta Perturbacdes

Qtd Realoca: 0 Qtd Realoca Prédio: 0

Qtd Trocas: 0 Qtd Trocas Prédio: 0
Qtd Mesma Sala: 0

EXECUTARSA | = FECHAR | |  Parar

Figura 6.16: Execucao do Refinamento.
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item 7 da segao 4.1), criou-se esta ferramenta que permite “bloquear” determinados
horérios em deteminados prédios e dias da semana.

Diferentemente das demais apresentadas até entao, esta funcionalidade esta dis-
ponivel em formato de botdes, na parte inferior esquerda da tela inicial (vide Figura
6.6). Sao disponibilizadas trés op¢oes:

Bloquear Horario Utilizada para bloquear um ou diversos horarios, bastando ape-
nas selecionar os horarios desejados e clicar neste botao. Apos esta acao, este(s)
horario(s) nesta(s) sala(s) nao serdo considerados na alocagao e as células se-
rao caracterizadas como bloqueadas tendo a cor do fundo alterada para cinza
e contendo a palavra “BLOQUEADO” (Figura 6.17).

Liberar Horario Utilizada para desbloquear eventuais horarios em salas que tenha
sido bloqueados de forma equivocada. Para tal basta selecionar a(s) célula(s)
desejadas e clicar nesta opcao.

Desbloquear Tudo Esta opcao realizard a liberacao de todas as salas e horérios

bloqueados.
2 PAS - olEN|
Dados  Parametrizor Tumos  Agregagho  Penalizagies  Construglo  Simulated Annealing  Sair
Frédo 1  Prdio 2
SegundaFera | TergaFera | Quarta-Fera | Quinta-fera | Seta-Feia | Sabado | Domingo
Sala 1 Sala2  Sala3 Sala 4 Sdab  Salab Sda 7 Sela8  Sala$§ Sala 10 Sala 11 Sala12  Sala13  Salal4  Sdal5s  Saals
»  07:30-08:20
0220-05:10
0920-10:10
10:10-11:00 BLOQUEADO
11:10-12:00 BLOQUEADO
12:00-13:30 BLOQUEADO BLOQUEADO
13:30-14:20 BLOGUEADO BLOGUEADO
1420-1510 | BLOGUEADO BLOGUEADO BLOGUEADO
1520-1610 | BLOGUEADD BLOQUEADO
1610-17.00 | BLOGQUEADD BLOQUEADO BLOGUEADO
1710-18:00 | BLOQUEADO BLOQUEADO
18:00-1850 | BLOGUEADO BLOGUEADO
1900-19:50 | BLOGUEADO BLOGUEADO
19:50-20:40 | BLOGUEADD BLOQUEADO
2100-2150 | ELOGUEADD BLORUEADO
2150.2240 BLOQUEADO
*
Bloquear Hordrio
| Bloquear Hordrio | e Trocar Discipina Valor da FO: 0
Liberar Horério ==

Figura 6.17: Exemplo de bloqueio de horarios em salas especificas.

Uma importante particularidade é que esta opgao sé esta disponivel (isto é,
habilitada) caso nenhuma solugao tenha sido gerada. Assim, para utiliza-la o sistema
deve estar no seu estado inicial.
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Parametrizar Tumos  Agregagio  Penalizaglies  Construgho  Simulated Annealing  Sair

SagundaFera | TergaFera | Quata-Fera | Quita-fera | Seta-Feia | Sabado | Domings
Sala 1 Sda2  Saa3 Sala 4 Saa5  Saa6 Sala 7 Sala § Saa9  Sda0 Saia 11 Sala 12 Saia 13

» 07:30-0820
08:20-09:10 FIS131|64|T |QUI4ZINIT .FIEE.?[IIHIT .CBIZZ?IZIIT }:EIZ}?\ZZ\T .OUIJZTIE'IIT QUI?\Z?IBZIT.QUIWIEHT .NTMWZZIB'IIT.MTM'IZZIB?IT FS302I1 1T .NTNH'II&EIT.NTMWZ'IIBJ
0920-10:10  |FIS131/641T |QUINATITTIT |FIS320(111T |CBI2371211T |COI237|221T |QUIA2TI6TIT |QUI3271621T |QUIBZTIEIIT |MTMIZ21911T | MTMIZ21871T FIS3020111T | MTMI31/85]T MTM131 | 8¢
10:10-11:00 ESTZD‘JINIT‘FISISIIGQIT .CBIHAISSIT BLOQUEADO |CBINM4|66|T .FIS‘J!?INIT ‘FIS520|11|T Fis30g| 2217 MTMWZZIBSIT.MTM122|96|T‘FIS|13|11|T MTM1311831 T |MTM131 | 84
11:10-12:00 .ESTZDZIBBIT‘FIS'IJHSEIT .CBITNIENT BLOGUEADO |CBIT14(66|T .F|S112|B'||T ‘FISE?EII'I'IIT -FISBCIBIZZIT -MTMTZZ|55|T.MTM'|ZZIBEIT‘FIS'I'ISI'|'||T -NTM'IJ'||33|T-MTMT31IB<

1200-13:30 |BLOQUEADO | |BLOGUEADO

1330- 1420 | -m-MTM‘I!HEZIT‘BEVZﬂSIHIT.BE\EmI‘I1IT BCC3281111T | BLOGUEADO. WTM122]931 T | MTM122 194
1420.1510  |BLOGUEADD |EST209(111T BLOQUEADD MTM1311821T | BEV208(11|T BEVSOT|111T |BCC328|111T | BLOQUEADD -mmzzussu'r'urmzzus
1520-1610  |BLOQUEADO |EST2031111T |MTM2581111T MTMI4E1111T FISG211T11T |BEVS00IT1IT | FIS1301821T |MTM1221521T | BLOGUEADO | EST2081111T MTMI311871T FIST31 166
16:10-17.00 BLOQUEADO | EST203|111T .Mmmlﬂ|T-NTM1-15|H|T-FISEZIHI\T .BE\I'm\'l'HT BLOGQUEADD -F|S'|3D|32|T -MTM122|52|T BLOGUEADD ESTMHT|T-NTM'|J'||E?|T-F|5|3'|\56
1710-1800  |BLOGUEADD ESTIONI 1117 |EST2021821T |Fisz141621T | BLOQUEADD | MTM12011117 |FIS5011T1IT | EST2081111T

18:00 - 18:50 .BLWUEN:D ESTIONI 11T EST2021821T MTM]BGH”T.FlS?I“m“' BLOQUEADD .“TM12E||11|T FISS01 11T [ |

1900-1950  |BLOGUEADO |EST2011111T |MTMI41|11|T FIS132(871T |MTM245]111T | MTMS00122| T BLOQUEADO |QUI22§|11|T |MTM122(851T MTM1241661T ESTO24(11/T MTMI31(881T MTMI31 |8
1950-2040  |BLOGUEADD |EST2011111T |MTMi41111IT FIS1321871T | MTM2431111T | MTMS001221T | BLOQUEADG | GUIZ291111T |MTM1221991T | MTM1241661T |ESTO241111T MTMI311881T MTMI3118
21.00 - 21:50 BLOQUEADO | EST2021301T (FIS305122|1T QU [31IT |FISTOTI11IP |ESTO0Z2|11|T |BLOGUEADD |FIS1321851T |MTM1221981T |FIS2I4165]T |ESTOO0(111T QUIZ20|11IT |ESTO13| 1]

2150-22:40 EST2021501T [FIS3051221T |QUITOTI311T |FIST011111P | ESTOURIT1IT |BLOQUEADO | AS132I851T |MTM1221981T FIs2141651T |ESTO0SI11IT QUZ20I11IT |ESTOI3IN1
*
—l
Bloquear Hordne
S Valor da FO: 3289729

Figura 6.18: Exemplo de solugao inicial com horarios bloqueados.

6.4.9 Trocar Disciplina

Esta ferramenta esté disponivel também em formato de botao na tela inicial (vide
Figura 6.6) e apos uma solucao refinada ter sido encontrada, permite a realizacao
dos movimentos (com excec¢ao do quinto movimento) apresentados na subsegao 4.2.2
de forma manual e nao automatica.

Sua utilizacao refere-se a troca de turmas de disciplina entre salas e esta sujeita
a duas validacoes:

e A troca s6 pode ocorrer, independentemente dos prédios, para disciplinas mi-
nistradas nos mesmos horarios e dias da semana. No caso de uma turma de
disciplina ter um ntmero de aulas maior que o da outra turma de disciplina a
ser trocada, ¢ necessario que haja horario vago na sala que recebera as aulas
dessa turma maior, de forma a viabilizar a troca.

e A realocacao de uma turma de disciplina para outra sala também s6 é permi-
tida se houver, nos mesmos horarios, disponibilidade nessa outra sala.

Para efetuar os movimentos basta selecionar as disciplinas/turmas das salas di-
ferentes e clicar no botao.



Capitulo 7

Resultados Obtidos

7.1 Consideracoes Iniciais

Os testes foram realizados em um microcomputador com processador Intel CORE
[5-2450M CPU 250GHz 2,49GHz, com 4 GB de memoéria RAM, sob o sistema
operacional Windows 8 64bits. Utilizou-se, como teste, a instancia real fornecida
pela UFOP, caracterizada conforme Capitulo 4.

Dado o carater estocastico do Algoritmo, ele foi executado trinta vezes nessa
instancia. Os pesos para a funcao de avaliagao foram fixados nos valores especificados
na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Penalizacoes da Funcao Objetivo

Penalizacoes Valor
Excesso de Alunos 100
Ociosidade de Carteiras 1
Mesma Turma/Curso em Salas Diferentes 20
Turma,/Curso em Prédios Diferentes 500
Turma/Curso em Salas Virtuais 200

7.2 Resultados

A solucdo inicial foi gerada de forma totalmente gulosa. Assim, o valor inicial
para a fun¢ao objetivo foi sempre 767902. O movimento aplicado a cada iteracao
do Simulated Annealing foi escolhido dando-se a mesma chance a cada um dos cinco
movimentos possiveis. Os valores dos parametros do Sitmulated Annealing foram
fixados conforme Tabela 7.2.

A Tabela 7.3 apresenta algumas caracteristicas das solucoes geradas. Como pode
ser observado, a solucao inicial foi melhorada em 15%, em média, com a aplicacao
da fase de refinamento.

A ocorréncia de turmas alocadas em salas virtuais, apesar de gerar uma solucao
inviavel, ¢ comum em problemas de alocacao de salas. Este fato acontece porque

60
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Tabela 7.2: Parametrizacoes do Simulated Annealing

Parametros | Valor

Iteragoes por Temperatura | 2500
Taxa de Resfriamento 0,98
Temperatura Inicial | 5000
Temperatura de Congelamento 0,1

Tabela 7.3: Resultados das Execucoes

Item Valor

Valor inicial da fun¢do de avaliacdo | 767902
Tempo Médio de Execugao | 98 min

Valor médio da funcao de avaliacdo | 649738
Melhor valor da fungao de avaliagao | 643570
Salas virtuais criadas no Pavilhao 3
Salas virtuais criadas no ICEB 3

hé concentracao de aulas em poucos dias, normalmente as tercas, quartas e quintas-
feiras. Na solucao apresentada, essas sao as menores turmas. A solucao encontrada
mostra que a diretoria do ICEB tem a tarefa de encontrar salas em outras unidades
académicas, ou, caso isso nao seja possivel, alocar essas turmas pequenas a outros
espacos do Instituto, em geral, em laboratoérios.



Capitulo 8

Conclusoes Gerais e Trabalhos
Futuros

8.1 Conclusoes Gerais

Este trabalho apresentou um sistema computacional destinado a resolver o Pro-
blema de Alocagao de Salas do Instituto de Ciéncias Exatas e Biologicas da Univer-
sidade Federal de Ouro Preto (UFOP). Para cumprir esse objetivo o sistema aplica
um algoritmo de otimizagao que parte de uma solucao inicial construida de forma
gulosa e a refina pela metaheuristica Simulated Annealing.

A fase de refinamento utiliza cinco movimentos para explorar o espaco de solu-
coes, a saber: Realocacao de turmas, Troca de turmas entre salas, Realocacao de tur-
mas entre Prédios, Troca de turmas entre Prédios e Disciplina/Turno/Curso/Periodo
para mesma sala.

O sistema desenvolvido incluiu duas novas funcionalidades ao sistema previa-
mente existente para resolver esse problema. Assim, turmas de disciplinas de mesmo
periodo e curso procuram ser alocadas a uma mesma sala. A outra funcionalidade
incorporada é a possibilidade de se trabalhar com mais de um prédio, no caso, com o
Pavilhao Central de Aulas (PCA). Assim, uma turma de disciplina pode ser alocada
tanto no prédio principal do Instituto, quanto no PCA.

Os resultados mostraram que a fase de refinamento foi capaz de melhorar a
solu¢do inicial em até 15%. Além disso, o sistema desenvolvido inclui facilidades
ao usuario para manipular a solucao, evitando a ocorréncia de erros caso a solucao
fosse gerada manualmente.

8.2 Trabalhos Futuros

Sugerem-se os seguintes trabalhos futuros:

(i) Implementacgao de novas heuristicas para construcao de solugoes iniciais;

(ii) Implementacao de outras metaheuristicas para refinamento a fim de comparar
o desempenho das mesmas na solucao do problema;

(iii) Inclusao no algoritmo de métodos de intensificacao e diversificagao;
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(iv) Inclusdo da possibilidade de gerenciar o uso das restrigoes, permitindo a in-
clusao e exclusao de acordo com a necessidade do ambiente estudado;

(vi) Aprimoramento da ferramenta no que se diz respeito a entrada de dados,
permitindo a administracao destes de forma mais “amigavel”.
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