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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema computacional, baseado na metaheurística Si-
mulated Annealing, para gerenciar a solução do Problema de Alocação de Salas de
uma instituição de ensino superior. Este problema consiste em alocar turmas de
disciplinas, com horários já previamente �xados, a salas de aulas distribuídas em
vários prédios, levando-se em conta um conjunto de restrições. O algoritmo desen-
volvido gera uma solução inicial de forma gulosa e aplica a metaheurística Simulated
Annealing para fazer seu re�namento. A exploração do espaço de soluções é feita
por meio de cinco movimentos. O algoritmo foi testado usando-se dados reais de
alocação de salas de uma instituição de ensino superior.
Palavras-Chave: Problema de Alocação de Salas, Simulated Annealing, Metaheu-
rísticas.
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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 de�ned,
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 re�nement. The exploration of the solution space is
taken by �ve movements. The algorithm was tested using real data of an university.

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

Introdução

1.1 Considerações Iniciais

Semestralmente, inúmeras instituições de ensino superior necessitam distribuir as
diferentes turmas de disciplinas a salas de aula, obedecendo a uma série de restrições,
como, por exemplo, que as aulas de turmas de mesmo curso e período estejam em
uma mesma sala.

Normalmente, essas instituições encontrammuitas di�culdades nesta tarefa, visto
a complexidade envolvida, o que inviabiliza sua solução de forma manual. De fato,
dado o número elevado de combinações possíveis de alocações, uma solução manual
normalmente não consegue contemplar muitos requisitos exigidos, gerando insatis-
fação por parte dos professores e alunos neste processo.

A distribuição de aulas previamente de�nidas com horários estabelecidos, atendo-
se a diversas particularidades relacionadas a espaço físico, possibilidade de acesso,
infraestrutura e recursos necessários, caracteriza, então, o Problema de Alocação de
Salas (PAS) (Schaerf, 1999).

O PAS pode ser considerado como um subproblema do Problema de Programa-
ção de Horários de Cursos Universitários (Course University) (Bardadym, 1996),
problema este que consiste em de�nir tanto os horários das turmas de disciplinas
quanto as salas para essas turmas. Na prática, entretanto, é mais comum que cada
departamento da instituição de ensino em tela de�na previamente os horários de
aula de suas turmas de disciplinas. Assim, a ocorrência do PAS é mais frequente
que a do próprio Problema de Programação de Horários de Cursos Universitários.

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

Neste trabalho apresenta-se um algoritmo para solução do Problema de Aloca-
ção de Salas, que combina uma fase de construção gulosa para gerar uma solução
inicial e a metaheurística Simulated Annealing para melhorar essa solução na fase
de re�namento. Utilizou-se, para �ns de validação da solução, um ambiente real,
caracterizado pelos ambientes multiprediais da Universidade Federal de Ouro Preto

1



1.3 Objetivos 2

(UFOP), abrangendo turmas distribuídas em dois prédios.

1.2 Objetivos

Nesta Seção são apresentados os objetivos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

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

1.2.2 Objetivos Especí�cos

Os seguintes objetivos especí�cos devem ser atingidos para que este objetivo
geral seja alcançado:

(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 solucioná-
los.

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

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

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

(vi) Testar e analisar o algoritmo proposto quanto à qualidade da solução obtida.

1.3 Metologia de Pesquisa

O estudo de conceitos e trabalhos relacionados ao PAS foi realizado em uma
revisão da literatura correlata ao tema. O intuito foi aprimorar o entendimento
do problema em suas características especí�cas e avaliar os métodos de solução
existentes.

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

Após a revisão da literatura e mapeamento realizados foi feito um estudo acerca
das metaheurísticas aplicadas à solução do PAS para maior entendimento das de-
�nições técnicas e identi�cação de possíveis aprimoramentos, visando a um melhor
desempenho e aderência do modelo aos aspectos especí�cos do problema em questão.



1.4 Estrutura da Dissertação 3

Encerrado o desenvolvimento do modelo proposto e a de�nição das técnicas utili-
zadas, foi implementado o algoritmo heurístico, assim como o sistema computacional
com a interface para usá-lo. Esse algoritmo heurístico usa um procedimento para
gerar, de forma gulosa, uma solução inicial, e um procedimento metaheurístico para
re�nar essa solução inicial. Os parâmetros desse algoritmo heurístico foram devi-
damente ajustados em uma bateria preliminar de testes. O algoritmo heurístico
e o sistema computacional resultante foram avaliados e validados utilizando-se um
problema-teste real do ICEB.

1.4 Estrutura da Dissertação

A organização do trabalho se dá da seguinte forma.
O capítulo 2 apresenta uma fundamentação teórica acerca da otimização combi-

natória e uma revisão parcial sobre heurísticas e metaheurísticas utilizadas para a
solução de problemas desta natureza.

Uma revisão da literatura direcionada ao Problema de Horário Escolar, caracte-
rísticas e classi�cações é apresentada no capítulo 3.

O capítulo 4 caracteriza e modela o problema de alocação de salas (PAS) do
Instituto de Ciências Exatas e Biológicas da Universidade Federal de Ouro Preto.

O algoritmo proposto para a solução do PAS é detalhado no capítulo 5.
A descrição das funcionalidades e características do software desenvolvido para

tratar o problema estão apresentadas no capítulo 6.
O capítulo 7 apresenta os resultados obtidos.
Por �m, o capítulo 8 traz as conclusões obtidas e trabalhos futuros a partir da

realização deste.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

2.1 Considerações Iniciais

Este capítulo apresenta uma fundamentação teórica de temas relacionados à solu-
ção do Problema de Alocação de Salas. Tem-se como objetivo estabelecer uma base
conceitual sobre otimização combinatória, estruturação de problemas de otimização
e técnicas para a solução dessa classe de problemas.

2.2 Otimização Combinatória

Um problema de otimização combinatória pode ser de�nido por um conjunto
�nito E = {1, ..., n}, um conjunto de soluções viáveis F ⊆ 2E e uma função objetivo
f : 2E → R, todos de�nidos para cada problema especí�co (Resende et al., 2012).

De acordo com Blum e Roli (2003), um problema de otimização Q pode ser
descrito como uma tripla (S,Ω, f), na qual:

1. S é o espaço de busca de�nido sobre um conjunto �nito de variáveis de decisão
Xi, i = 1, ..., n. Caso essas variáveis tenham domínios discretos, Q é chamado
problema de otimização combinatória, e em casos de domínios contínuos, trata-
se de um problema de otimização contínua. Ω é um conjunto de restrições entre
as variáveis;

2. f : S → R+ é a função objetivo que especi�ca um valor positivo para cada
elemento de S.

Como é sabido, procuram-se soluções para os problemas de otimização combina-
tória que representem o menor (para problemas de minimização) ou o maior (para
problemas de maximização) valor encontrado em uma região factível (que respeite
as restrições do problema), alcançando assim o chamado ótimo global. Por outro
lado, em modelos práticos, é comum encontrar no espaço de busca, muitos ótimos
locais. A presença desses pontos pode atrapalhar o processo de busca, impedindo
que a solução ótima global seja encontrada (Barbosa, 2011).

Uma adaptação feita por Chaves (2009), tendo como base o estudo de Weise
(2008), pode ser visto na Figura 2.1. Nessa �gura é representado um problema de
maximização, tendo uma função objetivo f de�nida em um espaço bidimensional

4
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S = (S1, S2). Um ótimo local �s ∈ S de f é um elemento com f(�s) ≥ f(s′) para
todos os vizinhos s′ de �s.

Um ótimo global corresponde ao maior valor da função objetivo dentre todos
os locais existentes no espaço de busca. A busca de um ótimo global é di�cultada
pela presença de vários ótimos locais, o que normalmente ocorre em problemas de
otimização combinatória.

Figura 2.1: Representação de ótimo global e local a partir de uma função bidimen-
cional.(Chaves, 2009).

Para se resolver problemas de otimização combinatória podem ser usados méto-
dos exatos ou métodos heurísticos. Segundo Garey e Johnson (1979), problemas de
otimização combinatória são classi�cados como NP-difícil, assim não existe ainda
um algoritmo que consiga provar a otimalidade de uma solução em tempo polino-
mial. Devido a este fato, casos práticos desses problemas são resolvidos normalmente
por meio de métodos heurísticos. Segundo Blum et al. (2008), essa escolha ocorre
visto que esses métodos produzem, em geral, soluções de boa qualidade em tempo
computacional viável, sendo essas soluções consideradas su�cientes para a maioria
das situações reais.

2.2.1 Vizinhança

Vizinhança de uma solução é o conjunto de todas as soluções factíveis geradas
a partir de transformações aplicadas sobre esta solução, transformações estas deno-
minadas movimentos.

Seja S o espaço de busca de um problema de otimização, f a função objetivo
a ser minimizada e s ∈ S uma solução do espaço de soluções do problema. Então,
uma vizinhança N(s) é um conjunto de soluções s′ formadas pela aplicação de uma
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transformação m à solução s. Cada solução s′ ∈ N(s) é chamada de vizinho de s
(Souza, 2000).

Segundo Barbosa (2011), a alteração de um atributo, ou conjunto de atributos de
uma solução, caracteriza um movimento. Pode-se exempli�car os movimentos como
operações de trocas, inserções e/ou remoções de atributos da solução corrente.

2.3 Heurística

O termo heurístico provém do grego heuriskein = descobrir, do mesmo radical
que deu origem à palavra heureca, imortalizada pelo �lósofo grego Arquimedes. Uma
heurística é um procedimento algorítmico desenvolvido por meio de um modelo cog-
nitivo, usualmente por meio de regras baseadas na experiência dos desenvolvedores.
Ao contrário dos métodos exatos, que buscam encontrar uma forma algorítmica de
achar uma solução ótima por meio da combinação ou busca de todas as soluções
possíveis, as heurísticas normalmente tendem a apresentar um certo grau de co-
nhecimento acerca do comportamento do problema, gerando um número maior de
soluções (Cordenonsi, 2008).

As heurísticas seguem modelos intuitivos à procura de uma boa solução para
o problema através de tentativa e erro, levando em conta um custo computacional
admissível, sem garantias e análises precisas da proximidade da solução ótima. O
conhecimento empírico sobre determinado problema é a base para a averiguação da
qualidade de uma solução encontrada.

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

• adaptação a instâncias especiais;

• mecanismos para escapar de ótimos locais;

• estrutura do problema;

• estrutura e�ciente de dados;

• pré-processamento;

• boas técnicas para construir soluções iniciais;

• procedimentos de reinicialização;

• melhoria de solução por meio de busca local;

• aleatorização controlada;

• diversi�cação de busca quando nenhuma melhoria adicional parece possível;

• intensi�cação da busca em regiões promissoras.

Evans e Minieka (1992) classi�cam as heurísticas em duas classes:

• heurísticas construtivas: são aquelas que constroem uma solução passo a passo,
adicionando um componente dessa solução por vez;
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• heurísticas de re�namento: são aquelas que partem de uma solução construída
(solução completa) e a melhoram por meio de uma sequência de mudanças.

Uma considerável desvantagem apresentada pelas heurísticas é a di�culdade em
se escapar das armadilhas dos ótimos locais (Kelly, 1996).

2.3.1 Heurísticas construtivas

As heurísticas construtivas têm como principal �nalidade apresentar uma solu-
ção inicial para o problema. Para sua construção parte-se de uma solução vazia e
objetiva-se a construção de uma solução completa. A técnica consiste na inserção
incremental de elemento por elemento, sendo que, a cada passo um elemento é inse-
rido na solução parcial de acordo com a técnica heurística utilizada e a característica
do problema. A escolha do elemento a ser inserido está, geralmente, vinculada a
uma determinada função que avalia sua contribuição para a solução.

Nas heurísticas clássicas, os elementos candidatos são geralmente ordenados se-
gundo uma função gulosa, que estima o benefício da inserção de cada elemento, e
somente o �melhor� elemento é inserido a cada passo (Gaspar-Cunha et al., 2012).

Algoritmo 1: Heurística de Construção Gulosa
Entrada: E = {conjunto de todos os candidatos}
Saída: Solução s

1 inicio

2 s← 0;
3 C ← E;
4 enquanto (| C |> 0) faça
5 Selecionar c∗; /* Melhor elemento de C */ ;
6 s← s ∪ {c∗} ;
7 Retirar {c*} de C;
8 �m

9 retorna s;
10 �n

O Algoritmo 1 apresenta um procedimento de construção gulosa. Ele recebe
como parâmetro de entrada os elementos a serem inseridos na solução inicial. Inici-
almente, parte-se de uma solução inicial s vazia e de um conjunto C de candidatos
formados pelos elementos que comporão a solução. A cada passo do algoritmo busca-
se o elemento com o melhor valor de avaliação. Esse elemento é, então, inserido na
solução parcial s e retirado da lista C.

Outra técnica comum utilizada nas heurísticas construtivas é o método aleatório.
Nesse método, o elemento que será inserido na solução parcial é escolhido aleatoria-
mente dentre os elementos que ainda estão fora dela. De acordo com Souza (2014),
testes empíricos mostram que as soluções geradas por esse método geralmente são
de baixa qualidade e necessitam de um maior esforço na fase de re�namento.

Um algoritmo construtivo aleatório pode ser representado alterando-se a linha 5
do Algoritmo 1. A alteração consiste em selecionar aleatoriamente um elemento da
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lista C de candidatos e não o de melhor avaliação.
Em geral, nos problemas considerados difíceis, as heurísticas de construção não

produzem boas soluções e normalmente são aplicadas juntamente com heurísticas
de re�namento ou metaheurísticas (Barbosa, 2011).

2.3.2 Heurísticas de re�namento

Essas técnicas consistem em melhorar uma solução a partir da busca iterativa
por soluções vizinhas que tenham um valor da função de avaliação melhor.

Três métodos heurísticos de re�namento comumente utilizados são o Método
de Descida, o Método de Descida Randômica e o Variable Neighborhood Descent -
VND, os quais são descritos a seguir.

2.3.2.1 Método de Descida

O Método de descida consiste em avaliar todos os possíveis vizinhos a partir
de uma solução s, movendo-se sempre para a melhor vizinho encontrado desde que
apresente melhora. O método �naliza quando a solução corrente não é mais passível
de melhora, caracterizando a solução �nal como um ótimo local para a vizinhança
analisada.

O Algoritmo 2 representa o Método da Descida para um problema de minimiza-
ção da função de avaliação f(), a partir de uma solução inicial s e uma vizinhança
N().

Algoritmo 2: Método de Descida
Entrada: Função de Avaliação - f()
Entrada: Vizinhança - N()
Entrada: Solução inicial - s
Saída: Solução s

1 inicio

2 V = {s′ ∈ N(s) | f(s′) < f(s)};
3 enquanto (| V |> 0) faça
4 Selecione s′ ∈ V , onde s′ = min{f(s′) | s′ ∈ V };
5 s← s′;
6 V = {s′ ∈ N(s) | f(s′) < f(s)};
7 �m

8 retorna s;
9 �n

2.3.2.2 Método de Descida Randômica

Este método caracteriza-se basicamente por analisar um vizinho qualquer de uma
solução corrente e mover-se para ele se, e somente se, ele representar uma solução
melhor que a corrente. Este procedimento é interrompido após um número �xo de
iterações sem melhora no valor da melhor solução conhecida até então.

O Algoritmo 3 apresenta o Método de Descida Randômica para um problema
de minimização da função de avaliação f(), a partir de uma solução inicial s e uma
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vizinhança N(). IterMax representa o número máximo de iterações sem melhora no
valor de f(s).

Algoritmo 3: Método de Descida Randômica
Entrada: Função de Avaliação - f()
Entrada: Vizinhança - N()
Entrada: Solução inicial - s
Entrada: Máximo de iterações - IterMax
Saída: Solução s

1 inicio

2 Iter ← 0;
3 enquanto (Iter < IterMax) faça
4 Iter ← Iter + 1;
5 Selecione aleatoriamente s′ ∈ N(s);
6 se (f(s′) < f(s)) então
7 Iter ← 0;
8 s← s′;
9 �m

10 �m

11 retorna s;
12 �n

2.3.2.3 Variable Neighborhood Descent - VND

O método de Descida em Vizinhança Variável (VND, das iniciais em inglês Vari-
able Neighborhood Descent) foi apresentado por Mladenovi¢ e Hansen (1997). Este
método de busca local tem como característica a exploração do espaço de busca por
meio de trocas sistemáticas da estrutura de vizinhanças. O resultado dessas trocas
somente é aceito quando foram geradas soluções melhores que a solução corrente.
Neste caso, retorna-se à primeira estrutura; caso contrário, passa-se à próxima vi-
zinhança. O método termina quando não forem encontradas soluções melhores em
nenhuma das vizinhanças exploradas, situação que caracteriza um ótimo local com
relação a todas as vizinhanças utilizadas. São utilizados três princípios empíricos
básicos na concepção do método:

• Um ótimo local com relação a uma vizinhança não é necessariamente um ótimo
local relativo à outra vizinhança;

• Um ótimo global é um ótimo local com relação a todas as possíveis vizinhanças;

• Para muitos problemas, ótimos locais com relação a uma ou mais vizinhanças
são relativamente próximos.

O Algoritmo 4 mostra o pseudocódigo deste método para um problema de mi-
nimização da função f , objetivando re�nar uma solução s a partir de um conjunto
de r diferentes vizinhanças N = {N (1), N (2), N (3), ...N (r)}.



2.4 Metaheurísticas 10

Algoritmo 4: Descida em Vizinhança Variável - VND
Entrada: Função de Avaliação - f()
Entrada: Vizinhança - N()
Entrada: Quantidade de Vizinhanças - r
Entrada: Solução - s
Saída: Solução s

1 inicio

2 k ← 1; /* Vizinhança corrente */

3 enquanto (k ≤ r) faça
4 Encontre o melhor vizinho s′ ∈ N (k)(s) ;
5 se (f(s′) < f(s)) então
6 s← s′;
7 k ← 1;
8 senão

9 k ← k + 1;
10 �m

11 �m

12 retorna s;
13 �n

Souza (2014) a�rma 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 Randômica (Random Descent) e ainda
outra alternativa que é considerar a exploração apenas em um certo percentual
da vizinhança, isto é, procurar o melhor vizinho somente em PercViz % de uma
vizinhança V ⊆ N (k)(s), sendo PercViz um parâmetro do método.

2.4 Metaheurísticas

De acordo com (Kelly, 1996), a grande desvantagem das heurísticas está na
di�culdade em se escapar das armadilhas dos ótimos locais, o que deu origem ao
desenvolvimento das chamadas metaheurísticas. Essas técnicas, ao contrário das
heurísticas convencionais, aplicam estratégias de alto nível para explorar o espaço
de busca, e apresentam mecanismos para ir além da otimalidade local (Souza et al.,
2002).

Diferente das heurísticas clássicas, que eram desenvolvidas para atender proble-
mas bastante particulares, as metaheurísticas são heurísticas de caráter geral. As
metaheurísticas se fundamentaram em conceitos relativamente genéricos, como os de
vizinhanças de pontos no espaço de soluções discretas, ou de trajetórias conectando
dois pontos, ou ainda na organização de informação adquirida a respeito de regiões
desse espaço de soluções, permitindo a construção de algoritmos e�cientes com carac-
terísticas tanto de busca local quanto de busca global (Takahashi e Gaspar-Cunha,
2012).
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Glover e Kochenberger (2003) de�nem metaheurística como sendo métodos de
resolução que orquestram uma interação entre procedimentos de melhoria local e
diferentes estratégias de busca, para criar um procedimento capaz de escapar de
ótimos locais e realizar uma pesquisa mais robusta no espaço de soluções.

A diferenciação entre as metaheurísticas se dá normalmente pela técnica utilizada
para explorar o espaço de busca bem como para escapar das armadilhas dos ótimos
locais. A maneira pela qual a metaheurística explora o espaço de busca a classi�ca
em duas categorias: busca local ou busca populacional.

• Busca local: Consiste em melhorar uma solução a partir da navegação pela
vizinhança dessa solução. Como tal, utiliza movimentos para se explorar o
espaço de busca. Estes movimentos são aplicados a cada passo em uma solução
corrente para gerar outra solução em sua vizinhança. As características da
vizinhança variam de acordo com o problema explorado.

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

De acordo com Talbi (2009), foi considerável o aumento, nos últimos anos, do
interesse no desenvolvimento de algoritmos híbridos, assim chamados os algorit-
mos que combinam metaheurísticas com procedimentos exatos. Blum et al. (2008)
a�rmam que os algoritmos híbridos podem proporcionar um comportamento mais
e�ciente e uma maior �exibilidade quando se trata de problemas do mundo real e
em larga escala.

2.5 Metaheurísticas Clássicas

Em seguida serão apresentadas, separadamente pela característica exploratória
do espaço de busca, algumas metaheurísticas clássicas 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
vizinhanças gradativamente mais distantes da solução atual. Como característica,
procura produzir vizinhos de forma aleatória e, somente havendo melhora, move-se
para a nova solução. Inclui-se também no método uma busca local a ser aplicada
na solução corrente que, originalmente, utiliza o método VND.

O Algoritmo 5 mostra o pseudocódigo do VNS. Nesse algoritmo, s′ é um vizinho
aleatorio de uma solução s na vizinhança N (k)(s). s′ é submetido a uma busca local;
caso o ótimo local s′′ resultante seja melhor que o da solução corrente s, a busca con-
tinua a partir de s′′, recomeçando-se a exploração a partir da primeira estrutura de
vizinhança N (1)(s). Caso contrário, a busca continua a partir da próxima estrutura
de vizinhança N (k+1)(s) (Souza, 2014).
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Algoritmo 5: Variable Neighborhood Search - VNS
Entrada: Critério de Parada - CP
Entrada: Função de Avaliação - f()
Entrada: Número de Estruturas de Vizinhança - r
Entrada: Solução Inicial - s0

Saída: Solução s
1 inicio

2 s← s0; /* Solução corrente */

3 enquanto (CP não satisfeito) faça
4 k ← 1; /* Tipo de Estrutura de Vizinhança */

5 enquanto (k ≤ r) faça
6 Gere um vizinho qualquer s′ ∈ N (k)(s);
7 s′′ ← BuscaLocal(s′);
8 se (f(s′′) < f(s)) então
9 s← s′′;
10 k ← 1;
11 senão

12 k ← k + 1;
13 �m

14 �m

15 �m

16 retorna s;
17 �n

2.5.1.2 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure - GRASP

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

1. fase de construção, em que uma solução é construída via um procedimento
guloso-aleatório;

2. fase de busca local, em que um ótimo local da vizinhança da solução construída
é pesquisado.

Ao �nal a melhor solução encontrada é apresentada como resultado.
O Algoritmo 6 ilustra o pseudocódigo do método GRASP básico para a solução

de um problema de minimização.
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Algoritmo 6: Pseudocódigo GRASP básico
Entrada: Critério de Parada - CP
Entrada: Função de Avaliação - f()
Entrada: Função Adaptativa Gulosa - g()
Entrada: Estruturas de Vizinhança - V ()
Entrada: Parâmetro de Aleatoriedade - α
Saída: Solução s∗

1 inicio

2 f(s∗)←∞;
3 enquanto (CP não satisfeito) faça
4 s← ConstrucaoGulosoAleatorio(g(·), α);
5 s′ ← BuscaLocal(f(·), V (·), s);
6 se (f(s′) < f(s∗)) então
7 s∗ ← s′;
8 f(s∗)← f(s′);
9 �m

10 �m

11 retorna s∗

12 �n

A primeira fase do método GRASP tem por objetivo produzir um conjunto
diversi�cado de soluções iniciais de boa qualidade para a busca local. Esse propósito
é alcançado pela adição de aleatoriedade à fase de construção. O intuito desta
fase é conciliar as qualidades de uma construção gulosa com as qualidades de uma
construção aleatória. Os elementos que estão fora da solução são inseridos, um a um,
a cada iteração, sendo que sua inclusão é avaliada de acordo com sua contribuição
por meio de uma função adaptativa g(·), regulada por um parâmetro α que controla
o nível de aleatoriedade do método. Caso esse parâmetro assuma o valor 0(zero),
a solução torna-se totalmente gulosa e atribuindo-se o valor 1(um) a solução torna-
se totalmente aleatória. A função é dita adaptativa porque os benefícios associados
com a escolha de cada elemento são atualizados a cada iteração da fase de construção
para re�etir as mudanças oriundas da seleção do elemento anterior (Souza, 2014).
Os melhores elementos, segundo esta função, são inseridos em uma lista restrita
de candidatos (LRC). Desta lista, aleatoriamente escolhe-se o elemento que será
incrementado à solução parcial naquela iteração.

O Algoritmo 7 descreve a fase de construção do GRASP.
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Algoritmo 7: Construção GRASP

Entrada: Função Adaptativa Gulosa - g()
Entrada: Parâmetro de Aleatoriedade - α
Saída: Solução s

1 inicio

2 s← 0;
3 Inicialize o conjunto C de candidatos;
4 enquanto (C 6= 0 ) faça
5 g(tmin) = min{g(t) | t ∈ C};
6 g(tmax) = max{g(t) | t ∈ C};
7 LRC = {t ∈ C | g(t) ≤ g(tmin) + α(g(tmax)− g(tmin))};
8 Escolha aleatoriamente um elemento t ∈ LRC;
9 s← s ∪ {t};
10 Atualize o conjunto C de candidatos;
11 �m

12 retorna s

13 �n

2.5.1.3 Iterated Local Search - ILS

O ILS, proposto por Lourenço et al. (2002), é um método com uma estratégia
exploratória que realiza uma busca local em uma solução inicial até encontrar um
ótimo local. A partir desta solução, perturbações são realizadas e a busca local
reiniciada conforme ilustra a Figura 2.2 para um problema de minimização. As per-
turbações realizadas nos ótimos locais devem apresentar características su�cientes
para a exploração de novos espaços diferentes do atual; no entanto, deve ser calibrada
para evitar reinícios aleatórios e preservar características deste ótimo local.

Quatro componentes são necessários para se especi�car o ILS (Gaspar-Cunha
et al., 2012):

• Realizar um procedimento GeraSolucaoInicial(), que gera uma solução inicial
s0 para o problema;

• Posteriormente um procedimento BuscaLocal(), que retorna uma solução pos-
sivelmente melhorada s′′;

• Um Procedimento Perturbacao(), que modi�ca a solução corrente s guiando a
uma solução intermediária s′;

• Por �m um procedimento CriterioAceitacao(), que decide de qual solução a
próxima perturbação será aplicada.

Souza (2014) a�rma que o sucesso do ILS está centrado no conjunto de amos-
tragem de ótimos locais, juntamente com a escolha do método de busca local, das
perturbações e do critério de aceitação. Em princípio, qualquer método de busca
local pode ser usado, mas o desempenho do ILS com respeito à qualidade da solução
�nal e a velocidade de convergência depende fortemente do método escolhido.

O Algoritmo 8 apresenta o pseudocódigo do ILS para um problema de minimi-
zação.
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Figura 2.2: Funcionamento do ILS

Algoritmo 8: ILS básico - Problema de Minimização
Entrada: Critério de Parada - CP
Entrada: Função de Avaliação - f()
Saída: Solução s∗

1 inicio

2 s0 ← GeraSolucaoInicial();
3 s← BuscaLocal(s0);
4 s∗ ← s; /* Melhor solução obtida */

5 enquanto (CP não satisfeito) faça
6 s′ ← Perturbacao(s);
7 s′′ ← BuscaLocal(s′);
8 se (f(s′′) < f(s∗)) então
9 s∗ ← s′′;
10 �m

11 s← CriterioAceitacao(s, s′′);
12 �m

13 retorna s∗;
14 �n

2.5.1.4 Tabu Search - TS

Método proposto por Glover (1986), o Tabu Search é uma metaheurística que
consiste em mover-se da solução corrente sempre em direção ao melhor vizinho,
independentemente do fato de este vizinho ser ou não melhor que a solução corrente.
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A Figura 2.3 representa seu funcionamento.

Figura 2.3: Funcionamento do TS

A aceitação de movimentos de piora está direcionada a escapar dos ótimos locais.
Esta estratégia ocasionalmente poderia direcionar para o fenômeno conhecido como
ciclagem, que consiste na �volta� a uma solução gerada anteriormente, que no caso
de um ótimo local, após um movimento de piora, isto sempre ocorreria. Para evitar
que a ciclagem aconteça, a técnica mais comumente utilizada é a criação de uma
Lista Tabu(|L|) composta por movimentos proibidos. Tipicamente, a lista L contém
movimentos reversos aos últimos movimentos realizados e funciona como uma �la
FIFO (First-In-First-Out).

A lista tabu se, por um lado, reduz o risco de ciclagem (uma vez que ela garante o
não retorno, por |T| iterações, a uma solução já visitada anteriormente); por outro,
também pode proibir movimentos para soluções que ainda não foram visitadas.
Assim, existe também uma função de aspiração, que é um mecanismo que retira,
sob certas circunstâncias, o status tabu de um movimento (Souza, 2014).

O Algoritmo 9 mostra o pseudocódigo do método para um problema de minimi-
zação da função f .
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Algoritmo 9: Tabu Search básico - Problema de Minimização
Entrada: Função de Avaliação - f()
Entrada: Vizinhança - V ()
Entrada: Função de Aspiração - A()
Entrada: Conjunto de soluções vizinhas testadas em cada iteração - SV T
Entrada: Número máximo de iterações - TSMax
Entrada: Solução inicial - s
Saída: Solução s∗

1 inicio

2 s∗ ← s;
3 Iter ← 0;
4 L← 0; /* Lista Tabu */

5 Inicia função de Aspiração A;
6 enquanto (Iter ≤ TSMax) faça
7 Iter ← Iter + 1;
8 Seja s′ ← s⊕m o melhor elemento de SV T ⊂ V (s) tal que o

movimento m não é tabu (m 6∈ L) ou a condição de aspiração de
s′ (A(s′)) é atendida;

9 Atualiza L;
10 s← s′;
11 se (f(s) < f(s∗)) então
12 s∗ ← s;
13 Iter ← 0;
14 �m

15 Atualiza A;
16 �m

17 retorna s∗;
18 �n

2.5.1.5 Simulated Annealing - SA

O método Simulated Annealing (SA), proposto por Kirkpatrick et al. (1983), se
inspira no comportamento do processo de recozimento físico (physical annealing) de
sólidos com fundamentação na termodinâmica. Este processo considera o aqueci-
mento de materiais a altas temperaturas e logo em seguida seu resfriamento de forma
lenta. No decorrer deste processo físico o material passa por vários estados possíveis
sendo que, se o resfriamento for devidamente realizado obtém-se uma estrutura livre
de imperfeições, fenômeno identi�cado como �estado de mínima energia�.

Pereira e Vasconcelos (2012) caracterizam o recozimento simulado como uma
metaheurística inspirada no processo físico de recozimento de um sólido para ob-
tenção de estados de baixa energia na área da física da matéria condensada. Esse
processo consiste em aquecer o sólido até atingir sua temperatura de fusão, para
que a matéria passe do estado sólido para o líquido; posteriormente, a temperatura
deve ser lentamente diminuída para evitar estados metaestáveis, objetivando obter
a matéria no estado cristalino, ou seja, com energia mínima.
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Algoritmo 10: Pseudocódigo do Simulated Annealing

Entrada: Solução Inicial - s0

Entrada: Temperatura Inicial - T0

Entrada: Número de iterações em T - SAMax
Entrada: Taxa de resfriamento - α
Saída: s∗

1 inicio

2 s← s0;
3 s′ ← s; /* Melhor solução obtida até então */

4 T ← T0;
5 IterT ← 0;
6 enquanto (T > 0) faça
7 enquanto (IterT < SAmax) faça
8 IterT ← IterT + 1;
9 Gerar vizinho qualquer s′ ∈ N(s);
10 ∆ = f(s′)− f(s);
11 se (∆ > 0) então
12 s← s′;
13 se (f(s′ > f(s∗)) então
14 s∗ ← s′;
15 �m

16 senão

17 Tome x ∈ [0, 1];
18 se (x <e−∆/T ) então
19 s← s′;
20 �m

21 �m

22 �m

23 �m

24 T ← α× T ;
25 IterT ← 0;
26 retorna s∗

27 �n

Na analogia com um problema de otimização combinatória, o estado de mínima
energia é a melhor solução encontrada para o problema, a temperatura é um parâ-
metro de controle, um estado possível é uma solução viável e a função objetivo é o
nível de energia envolvida.

Segundo Souza et al. (2002), o procedimento em si consiste em um loop principal
que gera a cada iteração um único vizinho (da solução corrente s) s′, aleatoriamente.
Em análise comparativa, obtendo s′ resultado melhor que s, este é aceito e passa a ser
considerado a solução mais viável até o momento, assumindo assim o lugar de s. A
solução s′ apresentando piora quando comparada a s, por uma quantidade ∆, é aceita
obedecendo à probabilidade e−∆/T , sendo T a temperatura corrente. À temperatura
T inicial é atribuída um alto valor, de forma a permitir muitas mudanças 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 redução drástica, ou mesmo total, dos movimentos de melhora. O
resultado �nal encontrado é considerado como uma aproximação da solução ótima
do problema.

O Algoritmo 10 ilustra o pseudocódigo do método (Dowsland, 1993). Neste
algoritmo, s0 é uma solução inicial, T0 a temperatura inicial, α a taxa de resfriamento
e SAmax o número máximo de iterações para se atingir o equilíbrio térmico.

2.5.2 Métodos baseados em Busca Populacional

2.5.2.1 Algoritmos Genéticos - AG

Os Algoritmos Genéticos � AG (Goldberg, 1989) baseia-se na teoria do processo
de evolução natural descrito por Charles Darwin. Neste método considera que, dada
uma população, os indivíduos com características genéticas melhores têm maiores
chances de sobrevivência e de produzirem �lhos cada vez mais aptos, enquanto
indivíduos menos aptos tendem a desaparecer.

Nos AGs, cada cromossomo (indivíduo da população) está associado normal-
mente a uma solução do problema e cada gene está associado a uma componente
da solução. Um mecanismo de reprodução, baseado em processos evolutivos, é apli-
cado sobre a população com o objetivo de explorar o espaço de busca e encontrar
melhores soluções para o problema. Este mecanismo de reprodução é aplicado a
partir da seleção de dois indivíduos para a aplicação das operações de recombinação
e/ou mutação. Na operação de recombinação, os genes de dois cromossomos pais
são combinados de forma a gerar um ou dois cromossomos �lhos, de sorte que para
cada cromossomo �lho há um conjunto de genes de cada um dos cromossomos pais.
A operação de mutação consiste em alterar aleatoriamente uma parte dos genes de
cada cromossomo (Souza, 2000).

O Algoritmo 11 descreve seu pseducódigo.

Algoritmo 11: Algoritmo Genético básico. (Souza, 2000)
Entrada: Critério de Parada - CP

1 inicio

2 t← 0;
3 Gere a população inicial P (t);
4 Avalie P (t);
5 enquanto (CP não satisfeito) faça
6 t← t+ 1;
7 Gere P (t) a partir de P (t− 1);
8 Avalie P (t);
9 De�na a população sobrevivente;
10 �m

11 �n

2.5.2.2 Algoritmos Meméticos - AM

Essa metaheurística, proposta por Moscato (1989), é uma extensão dos Algo-
ritmos Genéticos. Ela consiste em aplicar uma busca local aos indivíduos, como
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parte do processo evolutivo, antes de os submeterem às operações de recombinação
e mutação (Moscato e Cotta, 2003).

2.5.2.3 Ant Colony Optimization Metaheuristic - ACO

A metaheurística Ant Colony Optimization (ACO), ou Colônia de Formigas, foi
introduzida por Dorigo (1992). Baseado na natureza, ela simula o comportamento
das formigas em suas atividades na colônia, 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 à
colônia deixando um rastro de feromônio, que é uma substância química depositada
pelas formigas ao longo da caminhada. Quando outras formigas encontram este
rastro elas tendem a seguí-lo depositando também seu feromônio pela trilha; assim,
quanto maior é o número de formigas pela trilha, mais atrativa ela se torna.

No Algoritmo ACO, os movimentos se tornam mais desejáveis quanto maior for o
nível de feromônio da trilha a ser escolhida. Visando a diversi�car a busca e explorar
outros ótimos locais, a escolha dos caminhos é feita de forma probabilística. O
algoritmo ACO considera, ainda, a aplicação de um fator de evaporação do feromônio
em cada caminho.

O Algoritmo 12 ilustra o pseudocódigo do ACO básico.

Algoritmo 12: Ant Colony Optimization básico
Entrada: Critério de Parada - CP

1 inicio

2 enquanto (CP não satisfeito) faça
3 s = {s1, s2, ..., sn} ← ConstroiSolucao(RastroFeromonio);
4 s′ ← BuscaLocal(si ∈ S);
5 Atualiza Rastro de Feromônio;
6 �m

7 �n



Capítulo 3

Revisão Bibliográ�ca

Este capítulo se inicia com a apresentação de conceitos relativos ao problema
de programação de horários. A seção 3.2 mostra uma classi�cação desta classe de
problemas e a seção 3.4 apresenta trabalhos relacionados ao tema.

3.1 Problema de Horários Educacionais

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

Em sua essência, o PH consiste na alocação de um número de eventos a um
número �nito de períodos, respeitadas as restrições associadas (Burke e Newall,
1999).

Segundo Souza (2000), o problema consiste em �xar uma sequência de encontros
entre professores e estudantes em um período pre�xado de tempo, em geral uma
semana, satisfazendo a um conjunto de restrições de várias naturezas.

Qu (2002) direciona seu trabalho para questões inerentes ao Problema de Ho-
rários Educacionais (PHE), caracterizando-o como a atividade de se alocar vários
eventos, como aulas, cursos, reuniões e exames, em um número limitado de tempo e
local, minimizando as penalidades pelo não cumprimento de restrições inerentes ao
problema.

A solução apresentada a um problema desta natureza diz respeito a um quadro
de horários, que atenda ao máximo as necessidades e as preferências dos envolvidos
(professores e estudantes), reduza os con�itos e, da forma mais e�ciente, aloque os
equipamentos necessários e as salas disponíveis.

O desenvolvimento do quadro de horários em ambientes educacionais é uma
atividade periódica adequada ao regime temporal escolar adotado, seja ele anual,
semestral, ou qualquer outro período de tempo. O período de tempo adotado pela
entidade de ensino impacta diretamente na possibilidade de obtenção de possíveis
soluções manuais para estes problemas. Normalmente, a construção de soluções 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 não satisfazerem diversos
aspectos inerentes às necessidades dos envolvidos.

Deve-se ter claro que o PHE é um problema de difícil generalização, seja devido
à diversidade de regimes educacionais, que variam de região para região, seja devido
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às características de cada instituição de ensino. Desta forma, os sistemas computa-
cionais para a solução desse problema são comumente desenvolvidos para atender a
uma instituição especí�ca.

Burke e Silva (2004) destacam a característica combinatória do PHE, di�cultando
sua resolução a partir da exploração de todas as soluções de seu espaço de busca.
Este é problema de complexidade NP-Difícil, corforme Even et al. (1976).

Em virtude de suas características, a resolução do PHE pode ocorrer por meio
de várias técnicas como métodos exatos, teoria de grafos, heurísticas e metaheurís-
ticas. O grande número de publicações nos últimos tempos acerca da utilização de
metaheurísticas para a solução do PHE comprova a e�ciência destas técnicas para
alcance de boas soluções ao problema.

3.2 Classi�cação do Problema de Horários Educa-
cionais

A necessidade de adequação do PHE em virtude das características particulares
(tipo de instituição, restrições, etc.) de cada ambiente educacional em que é anali-
sado acarreta na percepção e origem de algumas variações quanto a sua classi�cação.

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

3.2.1 Problema de Horários de Escolas (School Timetabling

Problem)

O Problema de Horários Escolares geralmente está associado ao modelo de ensino
em regime seriado, que normalmente é adotado por escolas de nível secundário.
Trata da elaboração do quadro de horários para uma programação semanal que se
repete durante todo o período de oferta (semanal ou anual), mesmo turno (manhã,
tarde ou noite) e com característica do regime seriado no qual, para cada classe,
existe um conjunto de professores e disciplinas com carga horária semanal para
todos os alunos da turma.

De acordo com Souza (2000), o problema delineia-se basicamente pela existência
de um conjunto de turmas, um conjunto de professores e um conjunto de horários
reservados para a realização das aulas. As turmas são conjuntos disjuntos de estu-
dantes, que têm um mesmo currículo. Para cada turma há um conjunto de matérias,
com suas respectivas cargas horárias, que devem ser cursadas. Para cada professor
especi�ca-se a matéria (ou as matérias), bem como as turmas para as quais o pro-
fessor lecionará. Um detalhe importante é que a divisão e distribuição dos espaços
físicos, no caso, as salas de aula, não compõem o escopo do problema, considerando
que está ação já está pré-estabelecida e, com exceção das disciplinas que exijam
um espaço especial, o deslocamento entre as salas se dá pelo professor e não pelos
alunos.

Como objetivo a ser alcançado para a geração de uma solução viável e aplicável,
deve-se considerar que as cargas horários de todas as turmas e disciplinas envolvidas
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sejam cumpridas, não exista na solução um mesmo professor alocado em turmas
diferentes no mesmo período e as turmas não tenham aulas com mais de um professor
em um mesmo período.

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

3.2.2 Problema de Horários de Cursos (Course Timetabling

Problem)

O Problema de Horário de Cursos (PHC) usualmente aplica-se em ambientes
universitários que têm seu modelo de ensino em regime de créditos. Este regime
permite aos alunos escolherem, a cada período, quais disciplinas irão cursar, desde
que componham a estrutura curricular do curso, possibilitando uma maior �exibili-
dade curricular.

O problema consiste em alocar as aulas dos cursos aos horários 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 dá a partir da oferta de disciplinas a cada período
(normalmente semestralmente), as quais, em muitos casos, compõem não só a es-
trutura curricular de um curso, mas de vários. A partir deste cenário, determinada
disciplina pode apresentar alunos de diversos cursos, sendo que o deslocamento entre
as salas se dá pelos alunos e não pelos professores.

Dentre as particularidades do PHC, vale ressaltar que, diferentemente do Pro-
blema de Horários Escolares, as alocações podem extrapolar o turno de oferecimento,
não necessariamente sendo ofertada somente em um dos três turnos (manhã, tarde
e noite).

A necessidade de mobilidade dos alunos faz com que a análise da alocação das
salas componha o escopo destes problemas, abrangendo variáveis como disponibili-
dade, capacidade, recursos e distância entre salas por exemplo.

As particularidades dos ambientes universitários faz com que diversas variações
do problema sejam encontradas na literatura. Estas particularidades usualmente
estão relacionadas a questões de espaço físico, deslocamento, análise de sobreposições
de horários, dentre outros.

3.2.3 Problema Horários de Exame (Examination Timeta-

bling Problem)

O Problema de Horários de Exames (PHEx) consiste na necessidade de, em am-
bientes universitários, se alocar um conjunto de exames, referente a cada disciplina
de um currículo, para cada aluno matriculado em um curso, considerando horários
e salas disponíveis.

O principal objetivo do PHEx é evitar a sobreposição de horários para a rea-
lização de exames pelos alunos de forma simultânea, 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
distinção entre eles se dá pela natureza de suas restrições. Destacam-se as seguintes
restrições ao PHEx:
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• Limitar o número de exames por dia;

• Determinadas disciplinas não devem proceder exames determinadas outras;

• Determinadas exames devem ser realizados em um mesmo horário;

• Determinados exames devem ser realizados em consecutivamente.

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

Esta classi�cação apresentada por Carter e Laporte (1997) considera o conheci-
mento prévio de algumas informações para sua caracterização, sendo elas relaciona-
das ao professor (disciplinas lecionadas e disponibilidade) e às aulas (distribuição e
horários).

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

3.2.5 Problema de Alocação de Salas (Classroom Assignment

Problem)

O Problema de Alocação de Salas (PAS) consiste em, a partir de um horário pré-
estabelecido, realizar a alocação das aulas a um número �xo de salas, respeitando-se
uma série de restrições (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 está relacionada e sofre interferência direta de dois
fatores, no caso, a viabilidade e a otimalidade.

Determinadas situações de aplicação do PHE consideram que todas as restrições
envolvidas sejam atendidas para a geração do horário. Para estes casos, considera-se
o problema como um problema de viabilidade, limitando seu objetivo à obtenção
de uma solução viável. Cooper e Kingston (1996) classi�cam este problema como
NP-Completo, quanto à sua complexidade.

Segundo Souza (2000), problemas nos quais se deseja encontrar, dentre todos os
quadros de horário que satisfazem a um certo conjunto de restrições ditas essenciais
(fortes), aquele, chamado ótimo, que minimize uma certa função objetivo, a qual
incorpora as restrições ditas não-essenciais (fracas), considera-se como problema
de otimização. Eikelder e Willemen (2001) classi�cam este problema como NP-
Difícil quanto à sua complexidade. Muitos autores adotam esta formulação para
aplicar técnicas de otimização ao problema de viabilidade, uma vez que, neste caso,
o problema de encontrar uma solução viável pode ser considerado como um problema
de minimizar uma certa distância de viabilidade.

Santos e Souza (2007) apresentam um importante conceito acerca das restrições
fortes e fracas:
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• restrições fortes: restrições desse tipo devem ser satisfeitas a qualquer custo,
visto que não é possível a implementação de um quadro de horários que não as
satisfaça. A restrição mais comum desse tipo é a não ocorrência de con�itos,
como exemplo, considere a situação impraticável de uma turma assistir a duas
aulas ao mesmo tempo; restrições físicas também são desse tipo - a decisão
de em qual sala de aula será dada uma aula de uma turma deve considerar
que a sala escolhida terá capacidade su�ciente para comportar a turma. Desse
modo, as restrições fortes determinam o espaço de busca que será considerado.
Somente soluções que respeitam todas as restrições desse tipo são consideradas
factíveis;

• restrições fracas: restrições desse tipo são aquelas cuja satisfação é desejável,
mas caso não seja possível respeitá-las, pode-se, ainda assim, implementar o
quadro de horários. Restrições fracas comuns são, por exemplo, ter aulas de
uma mesma turma de disciplina em uma mesma sala durante a semana. O
atendimento das restrições fracas é a medida de qualidade de um quadro de
horários. O problema considerado consiste em encontrar uma solução que
minimize a violação das restrições fracas.

A caracterização das restrições fortes e fracas para o problema está diretamente
ligada ao conhecimento claro da relação de importância e relevância dentre as res-
trições, tendo em vista a construção do horário. Para uma aplicação prática, é
necessária uma associação de pesos às restrições, de forma que restrições fortes re-
cebem um alto valor de peso associado e restrições fracas um baixo valor de peso
associado. Essas penalizações às restrições constituem a função de avaliação de uma
solução.

3.4 Resolução do Problema de Horários Educacio-
nais

A solução de problemas caracterizados como de otimização combinatória, como
no caso os PHE, pode ser alcançada por dois métodos: os métodos exatos e os
métodos heurísticos, conforme Seção 2.2.

O método a se utilizar está diretamente relacionado com o tamanho da instância
do problema que está sendo analisado, tendo em vista que, para a solução por mé-
todos exatos, o espaço de busca deve ser limitado, abrangendo um reduzido número
de variáveis e restrições, além de considerar uma resolução em tempo polinomial, o
que normalmente não representa o PHE em ambiente real.

A caracterização do PHE como NP-Difícil (Even et al., 1976) direciona sua solu-
ção para a utilização de métodos heurísticos/metaheurísticos, pois, diferentemente
dos métodos exatos que exigiriam tempos computacionais exponenciais, tornando
sua aplicação inviável para problemas reais. Já, conforme diversos trabalhos na li-
teratura, as heurísticos/metaheurísticos têm se apresentado com maior e�ciência na
busca de uma boa solução (não necessariamente a ótima), considerando importantes
aspectos, como tempo de execução e qualidade da solução.

O PHE tem sido objeto de vários estudos durante os últimos cinquenta anos.
Uma grande quantidade de trabalhos está disponível na literatura, considerando
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diferentes abordagens para sua resolução, formulação e classi�cação. A seguir é
feita uma breve descrição de trabalhos relacionados à resolução do PHC e às suas
variações.

Hertz (1992) traz adaptação para a técnica busca tabu para os problemas dos
horários. Objetiva em seu trabalho reduzir o número de con�itos por cursos que
ocorrem simultaneamente. A relação entre seu estudo e o PAS está em, além de
avaliar as restrições do PHC, também levar em conta o agrupamento dos alunos,
a compacidade e os requisitos de precedência e restrições geográ�cas, que estão
diretamente ligadas ao espaço físico.

Alfaro e Terán (1998) apresentam um trabalho com um modelo do PAS aplicado
ao Instituto Tecnológico e de Estudos Superiores de Monterrey - ITESM (Universi-
dade Mexicana). O problema é caracterizado quanto ao ambiente explorado e, para
sua solução, foi aplicada a metaheurística Simulated Annealing. Uma interessante
consideração quanto às restrições, além da abordagem que é feita pelas restrições já
conhecidas e mais utilizadas, é a relevância dada à distância da sala de aula para o
escritório do professor, fato necessário devido aos vários edifícios da instituição.

Dowsland (1998) apresenta um artigo que examina as técnicas metaheurísticas
Simulated Annealing e Busca Tabu na utilização para solução de problemas da vida
real do problema PH e PHC. Examina questões a partir de um ponto de vista pessoal,
e utilizando estudos de caso surgidos nos setores da educação e de hospitais, mostra
que é possível projetar soluções robustas baseadas nessas técnicas. Para isso aborda
a família de problemas que são frequentemente úteis para essa avaliação.

Burke et al. (2001) apresentam um estudo para o problema de alocação de es-
paço dentro de universidades do Reino Unido, direciona sua análise sobre a ótica de
o problema apresentar comportamento altamente restrito, apresentando múltiplos
objetivos, e a�rma que esse comportamento varia muito entre as diferentes institui-
ções. Em seu trabalho propõe a discussão entre três métodos conhecidos aplicados
para resolver o problema de alocação de espaço: subidas, Simulated Annealing e
um algoritmo genético. O objetivo foco do trabalho é investigar a aplicação dessas
técnicas, comparando vantagens e desvantagens para conseguir melhor compreensão
do problema e propor futuras hibridizações 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
população com a PHC, e a segunda se refere à alocação de espaço (PAS), objeto
deste estudo. Descrevem o problema sobre a ótica da evolução independente das
populações avaliadas, gerando um valor de custo a cada indivíduo, que é calculado.
Em seguida, vários indivíduos com os menores custos são selecionados a partir de
cada população, e esses indivíduos são combinados a �m de calcular os valores de
�tness. Em análise, o TGA apresentou resultados melhores comparados ao modelo
do Algoritmo genético simples, quando a taxa de utilização das salas é alta.

Souza et al. (2002) a�rmam que as metaheurísticas Simulated Annealing e Busca
Tabu são exemplos de métodos que têm sido utilizados para a solução do PAS, apre-
sentando sucesso em sua resolução. Avaliam a qualidade da técnica como apresen-
tando boa solução de melhora da solução inicial através de técnicas de pesquisa em
vizinhança. No artigo relatam as experiências utilizando as duas técnicas e apresen-
tam uma técnica híbrida, combinando o método Simulated Annealing + Busca Tabu,
e combinando as características mais apropriadas, direcionadas à e�cácia da solu-
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ção. Avaliam a e�ciência comparando a aplicação com versões nativas nos métodos
envolvidos.

Castro (2003), utilizando a metaheurística Simulated Annealing na fase de re�-
namento do PAS e uma técnica gulosa para a geração da solução inicial, desenvolve
uma ferramenta computacional e a�rma bom desempenho da proposta, tendo em
vista as soluções �nais de boa qualidade quanto da aplicação na Universidade Federal
de Ouro Preto - UFOP.

Silva (2005) propõe um estudo para o PAS e também relata a experiência com
a utilização do método Simulated Annealing. A�rma a e�ciência de seus resultados
nas análises sobre os resultados obtidos em comparação com os resultados existentes
no ambiente explorado, no caso, a Universidade Federal de Lavras - UFLA.

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

Beyrouthy et al. (2006) fundamentam seu trabalho a�rmando que alguns estu-
dos revelam que existem os espaços de salas de aulas nas instituições subutilizados.
Apresentam que a utilização das salas de aulas, muitas vezes, está entre 20% e 40%
da capacidade de utilização, levando-se em conta a variável "assento-hora". Medi-
ante esse fato, existe a necessidade de maior e�ciência na alocação de horários, o que
é di�cultado pela característica 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 espaço, mesmo porque, mesmo com um planejamento
a prazo maior, não se torna viável essa alocação de forma manual. Assim propõem
uma modelagem utilizando a metaheurística Simulated Annealing para a solução do
PAS.

Dammak et al. (2006) mostram uma formulação para o PAS, considerando uma
modelagem embasada em programação linear inteira. O trabalho faz referência a
artigos anteriores do autor e, segundo eles, serve de complemento para análise do
problema. Os trabalhos anteriores estão relacionados com o problema de exames
para atribuição de horários na Faculty of Economics and Management Sciences
of Sfax, usando várias heurísticas baseadas em coloração de grafos. Os trabalhos
anteriores abastecem a análise atual como solução inicial para a solução do problema
que, segundo os autores, apresenta soluções interessantes comprovadas mediante a
aplicação de outras heurísticas a esse problema.

Subramanian et al. (2011) propõem a automatização do processo de alocação de
salas do Instituto de Tecnologia da Universidade Federal da Paraíba, recorrendo a
estratégias computacionais que proporcionem soluções de qualidade e baixo custo.
Eles utilizaram a metaheurística Busca Tabu para re�namento em movimentos de
realocação e troca de aulas entre salas para explorar o espaço de busca. Os auto-
res concluíram que o algoritmo se mostrou e�ciente, tendo gerado soluções de alta
qualidade quando comparado com as soluções 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));



Capítulo 4

Caracterização do Problema

Este capítulo apresenta o estudo de caso abordado. O problema estudado clas-
si�ca-se como o PAS derivado do PHC e, conforme Seção 3.2.5, considera que a
distribuição das aulas e seus horários já foram pré-estabelecidos.

4.1 Problema Abordado

O problema abordado é o do Instituto de Ciências Exatas e Biológicas (ICEB)
da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP). Este instituto tem cursos próprios
de graduação e pós-graduação, e oferta, também, aulas do ciclo básico de vários
outros cursos de graduação da instituição. No instituto também são ofertadas aulas
de disciplinas de outros institutos, como por exemplo, dos departamentos de letras
e educação, para os cursos de licenciatura do instituto. As aulas ocorrem no próprio
prédio do instituto, assim como no Pavilhão Central de Aulas (PCA). Há 16 salas
disponíveis no ICEB e 19 no PCA. As aulas ocorrem em três turnos: manhã, tarde
e noite, havendo por sala, 16 horários diários de aula.

Estes horários referem-se aos períodos de início e �m de cada aula e estão distri-
buídos conforme a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Distribuição dos Horários das Aulas

Manhã Tarde Noite
De 07:30 às 08:20 De 12:00 às 13:30 De 18:00 às 18:50
De 08:20 às 09:10 De 13:30 às 14:20 De 19:00 às 19:50
De 09:20 às 10:10 De 14:20 às 15:10 De 19:50 às 20:40
De 10:10 às 11:00 De 15:20 às 16:10 De 21:00 às 21:50
De 11:10 às 12:00 De 16:10 às 17:10 De 21:50 às 22:40

- De 17:10 às 18:00 -

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

A cada semestre existe a necessidade de alocação de aproximadamente 570 (qui-
nhentos e setenta) turmas de disciplinas, as quais ocupam 2280 (dois mil duzentos
e oitenta) horários distribuídos nos três turnos de segunda-feira a sábado.

28
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Tabela 4.2: Características dos Blocos de Salas

Blocos de Salas ICEB Bloco de Salas Pavilhão

Total de Salas: 16
Nome Capacidade

Sala 01 70
Sala 02 60
Sala 03 44
Sala 04 55
Sala 05 44
Sala 06 53
Sala 07 70
Sala 08 60
Sala 09 50
Sala 10 50
Sala 14 40
Sala 18 50
Sala 19 50
Sala 21 53
Sala 22 40
Sala 23 50
Total: 839

Total de Salas: 19
Nome Capacidade
101 60
102 60
103 60
104 60
105 60
106 60
201 60
202 60
203 54
204 60
205 60
206 60
207 60
208 60
209 60
210 60
211 60
213 60
214 60

Total: 1134

O quadro de oferecimento das turmas de disciplinas é apresentado após o �nal
do semestre letivo anterior; entretanto, a matrícula nessas é feita apenas poucos dias
antes do início do novo semestre letivo. Isso é um fator complicador, porque só é
possível fazer a alocação das salas após conhecer-se o número de alunos matriculados
por turma. Como esse número é conhecido muito tardiamente, resta pouco tempo
para fazer a alocação das salas. Nesse cenário, a solução manual torna-se uma tarefa
inviável, tendo em vista a vasta quantidade de possíveis soluções e o curto período
de tempo.

A solução para o problema até então era realizada mediante o sistema desen-
volvido por Castro (2003). O aplicativo desenvolvido, no entanto, entre diversas
características, considerava a existência de um único prédio, no caso, o próprio
instituto. Como as aulas atualmente são ministradas em dois prédios, a solução
encontrada para aplicar o sistema era de�nir a priori quais disciplinas devem �car
em um prédio e quais devem �car em outro prédio. Naturalmente, essa solução traz
con�itos, como por exemplo, alunos de um mesmo curso e período podem ter uma
aula em um prédio e a aula seguinte em outro prédio.

São os seguintes os requisitos a serem atendidos na alocação das turmas às salas:

1. Todas as aulas devem ser alocadas;

2. Não alocar turmas a salas que não comportem essas turmas;
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3. Evitar a alocação de turmas pequenas a salas de maior capacidade;

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

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

6. Alocar uma turma em um prédio especí�co, em caso de exigência por parte de
algum professor;

7. Respeitar as disponibilidades das salas, já que algumas salas (ou horários de
algumas salas) são previamente reservadas para cursos de outras unidades
acadêmicas.

4.2 Modelagem do Problema Abordado

4.2.1 Representação da Solução

Uma solução x é representada por uma matriz multidimensional de dimensões
|T | × |P | × |S| × |D| × |H|, em que T é 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, terça-feira,
quarta-feira, quinta-feira, sexta-feira, sábado) e H é o conjunto dos 16 horários
diários disponíveis em cada sala conforme Figura 4.1.

Figura 4.1: Representação da Matriz de Solução.

A Figura 4.2 mostra um fragmento de uma solução xtpsdh, em que t é represen-
tação das turmas alocadas, p é o prédio do ICEB, s representa várias salas (Sala 1 a
Sala 8), d representa o dia da semana (no exemplo, a segunda-feira) e h os horários
disponíveis desse prédio nesse dia, no caso, das 7:30 às 22:40 h.

A capacidade de uma sala s de um prédio p é representada por capps e a demanda
de turma t ∈ T por demt.

A Figura 4.2 apresenta uma alocação feita pelo Algoritmo 15 apresentado na
seção 5.2: Construção Gulosa. Nesta alocação tem-se, por exemplo:
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Figura 4.2: Exemplo de Solução.

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

• Disciplina: Física II, representada pela sigla FIS131

• Curso: Engenharia geológica, representado pela sigla GEO

• Período: 3o

• Turma(s): 63

• Capacidade da Sala: 53

• Demanda: 45 alunos

• Vagas disponíveis: 8

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

• Disciplina: Anatomia Humana, representada pela sigla CBI114

• Curso: Nutrição, representado pela sigla NUT

• Período: 1o

• Turma(s): junção das turmas 65 e 66

• Capacidade da Sala: 60

• Demanda: 47 alunos

• Vagas disponíveis: 13
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A cada horário está disponível um campo para a alocação das disciplinas e
suas características. Eventualmente, em uma alocação, quando esses campos não
apresentarem dados, ou seja, estiverem vazios, entende-se que não foi alocada ne-
nhuma turma neste prédio, sala, dia da semana e horário. Essa situação pode
ser identi�cada na Figura 4.2, por exemplo, nos horários das 10:10 às 11:00 ho-
ras e das 11:10 às 12:00 horas na segunda-feira no prédio 1 nas salas 5, 7 e 8
(x(0, 1, 5, 2, 4), x(0, 1, 5, 2, 5), x(0, 1, 7, 2, 4), x(0, 1, 7, 2, 5), x(0, 1, 8, 2, 4) e x(0, 1, 8, 2, 5)
respectivamente).

É importante ressaltar que, para a solução inicial, alocações inviáveis podem
acontecer, como por exemplo, a alocação de uma disciplina em uma sala com ca-
pacidade inferior ao número de alunos matriculados. Um exemplo é ilustrado na
Figura 4.3.

Figura 4.3: Exemplo de Solução Inicial com inviabilidade

A alocação inviável mostrada na Figura 4.3 mostra que no Prédio 2, na sala 17,
na terça-feira, nos horários das 08:20 às 9:10 horas e das 9:20 às 10:10 horas, foi
alocada:

• Disciplina: Bioquímica Celular A, representada pela sigla CBI615

• Curso: Farmácia, representado pela sigla FAR

• Período: 3o

• Turma(s): junção de 21 e 22

• Capacidade da Sala: 59

• Demanda: 69 alunos

• Vagas disponíveis: -10

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

Para explorar o espaço de solução do PAS cinco movimentos são utilizados. Cada
movimento dá origem a uma vizinhança e o conjunto de todas essas vizinhanças de
uma solução s ∈ S de�ne a vizinhança N(s).

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

Figura 4.4: Exemplo de Realocação - Solução s.

Figura 4.5: Exemplo de Realocação - Solução s′.

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

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

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

Figura 4.7: Exemplo de Troca - Solução s′.
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3. Realocação entre Prédios: Consiste em realocar uma turma de disciplina da
alocação atual para outra sala vazia em prédio diferente, de um mesmo dia da
semana e horário.

Figura 4.8: Exemplo de Realocação entre Prédios - Solução s.

Figura 4.9: Exemplo de Realocação entre Prédios - Solução s′.

As Figuras 4.8 e 4.9 ilustram a realocação entre prédios da turma da disciplina
Seminário de Pesquisa e Monogra�a II (representada pela sigla BEV261) alo-
cada no prédio do ICEB, nos horários das 08:20 às 09:10 horas e das 09:20 às
11:10 horas do sábado na sala 3 para a sala 19 do prédio do PCA, nos mesmos
horários e dia da semana.

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

As Figuras 4.10 e 4.11 mostram uma troca entre prédios das disciplinas Seminá-
rio de Pesquisa e Monogra�a I (representada pela sigla BEV260) e a disciplina
Seminário de Pesquisa e Monogra�a II (representada pela sigla CBI261) alo-
cadas nos prédios do ICEB e PCA, salas 2 e 18, respectivamente, nos horários
08:20 às 09:10 horas e das 09:20 às 11:10 horas do sábado.
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Figura 4.10: Exemplo de Troca entre Prédios - Solução s.

Figura 4.11: Exemplo de Troca entre Prédios - Solução s′.
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5. Disciplina/Turno/Curso/Período para mesma sala: Consiste em efetuar realo-
cações ou trocas, independentemente do prédio, visando, desde que em mesmo
turno (manhã, tarde ou noite), que todas as disciplinas de um mesmo curso e
período �quem em uma mesma sala. Mais especi�camente, dada uma turma
(para clareza, seja A essa turma) de disciplina de um dado período de curso
(por exemplo, segundo período), se sua aula for ministrada por exemplo na
parte da manhã, então procura-se outra turma do segundo período do mesmo
curso que seja dada também na parte da manhã. Encontrando uma turma
com essas características (seja B essa turma), então é feita a realocação dessa
turma para a mesma sala, ou seja, as turmas A e B �carão na mesma sala. Se
não for possível fazer a realocação da turma B para a sala da turma A porque
no horário seguinte ou anterior, a sala da turma A está ocupada com outra
turma (digamos, turma C), então é feita a troca da aula da turma C pela aula
da turma B. Não existindo outra turma de mesmo período no mesmo turno,
nenhuma ação é realizada.

4.2.3 Avaliação de uma Solução

Uma solução é avaliada por uma função baseada em penalidades pelo não atendi-
mento às restrições do problema. Para tal, cada restrição i é contabilizada quantas
vezes ela não é respeitada. Essa quantidade de vezes é, então, multiplicada por um
peso αi. Valores maiores para αi indicam uma importância maior da respectiva res-
trição. Essa função deve ser minimizada, o que signi�ca que menores valores para
ela indicam um maior atendimento às restrições.

A formulação da função de avaliação se dá da seguinte forma:

1. Excesso de Alunos em sala: Determinam-se todas as salas onde a demanda de
alunos é superior à capacidade da sala. Em seguida, encontra-se, para cada
uma dessas salas, a diferença entre a demanda de alunos e a capacidade da
sala. Essa diferença é somada até que todas as salas com excesso de alunos
sejam veri�cadas. Ao �nal, multiplica-se a quantidade de alunos em excesso
em todas as salas pelo peso α1.

2. Ociosidade em sala: Encontram-se todas as salas onde a demanda de alunos
é inferior à capacidade da sala. Posteriormente, encontra-se, para cada uma
dessas salas, a diferença entre a capacidade da sala e a demanda de alunos.
Esta diferença é somada até que todas as salas com ociosidade sejam veri�-
cadas. Ao �nal, multiplica-se a quantidade de carteiras ociosas em todas as
salas pelo peso α2.

3. Turmas de disciplinas de mesmo curso e período em salas diferentes: Determinam-
se todas as turmas de disciplinas de mesmo curso e período que estejam alo-
cadas em salas diferentes. Soma-se a quantidade de turmas nessas condições
e, ao �nal, multiplica-se pelo peso α3.

4. Turmas de disciplinas em prédios diferentes: Encontram-se todas as turmas
de disciplinas que, inicialmente, tinham como preferência a alocação em de-
terminado prédio e, posteriormente, foi alocada em outro. Somam-se todas as
turmas nessa condição e, ao �nal, multiplica-se o resultado pelo peso α4.
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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 condição, multiplicando o resultado pelo peso α5.

O valor da função de avaliação é dado pelo somatório da quantidade de não
atendimentos às restrições multiplicado pelo respectivo peso. O Algoritmo 13 mostra
o pseudocódigo dessas operações.
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Algoritmo 13: Cálculo da Função de Avaliação
Entrada: S = {conjunto de solucoes alocadas}
Saída: Valor de FO

1 inicio

2 α1 ← Penalizacao p/ excesso;
3 α2 ← Penalizacao p/ ociosidade;
4 α3 ← Penalizacao p/ salas diferentes;
5 α4 ← Penalizacao p/ predios diferentes;
6 α5 ← Penalizacao p/ alocacao em salas virtuaus;
7 S ← {conjunto de solucoes alocadas};
8 AlunosExcesso←

{Alocacoes com a demanda de alunos maior que a capacidade da sala};
9 enquanto | AlunosExcesso |> 0 faça

10 V alorExcesso← ValorExcesso+DemandaAlunos− CapacidadeSala;
11 �m

12 ValorExcesso← α1 ∗ V alorExcesso;
13 OciosidadeSala←

{Alocacoes com a capacidade da sala maior que a demanda de alunos};
14 enquanto | OciosidadeSala |> 0 faça

15 V alorOciosidade←
V alorOciosidade+ CapacidadeSala−DemandaAlunos;

16 �m

17 V alorOciosidade← α2 ∗ V alorOciosidade;
18 SalasDiferentes←

{Alocacoes de disciplinas semelhantes em salas diferentes};
19 enquanto | SalasDiferentes |> 0 faça

20 V alorSalasDiferentes← V alorSalasDiferentes+ 1;
21 �m

22 V alorSalasDiferentes← α3 ∗ V alorSalasDiferentes;
23 PrediosDiferentes←

{Alocacoes de disciplinas semelhantes em predios diferentes};
24 enquanto | PrediosDiferentes |> 0 faça

25 V alorPrediosDiferentes← V alorPrediosDiferentes+ 1;
26 �m

27 V alorPrediosDiferentes← α4 ∗ V alorPrediosDiferentes;
28 SalasV irtuais←

{Alocacoes de disciplinas em predios diferentes dos de origem};
29 enquanto | SalasV irtuais |> 0 faça

30 V alorSalasV irtuais← V alorSalasV irtuais+ 1;
31 �m

32 V alorSalasV irtuais← α5 ∗ V alorSalasV irtuais;
33 FO ← V alorExcesso+ V alorOciosidade+ V alorSalasDiferentes+

V alorPrediosDiferentes+ V alorSalasV irtuais;
34 retorna FO;

35 �n



Capítulo 5

Descrição do Algoritmo Proposto

5.1 Considerações Iniciais

Nesta seção serão apresentadas as técnicas e a descrição dos algoritmos desen-
volvidos para a solução do problema abordado.

A metodologia proposta para a solução do problema, considera uma aplicação
composta por duas fases. A primeira fase é disposta por um algoritmo guloso para
a geração de uma solução inicial (Algoritmo 15), possuindo uma pequena particu-
laridade, visando maior diversi�cação na geração de possíveis soluções iniciais, foi a
inserido um parâmetro de aleatoriedade (γ), o qual permite, ao se gerar uma solução,
escolher o "grau" de aleatoriedade da solução desejada.

Para a fase subsequente, de re�namento, optou-se pela utilização do Simulated
Annealing, pois, pela natureza combinatória, com complexidade NP-Difícil (Even
et al. (1976); Carter e Tovey (1992)), do PAS, algumas importantes características
desta metodologia, como por exemplo a possível aceitação de soluções intermediárias
de piora para se escapar dos ótimos locais, contribuem para a geração de uma solução
viável e aplicável ao ambiente estudado em um tempo computacional aceitável. Além
disso, a literatura dispões de diversos trabalhos deste tipo que alcançaram bons
resultados a partir desta metaheurística, dentre os quais destacam-se: Alfaro e Terán
(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: Construção Gulosa + SA

Entrada: E = {conjunto de todos horários a se alocar}
Saída: Solução s∗

1 inicio

2 s← ConstruoGulosa(E); /* Algoritmo 15 */

3 s∗ ← SA(s); /* Algoritmo 16 */

4 �n

5 retorna s∗;
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5.2 Construção da Solução Inicial

A solução inicial é gerada de forma que inicialmente, as aulas das turmas são
ordenadas pelo tamanho, de sorte que as turmas maiores são as primeiras da lista e
as menores, as últimas. A seguir, começa-se a alocação, de acordo com o coe�ciente
de gulosidade (γ), 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,
período e turno em que a turma. Elas são alocadas à maior sala disponível no
horário em que são ofertadas, independentemente de a turma caber ou não nesta
sala. Se não existir sala nessas condições, então é criada uma sala �ctícia, dita
virtual, e essa(s) turma(s) são então alocadas nesta sala virtual. A partir de então
passa-se para a alocação da segunda maior turma. Para esta turma, procura-se,
então, a maior sala disponível. Este procedimento é repetido até que todas as aulas
das turmas sejam alocadas a alguma sala, real ou virtual.

Eventualmente pode-se utilizar uma solução inicial com um certo grau de aleato-
ridade, para isso, informa-se a porcentagem de aleatoriedade desejada (entre zero e
cem) mediante o coe�ciente γ. Um exemplo que se tenham dez horários a se alocar e
deseja-se 50% (cinquenta por cento) de aleatoriedade, após a ordenação das turmas
pelo tamanho, a lista a se alocar é divida pelo coe�ciente e, no caso, os cinco primei-
ros horários de maior turma serão alocados de acordo com o expresso no parágrafo
anterior, no entanto, a escolha dentre estes cinto é feita de forma aleatória. Após
este procedimento a lista restante de horários será novamente dividida pelo coe�-
ciente γ, os escolhidos alocados e assim sucessivamente até que não existam mais
horários a se alocar.

O pseudocódigo da construção de uma solução inicial para o problema é apre-
sentado pelo Algoritmo 15.
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Algoritmo 15: Construção Gulosa
Entrada: E = {conjunto de todos horários a se alocar}
Entrada: γ = {Coe�ciente de aleatoriedade}
Saída: Solução S

1 inicio

2 S ← 0;
3 C ← E /* ordenado de forma decrescente pelo tamanho das

turmas */;
4 g ← 0 /* armazena o valor das inserções na solução inicial */;
5 enquanto | C |> 0 faça
6 se (γ == 0) então
7 Seleciona-se c∗; /* Turma de maior demanda em C */ ;
8 senão

9 Seleciona-se c∗; /* De acordo com coeficiente γ */ ;
10 �m

11 L(c)← {Turma(s) de mesmo curso, período e turno que c∗};
12 Veri�ca a existência de sala disponível para alocar L(c);
13 se (Existe Sala Disponível) então
14 Alocar L(c) à sala disponível;
15 Atualizar a solução parcial: S ← S ∪ {L(c)} ;
16 senão

17 Criar Sala Virtual;
18 Alocar L(c) à sala virtual criada;
19 Atualizar a solução parcial: S ← S ∪ {L(c)} ;
20 �m

21 g ← g + o valor do custo da inserção de L(c) em S;
22 Retirar L(c) de C;
23 �m

24 retorna S;
25 �n

Como geralmente uma heurística de construção não produz uma solução �nal de
boa qualidade (Barbosa, 2011), é aplicada sobre ela uma heurística de re�namento,
conforme seção 5.3.

5.3 Algoritmo da Fase de Re�namento

O re�namento da solução gerada na seção 5.2 é feita pela metaheurística Simula-
ted Annealing � SA Kirkpatrick et al. (1983). A este algoritmo apenas uma pequena
alteração foi realizada quanto a inserção de um novo parâmetro de parada, no caso,
o tempo, ou seja, a interrupção da execução será realizada mediante o "resfria-
mento" total ou um determinado período de tempo ser alcançado. As modi�cações
para tal podem ser veri�cadas nas linhas 2 e 7 do Algoritmo 16.
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Algoritmo 16: Simulated Annealing Aplicado
Entrada: Solução Inicial - s0

Entrada: Temperatura Inicial - T0

Entrada: Número de iterações em T - SAMax
Entrada: Taxa de resfriamento - α
Entrada: Tempo máximo de execução - TEMPMax
Saída: s∗

1 inicio

2 Iniciar contagem de tempo em TEMPCorrente;
3 s← s0;
4 s′ ← s; /* Melhor solução obtida até então */

5 T ← T0;
6 IterT ← 0;
7 enquanto (T > 0)ou(TEMPCorrente < TEMPMax) faça
8 enquanto (IterT < SAmax) faça
9 IterT ← IterT + 1;
10 Gerar vizinho qualquer s′ ∈ N(s);
11 ∆ = f(s′)− f(s);
12 se (∆ < 0) então
13 s← s′;
14 se (f(s′) < f(s∗)) então
15 s∗ ← s′;
16 �m

17 senão

18 Tome x ∈ [0, 1];
19 se (x <e−∆/T ) então
20 s← s′;
21 �m

22 �m

23 �m

24 �m

25 T ← α× T ;
26 IterT ← 0;
27 retorna s∗

28 �n

No Algoritmo 16 linha 10, cada uma das cinco vizinhanças implementadas (vide
Subseção 4.2.2) é escolhida aleatoriamente a cada iteração. Por padrão, a probabili-
dade de escolha da vizinhança é a mesma para todas as vizinhanças. No entanto, ao
usuário é dada a oportunidade de estabelecer uma diferenciação entre essas probabi-
lidades, conforme mostra a Figura 6.15. Isso pode ser interessante se um movimento
for considerado melhor que outro na exploração do espaço de busca.
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Sistema Desenvolvido

6.1 Considerações 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 Orientação a Objetos e da estrutura
de desenvolvimento em camadas tendo em vista suas vantagens quanto a segurança,
manutenção, reusabilidade e escalabilidade da codi�cação.

A linguagem C# foi escolhida devido ao fato de ser derivada do C e C++,
sua �exibilidade de utilização em ambiente Windows, possibilitando a utilização
de recursos nativos deste Sistema Operacional (SO), a facilidade na construção de
ambientes ergonômicos e de fácil 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-
ção do problema proposto são expressas as entidades e atributos do banco de dados
criado. Uma divisão relacionada à característica de utilização, pelo sistema, das
entidades e atributos, é proposta visando a facilitar o entendimento.

A divisão proposta se dá em duas partes: entidades de parametrização e entida-
des de aplicação.

6.2.1 Entidades de Parametrização

Estas entidades foram criadas para armazenar informações de con�gurações dos
parâmetros necessários para a execução do algoritmo desenvolvido. Elas estão dire-
tamente relacionadas às características do ambiente explorado, que servem de base
para a geração das possíveis soluções.

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

As entidades apresentadas na Figura 6.1 estão diretamente relacionadas às carac-
terísticas da estrutura física da IES disponível para a alocação, assim como detalhes
sobre o formato acadêmico de oferecimento das disciplinas que compõem os currí-
culos dos cursos.

Figura 6.1: Entidades de Parametrização - IES.

A Figura 6.2 traz as entidades relacionadas às características dos parâmetros
inerentes ao algoritmo proposto, como os pesos αi das penalizações apresentadas na
Subseção 4.2.3, os parâmetros de entrada da metaheurística Simulated Annealing
presentes no Algoritmo 16 e as probabilidades de escolhas dos movimentos para
alteração da vizinhança conforme o segundo parágrafo da seção 5.3.

Figura 6.2: Entidades de Parametrização - Algoritmo.

6.2.2 Entidades de Aplicação

Estas entidades estão relacionadas com os dados referentes ao quadro de horários
pré-estabelecido, a disponibilidade das salas conforme requisito exposto no item 7 da
seção 4.1, dados inerentes à execução do algoritmo, os detalhes sobre a �agregação
de turmas� (mais detalhes na seção 6.4.4) e o armazenamento dos dados referentes
aos resultados obtidos após a execução do algoritmo.

As entidades apresentadas na Figura 6.3 referem-se às informações advindas
do quadro de horários pré-estabelecido. Um importante detalhe a se destacar é o
atributo �ObrigaPredio� da entidade �tblDisciplina�, que garante o item 6 da seção
4.1.
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Figura 6.3: Entidades de Aplicação - Horário Pré-estabelecido.

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

Figura 6.4: Entidades de Aplicação - Agregação e Bloqueio.

A solução �nal, encontrada como resultado da execução do algoritmo, bem como
o valor �nal da função de avaliação referente a esta melhor solução encontrada, estão
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
às Entidades de Parametrização - IES (vide Figura 6.1), pela relação direta com o
espaço físico estudado e as Entidades de Aplicação - Horário Pré-estabelecido (vide
Figura 6.3), que servem de base para toda a aplicação, pois representam o quadro
de horários informado pela IES, bem como os dados relacionados a este horário. O
abastecimento destes dados para o sistema é realizado mediante importação direta,
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Figura 6.5: Entidades de Aplicação - Solução.

pela IDE Microsoft SQL Server Management, de arquivo texto (.txt) ou Comma-
separated values (.csv) que seguem um formato padrão.

Os atributos referentes a cada uma das quatro Entidades de Parametrização -
IES e seus formatos padrão estabelecidos para a geração de um arquivo (.txt ou
.csv) para importação estão expressos nas Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4.

Tabela 6.1: Entidades de Parametrização - IES - tblPredioSala

Atributo Descrição Tipo de Dado Observação

IdPredio Codi�cação numérica para representação de um

prédio

int 6= NULO

IdSala Codi�cação numérica para representação de uma

sala

int 6= NULO

CapacidadeSala Valor inteiro que representa capacidade de uma

determinada sala

int 6= NULO

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

SalaVirtual Valor booleano que caracteriza uma sala como vir-

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

bit 6= NULO

Os atributos referentes a cada uma das três Entidades de Aplicação - Horário
Pré-estabelecido assim como o formato padrão estabelecido para a geração de um
arquivo (.txt ou .csv) para importação estão expressos nas Tabelas 6.5, 6.6 e 6.7.
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Tabela 6.2: Entidades de Parametrização - IES - tblTurnos

Atributo Descrição Tipo de Dado Observação

IdTurno Codi�cação numérica para representação de um

turno (1=Manhã; 2=Tarde; 3=Noite)

int 6= NULO

IdHorarioAulaInicio Valor numérico que identi�ca um horário de aula

de acordo com a entidade "tblHorarioAula" que

de�ne o início de um turno

int 6= NULO

IdHorarioAulaFim Valor numérico que identi�ca um horário de aula

de acordo com a entidade "tblHorarioAula" que

de�ne o �m de um turno

int 6= NULO

Tabela 6.3: Entidades de Parametrização - IES - tblDiaSemana

Atributo Descrição Tipo de Dado Observação

IdDiaSemana Codi�cação numérica para representação dos

dias da semana (Ex.: 1=domingo; 2=segunda-

feira; 3=terça-feira; 4=quarta-feira; 5=quinta-

feira; 6=sexta-feira; 7=sábado)

int 6= NULO

DiaSemana Valor alfanumérico do nome do dia da semana varchar(50) 6= NULO

Tabela 6.4: Entidades de Parametrização - IES - tblHorarioAula

Atributo Descrição Tipo de Dado Observação

IdHorarioAula Codi�cação numérica para representação dos ho-

rários 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.)

int 6= NULO

HorarioAula Valor alfanumérico do nome do dia da semana varchar(50) 6= NULO

Tabela 6.5: Entidades de Aplicação - Horário Pré-estabelecido - tblDisciplina

Atributo Descrição Tipo de Dado Observação

IdDisciplina Codi�cação numérica para representação de uma

disciplina

int 6= NULO

DisciplinaSigla Valor alfanumérico para identi�cação resumida de

uma disiplina

varchar(10) 6= NULO

DisciplinaNome Valor alfanumérico do nome da disciplina varchar(200) 6= NULO

Turma Valor inteiro que representa a turma de uma dis-

ciplina

int 6= NULO

DisciplinaTipo Valor inteiro que representa um tipo de disciplina

(1=obrigatória; 2=optativa; 3=eletiva)

int

IdPredio Codi�cação numérica que representa uma possível

preferência de prédio para oferecimento de uma

disciplina

int

ObrigaPredio Valor booleano que representa a obrigatoriedade

de uma disciplina ser oferecida em um determi-

nado prédio (0=não obrigatoriedade; 1=obrigato-

riedade)

bit

Curso Valor alfanumérico do nome do curso de uma dis-

ciplina

varchar(50) 6= NULO

Periodo Codi�cação numérica que representa o período de

oferecimento de uma disciplina

int 6= NULO

As entidades representadas pelas Figuras 6.4, 6.5 e 6.2, estão vinculadas a ca-
racterísticas, con�gurações e resultados utilizados/gerados/obtidos no decorrer da
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Tabela 6.6: Entidades de Aplicação - Horário Pré-estabelecido - tblHorario

Atributo Descrição Tipo de Dado Observação

IdDisciplina Codi�cação numérica para representação de uma

disciplina

int 6= NULO

IdTurma Codi�cação numérica para representação de uma

turma

int 6= NULO

HorarioDisciplinaTipo Valor alfanumérico que representa o tipo da aula

(T=teórica; P=prática)

varchar(5) 6= NULO

IdDiaSemana Codi�cação numérica para representação dos dias

da semana de acordo com a entidade "tbl-

DiaSemana" (Ex.: 1=domingo; 2=segunda-

feira; 3=terça-feira; 4=quarta-feira; 5=quinta-

feira; 6=sexta-feira; 7=sábado)

int 6= NULO

IdHorarioAula Codi�cação numérica para representação dos ho-

rários 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 6= NULO

TurmaAlunosMatriculados Valor inteiro que representa a quantidade de alu-

nos matriculados em uma turma

int 6= NULO

Curso Valor alfanumérico do nome do curso de uma dis-

ciplina

varchar(50) 6= NULO

Periodo Codi�cação numérica que representa o período de

oferecimento de uma disciplina

int

IdAgrega Codi�cação numérica que representa a existência

ou não de uma agregação para determinada turma

int

Tabela 6.7: Entidades de Aplicação - Horário Pré-estabelecido - tblHorario

Atributo Descrição Tipo de Dado Observação

IdTurma Codi�cação numérica para representação de uma

turma

int 6= NULO

IdDisciplina Codi�cação numérica para representação de uma

disciplina

int 6= NULO

TurmaAlunosMatriculados Valor inteiro que representa a quantidade de alu-

nos matriculados em uma turma

int 6= NULO

execução do software, assim não caracterizam entradas de dados e são melhor en-
tendidas nas subseções 6.4.4, 6.4.8, 6.4.5 e 6.4.7.

6.4 Funcionalidades do Sistema

O sistema apresenta algumas funcionalidades que permitem, além de solucionar
o PAS abordado, alterar parâmetros a �m de realizar diversos testes que auxiliem
na sua calibragem. Estas alterações estão dispostas de forma simples e acessível na
tela inicial de execução do sistema (Figura 6.6). Com a �nalidade de expor estas
funcionalidades as ferramentas estão descritas a seguir.

6.4.1 Tela Inicial do Sistema

A tela inicial do sistema foi desenvolvida com foco ergonômico objetivando o
acesso simples e sempre rápido aos dados, ferramentas do sistema e informações
visuais.

A �navegação�, por exemplo, entre prédios, dias da semana, informações sobre
as disciplinas alocadas estão disponíveis a qualquer momento, bastando o clique do
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mouse sobre as referências desejadas para ter acesso às informações desejadas (botão
esquerdo para indicar qual prédio e dia da semana e botão direito sobre uma célula
para ter acesso a diversas informações)(vide Figura 6.7).

Figura 6.6: Tela inicial do sistema sem alocação.

As cores das células também trazem importantes informações, como por exemplo,
caso uma aula tenha sido alocada em uma sala com capacidade inferior ao número
de alunos matriculados na turma ela �cará da cor vermelha (conforme a alocação
do segundo horário da terça-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 agregação de turmas,
e não tenha extrapolado sua capacidade, ela �cará na cor cinza (conforme a alocação
do terceiro horário da terça-feira na sala 17 do prédio 2 na Figura 6.7).

Outra importante informação visual disponível é, caso após uma alocação reali-
zada o sistema tenha criado salas virtuais, toda a coluna que representa os horários
desta sala estarão em outra tonalidade de vermelho, como no caso das salas 36, 37
e 41 da Figura 6.8.

As demais parametrizações e funcionalidades estão disponíveis através do menu
superior ou por botões presentes na tela inicial.

6.4.2 Limpar Dados

Esta funcionalidade está disponível através da opção �Dados� no menu superior
e executa a limpeza total dos dados referentes à alocação e agregações realizadas,
voltando o sistema para o estado inicial conforme Figura 6.6.
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Figura 6.7: Acesso a informações na Tela inicial.

Figura 6.8: Tela inicial do sistema com salas virtuais criadas.
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Os dados importados referentes ao quadro de horários e parametrizações não são
afetados na utilização desta funcionalidade.

6.4.3 Parametrização de Turnos

Esta parametrização pode ser acessada através do menu superior na opção �Pa-
rametrizar Turnos� e diz respeito às con�gurações necessárias para caracterizar o
turno de oferecimento das disciplinas (manhã, tarde, noite).

Estes parâmetros são editáveis e podem ser alterados a qualquer momento, sendo
necessária uma nova execução posterior para contemplar os novos parâmetros.

Um importante detalhe a ser descrito é que devido à necessidade de, eventual-
mente, efetuar a alocação de turmas de outros institutos, os turnos podem apresentar
início e �m especí�cos, e os movimentos previstos no Algoritmo 16, consideram os
turnos para sua realização. A �m de solucionar tal situação, a ferramenta permite a
sobreposição de início e término de período, 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) sobrepõe o início do período noturno (17:10 - 18:00); assim, caso existam
disciplinas alocadas entre estes períodos, os movimentos poderão ser realizados não
prejudicando o espaço de busca.

Figura 6.9: Parametrização de Turnos.

6.4.4 Agregação de Turmas

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

Tal situação é necessária tendo em vista que, devido ao regime por créditos da
IES (vide seção 4.1), disciplinas comuns que compõem currículos diferentes, frequen-
temente são ministradas por um mesmo professor em horários concomitantes para
turmas diferentes, tendo assim a necessidade de serem lecionadas na mesma sala.
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Além da agregação, esta funcionalidade também permite que seja feita a desa-
gregação de uma turma que tenha sido agregada equivocadamente.

O sistema traz algumas opções que permitem resolver tais situações de forma
mais ágil:

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

Desagregar Tudo Desagrega todas as turmas de disciplinas agregadas.

Agregar Para esta opção é necessária a seleção (tal seleção 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
horário e dia da semana. Em seguida, clica-se nesta opção e a agregação será,
então, realizada.

Desagregar Caso alguma(s) agregação(ões) tenha(m) sido realizada(s) de forma
indevida, ou não tenha a necessidade de agregação, basta clicar sobre ela(s) e
posteriormente clicar nesta opção, assim ela será desagregada.

Figura 6.10: Agregação de Turmas.

Para acessar está funcionalidade basta clicar na opção �Agregação� no menu
superior e a janela (conforme Figura 6.10) será apresentada.
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6.4.5 Penalizações

Esta funcionalidade está relacionada com o descrito na seção 4.2.3 e permite que
os pesos associados às penalizações desejadas pelo não atendimento das restrições
do problema sejam valoradas.

Quanto melhor for a calibragem destes parâmetros, relacionadas às reais neces-
sidades de atendimento as restrições do problema, melhor será a solução gerada
para uma aplicação real da alocação. A alteração destes parâmetros tem re�exo na
qualidade da solução �nal.

A alteração dos pesos pode ser realizada a qualquer momento, mas para que se
tenha re�exo na solução o algoritmo deve ser executado novamente.

Para efetuar a alteração destes parâmetros, basta acessar, no menu superior, a
opção �Penalizações� e uma janela (conforme Figura 6.11) será exibida.

Figura 6.11: Parâmetros da Função de Avaliação.

6.4.6 Construção

A aplicação do algoritmo descrito na seção 5.2 ao horário pré-existente ocorre
mediante a execução desta funcionalidade (que pode ser acessada através da opção
�Construção� do menu superior).

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

A partir desta execução uma solução inicial, respeitando a aleatoriedade esco-
lhida, será apresentada respeitando os recursos da Tela Inicial (vide seção 6.4.1).

A Figura 6.13 apresenta uma solução inicial, totalmente gulosa, ou seja, foi
passado o valor zero para o coe�ciente de aleatoriedade, gerada a partir de uma
instância real e após a realização de uma �AutoAgregação�.
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Figura 6.12: Parâmetros de aleatoriedade para construção.

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

Diferentemente das demais, esta funcionalidade está dividida em três submenus
para atender: as entradas descritas no Algoritmo 16, as parametrizações de proba-
bilidade de escolha da vizinhança conforme descrito no último parágrafo da seção
5.3 e por �m executar o re�namento da solução inicial encontrada.

O submenu �Parâmetros SA� acessado após a o clique na opção �Simulated Anne-
aling� do menu superior é apresentado conforme Figura 6.14 para a parametrização
das entradas do Algoritmo 16.

Figura 6.14: Parâmetros do Simulated Annealing.

A probabilidade da escolha dos movimentos para escolha das vizinhanças pode
ser informada pelo submenu �Movimentos� acessado após a o clique na opção �Si-
mulated Annealing� do menu superior e é apresentado conforme Figura 6.15.

A janela que apresenta o re�namento pela metaheurística simulated annealing
é acessada mediante o clique na opção �Simulated Annealing� no menu superior e
posteriormente no submenu �Executar SA�. Importante e relevante ressaltar que al-
gumas informações são apresentadas no momento da execução desta opção como: a
contagem instantânea do tempo decorrido, o valor corrente da Função de Avaliação,
a quantidade de soluções 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 Horários

Com a necessidade de atender a situações especí�cas relacionadas ao atendimento
de possíveis �reservas� prévias de salas demandadas por outros cursos (conforme
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Figura 6.15: Parâmetros da Probabilidade das Vizinhanças.

Figura 6.16: Execução do Re�namento.
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item 7 da seção 4.1), criou-se esta ferramenta que permite �bloquear� determinados
horários em deteminados prédios e dias da semana.

Diferentemente das demais apresentadas até então, esta funcionalidade está dis-
ponível em formato de botões, na parte inferior esquerda da tela inicial (vide Figura
6.6). São disponibilizadas três opções:

Bloquear Horário Utilizada para bloquear um ou diversos horários, bastando ape-
nas selecionar os horários desejados e clicar neste botão. Após esta ação, este(s)
horário(s) nesta(s) sala(s) não serão considerados na alocação e as células se-
rão caracterizadas como bloqueadas tendo a cor do fundo alterada para cinza
e contendo a palavra �BLOQUEADO� (Figura 6.17).

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

Desbloquear Tudo Esta opção realizará a liberação de todas as salas e horários
bloqueados.

Figura 6.17: Exemplo de bloqueio de horários em salas especí�cas.

Uma importante particularidade é que esta opção só está disponível (isto é,
habilitada) caso nenhuma solução tenha sido gerada. Assim, para utilizá-la o sistema
deve estar no seu estado inicial.
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Figura 6.18: Exemplo de solução inicial com horários bloqueados.

6.4.9 Trocar Disciplina

Esta ferramenta está disponível também em formato de botão na tela inicial (vide
Figura 6.6) e após uma solução re�nada ter sido encontrada, permite a realização
dos movimentos (com exceção do quinto movimento) apresentados na subseção 4.2.2
de forma manual e não automática.

Sua utilização refere-se à troca de turmas de disciplina entre salas e está sujeita
a duas validações:

• A troca só pode ocorrer, independentemente dos prédios, para disciplinas mi-
nistradas nos mesmos horários e dias da semana. No caso de uma turma de
disciplina ter um número de aulas maior que o da outra turma de disciplina a
ser trocada, é necessário que haja horário vago na sala que receberá as aulas
dessa turma maior, de forma a viabilizar a troca.

• A realocação de uma turma de disciplina para outra sala também só é permi-
tida se houver, nos mesmos horários, disponibilidade nessa outra sala.

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



Capítulo 7

Resultados Obtidos

7.1 Considerações Iniciais

Os testes foram realizados em ummicrocomputador com processador Intel CORE
I5-2450M CPU 2,50GHz 2,49GHz, com 4 GB de memória RAM, sob o sistema
operacional Windows 8 64bits. Utilizou-se, como teste, a instância real fornecida
pela UFOP, caracterizada conforme Capítulo 4.

Dado o caráter estocástico do Algoritmo, ele foi executado trinta vezes nessa
instância. Os pesos para a função de avaliação foram �xados nos valores especi�cados
na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Penalizações da Função Objetivo

Penalizações 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 solução inicial foi gerada de forma totalmente gulosa. Assim, o valor inicial
para a função objetivo foi sempre 767902. O movimento aplicado a cada iteração
do Simulated Annealing foi escolhido dando-se a mesma chance a cada um dos cinco
movimentos possíveis. Os valores dos parâmetros do Simulated Annealing foram
�xados conforme Tabela 7.2.

A Tabela 7.3 apresenta algumas características das soluções geradas. Como pode
ser observado, a solução inicial foi melhorada em 15%, em média, com a aplicação
da fase de re�namento.

A ocorrência de turmas alocadas em salas virtuais, apesar de gerar uma solução
inviável, é comum em problemas de alocação de salas. Este fato acontece porque

60



7.2 Resultados 61

Tabela 7.2: Parametrizações do Simulated Annealing

Parâmetros Valor
Iterações por Temperatura 2500

Taxa de Resfriamento 0,98
Temperatura Inicial 5000

Temperatura de Congelamento 0,1

Tabela 7.3: Resultados das Execuções

Item Valor
Valor inicial da função de avaliação 767902

Tempo Médio de Execução 98 min
Valor médio da função de avaliação 649738
Melhor valor da função de avaliação 643570
Salas virtuais criadas no Pavilhão 3

Salas virtuais criadas no ICEB 3

há concentração de aulas em poucos dias, normalmente às terças, quartas e quintas-
feiras. Na solução apresentada, essas são as menores turmas. A solução encontrada
mostra que a diretoria do ICEB tem a tarefa de encontrar salas em outras unidades
acadêmicas, ou, caso isso não seja possível, alocar essas turmas pequenas a outros
espaços do Instituto, em geral, em laboratórios.



Capítulo 8

Conclusões Gerais e Trabalhos

Futuros

8.1 Conclusões Gerais

Este trabalho apresentou um sistema computacional destinado a resolver o Pro-
blema de Alocação de Salas do Instituto de Ciências Exatas e Biológicas da Univer-
sidade Federal de Ouro Preto (UFOP). Para cumprir esse objetivo o sistema aplica
um algoritmo de otimização que parte de uma solução inicial construída de forma
gulosa e a re�na pela metaheurística Simulated Annealing.

A fase de re�namento utiliza cinco movimentos para explorar o espaço de solu-
ções, a saber: Realocação de turmas, Troca de turmas entre salas, Realocação de tur-
mas entre Prédios, Troca de turmas entre Prédios e Disciplina/Turno/Curso/Período
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
período 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
Pavilhão 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 re�namento foi capaz de melhorar a
solução inicial em até 15%. Além disso, o sistema desenvolvido inclui facilidades
ao usuário para manipular a solução, evitando a ocorrência de erros caso a solução
fosse gerada manualmente.

8.2 Trabalhos Futuros

Sugerem-se os seguintes trabalhos futuros:

(i) Implementação de novas heurísticas para construção de soluções iniciais;

(ii) Implementação de outras metaheurísticas para re�namento a �m de comparar
o desempenho das mesmas na solução do problema;

(iii) Inclusão no algoritmo de métodos de intensi�cação e diversi�cação;
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(iv) Inclusão da possibilidade de gerenciar o uso das restrições, permitindo a in-
clusão e exclusão de acordo com a necessidade do ambiente estudado;

(vi) Aprimoramento da ferramenta no que se diz respeito à entrada de dados,
permitindo a administração destes de forma mais �amigável�.
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