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Resumo

P. Martins, Jean. O Problema do Agendamento Semanal de Aulas. Goiania,
2010. 83p. Dissertacao de Mestrado. Instituto de Informatica, Universidade
Federal de Goias.

O Agendamento Semanal de Aulas é um problema de dificil resolu¢do enfrentado em
grande maioria das instituicdes de ensino. Assim como 0s demais problemas de time-
tabling, possui como caracteristica principal a sua natureza associativa, ou seja, sua re-
solucdo envolve a associacdo entre uma certa quantidade de recursos e eventos que uti-
lizardo tais recursos. Especificamente em relacdo ao problema em questdo, as aulas a
serem ministradas podem ser caracterizadas como eventos, enquanto que a carga horéria
dos professores envolvidos podem ser vistas como recursos disponiveis (Programagdo de
Hordrios de Aulas). Técnicas e métodos de grande relevancia na ciéncia da computagao
estdo relacionados na pesquisa e na solucdo destes tipos de problemas, contudo, a utili-
zacdo de tais tecnologias no cotidiano de escolas e universidades ainda é pequena. Neste
contexto, propde-se uma abordagem para a resolucio de Problemas de Programacdo de
Hordrios, incluindo o Problema de Alocagdo de Professores a Disciplinas, e utiliza-se o
Instituto de Informadtica da Universidade Federal de Goids como um estudo de caso para
tal.

Palavras—chave

otimizag¢ao combinatdria, curriculum-based course timetabling, meta-heuristicas



Abstract

P. Martins, Jean. Teacher Assignment and Course Scheduling. Goiania, 2010.
83p. MSc. Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goiés.

The Course Scheduling is a hard resolution problem, found in most of the learning
institutions. Just like the others timetabling problems, the Course Scheduling have a
strong associative characteristic, that means that its resolution is made of associations
between events and resources. In the educational case, the lectures are events, while the
teachers workload are resources. Techniques and methods have being used on the solution
of these kind of problems, however is small the number of universities using software
based solutions. This work is a starting point to software based solutions applied to the

Federal University of Goiés.

Keywords
combinatorial optimization, curriculum-based course timetabling, metaheuris-

tics
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CAPiTULO 1

Introducao

Os problemas de programagdo de hordrios (Timetabling) sdo problemas de
alocacdo que constituem uma drea de intensa atividade de pesquisa com aplicacdes em
diversos contextos. A criacao de tabelas de hordrios para jogos e a organizacao de escalas
de hordrio de trabalho, sdo exemplos de situacdes que descrevem esse tipo de problema
em ambiente esportivo e empresarial, respectivamente.

Uma caracteristica marcante, compartilhada por diversas variantes de problemas
de timetable é a sua natureza fortemente associativa, ou seja, solugcdes para tais problemas
sdo obtidas a partir de associacdes entre um numero de eventos (ex.: aulas, palestras,
jogos), € um nudmero limitado de recursos (ex.: tempo, pessoas, salas) [35]. Sendo o
objetivo principal, determinar como utilizar os recursos da melhor forma possivel.

A elaboragdo de quadros de horérios, apesar de bem definida, ndo € uma tarefa
simples, e se torna mais complicada a medida que crescem o nimero de associagdes
e as limitacOes impostas aos recursos. Um exemplo classico de problema de timetable
¢ encontrado em instituicdes de ensino, quanto ao agendamento de aulas. Para esta
variante, existe uma grande quantidade de trabalhos desenvolvidos [1, 4, 5] e até mesmo
competicdes, como a International Timetabling Competition', que tém como objetivo
estimular o crescimento e a popularizacdo de solu¢des automatizadas (software) para o
problema.

Contudo, apesar desse esfor¢o, ainda existe uma grande distancia entre o que é
desenvolvido e o que, de fato, € utilizado na pratica. Cada institui¢do possui peculiarida-
des que, em certos casos, impedem, ou, no melhor dos casos, dificultam a utilizacao de
softwares ndo especificos. Como raramente algum esforco € estabelecido para o desen-
volvimento de solucdes especificas esse distanciamento tende a aumentar.

E justamente sobre esse ponto que se direciona o foco deste trabalho, ou seja, o
objetivo €, a partir dos diversos métodos de resolucao e trabalhos relacionados aos proble-

mas de programacao de horérios em institui¢des de ensino, possibilitar o desenvolvimento

Thttp://wuw.cs.qub.ac.uk/itc2007/index.htm
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de um software especifico que atenda aos requisitos encontrados na Universidade Federal
de Goias — UFG.

O problema geral de programagdo de hordrios em instituigdes de ensino sera
referenciado ao longo do texto como Problema do Agendamento Semanal de Aulas, ou
abreviadamente PASA. Neste caso, as aulas (definidas pela associacdo entre um professor,
uma disciplina e um horério) sdo os eventos a serem agendados; e as cargas horarias dos
professores e os hordrios semanais sdo vistos como recursos disponiveis.

A resolug@o de um PASA tem como resultado solugdes que podem ser descritas
através de quadros de hordrios que relacionem cada professor a um conjunto de horarios,
nos quais serdo ministradas as disciplinas de responsabilidade do mesmo. A Tabela 1.1
exemplifica uma solug@o para um problema ficticio, no qual existem cinco disciplinas a

serem ministradas e trés professores disponiveis para ministra-las.

Dias da semana

Zd 361 461 561 6(1
" Algoritmos Algoritmos
.2 | 08:00-09:40
\E prof. A prof. A
é 10:00-11:40
Célculo 1 Logica Célculo 1 Logica Inglés
14:00-15:40
prof. B prof. B prof. B prof. B | prof. C
Algoritmos Inglés Fisica Fisica
16:00-17:40
prof. A prof. C prof. C prof. C

Tabela 1.1: Agendamento semanal para cinco disciplinas.

Em um problema real de tamanho razodvel o nimero de professores e disciplinas
envolvidas é bem maior, além disso, diversas outras situacdes contribuem para tornar
a programac¢do de hordrios uma tarefa tediosa e sujeita a erros. Professores podem se
ausentar (férias, problemas de satde, pds-graduagdo), alunos que por algum motivo
estejam fora do fluxo curricular (reprovacoes, ndo adequacdo ao fluxo sugerido) podem
necessitar de situagdes especiais, € vdrias outras situagdes podem ser consideradas, o que
colabora para o aumento da dificuldade de resolucdo do problema.

A aplicagdo de métodos automatizados (software), neste caso, pode trazer con-
sigo grandes vantagens, pois a satisfacdo dos interesses dos docentes, da institui¢io e dos
alunos, pode ser atingida de forma mais rapida e exigindo menor esfor¢o humano. Consi-
derando as propor¢des do problema enfrentado na UFG: cerca de 124 cursos de graduacio
e aproximadamente 17.000 alunos; ndo € dificil vislumbrar a importancia que esse tipo

de iniciativa teria na universidade.
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O PASA € um problema bastante abordado na literatura, os primeiros trabalhos
datam da década de 70 [17], e os métodos de resolucdo utilizados desde entdo vém
acompanhando a evolucdo da drea de Pesquisa Operacional e a moderniza¢do dos
modelos de ensino.

No Capitulo 2 inicia-se uma revisdo de alguns métodos recorrentemente utiliza-
dos na resolugdo do PASA, além de uma breve descri¢do das principais defini¢des relaci-
onadas a Otimizacdo Combinatdria que sdo utilizadas ao longo do texto. Métodos exatos
como Branch-and-Bound e Branch-and-Cut sdo descritos na se¢do 2.4, seguidos pela
descricao de algumas meta-heuristicas bem conhecidas como Busca Tabu e Algoritmos
Genéticos na se¢do 2.5.

Ja no Capitulo 3, o PASA € dividido em categorias de acordo com as caracteristi-
cas da institui¢do de ensino em questao. Problemas como a Programagdo de Hordrios em
Escolas (se¢do 3.1) e a Programagdo de Hordrios em Universidades (secdo 3.2) sdo des-
critos de forma detalhada, constituindo a base para a resolu¢do do problema enfrentado
na UFG.

No Capitulo 4, o problema € visto por uma visao mais especializada e o problema
enfrentado na UFG é descrito através de problemas menores , de acordo com 0s quais uma
abordagem de resolucdo € proposta. Em sequéncia, no Capitulo 5, a estrutura académica
da UFG € descrita, juntamente com os detalhes pertinentes ao INF e a especificacdo de
uma instancia de teste e de alguns resultados. Consideragdes finais quanto ao algoritmo

proposto e trabalhos futuros sao descritos no Capitulo 6.



CAPIiTULO 2

Técnicas

Diversas técnicas foram desenvolvidas, estudadas e adaptadas ao longo dos anos,
visando a solugdo eficiente de problemas de programagao de hordrios. As primeiras,
baseavam-se principalmente em heuristicas desenvolvidas para a utilizacdo na resolugdo
manual, porém, com o aumento da importancia de tais problemas, técnicas mais aprimo-
radas comegaram a ser utilizadas.

Duas categorias podem ser identificadas quanto a classificacio de tais técnicas.
A primeira, composta por métodos exatos, tem como objetivo principal encontrar as
melhores solugdes para o problema. Enquanto que a segunda categoria, composta por
métodos heuristicos e meta-heuristicos, tem como objetivo a obtencao de boas solucdes,
ndo necessariamente as melhores.

O objetivo deste capitulo € oferecer uma revisdo das principais técnicas de
resolucdo de problemas de programacdo de horérios referenciadas na literatura, citando
exemplos pertencentes a ambas as categorias descritas anteriormente, e formando a base
para os conceitos utilizados nos capitulos subsequentes.

Algumas defini¢des importantes relacionadas a Otimizagcdo Combinatdoria sao
descritas na Secdo 2.1, seguidas pela descricdo de alguns métodos exatos na Secdo 2.4
e algumas meta-heuristicas na Sec¢do 2.5. Enquanto que a Se¢do 2.6, considera algumas
formas de se combinar métodos exatos e meta-heuristicas na resolucao de um mesmo

problema.

2.1 Definicoes

Definicao 2.1 (Instancia) Uma instdncia em um problema de otimizagdo é um par (S, f),
onde S é um espaco de solucoes e f: S — R é uma funcdo de custo que associa a cada

solugdo pertencente a S um valor real. O

Definicao 2.2 (Solucao 6tima) Uma solucdo otima x*, para um problema de otimizagdo

na forma de minimizagdo, satisfaz: f(x*) < f(x), VxeS§. |
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Dadas as definicdes 2.1 e 2.2 os problemas de otimizag¢do sdo divididos em
duas categorias: aqueles representados com varidveis continuas, defini¢do 2.3, e aqueles

representados com varidveis discretas, defini¢io 2.4.

Definicao 2.3 (Otimizacao continua) Na resolucdo de um problema de otimizagdo con-
tinua o objetivo é encontrar uma solucdo otima x* € S, sendo S um conjunto incontdvel.

O

Nos problemas de otimizacdo continua, em geral, as solu¢des sdo representadas
por um conjunto de nimeros reais, desta forma, a resolucao deste tipo de problema tem
como objetivo encontrar um conjunto de nimeros reais que representem uma solugdo

Otima para o problema.

Definicao 2.4 (Otimizacao combinatoria) Na resolucdo de um problema de otimizagdo
combinatoria, o objetivo é encontrar uma solugcdo otima x* € S, sendo S um conjunto

contavelmente infinito. m|

Nos problemas de otimiza¢do discreta, mais comumente chamados: problemas
de otimiza¢cdo combinatoria, as solugdes sao representadas por um conjunto de nimeros
inteiros e, desta forma, o objetivo é encontrar valores em um conjunto finito, ou contavel-
mente infinito, que representem um 6timo global.

Estes dois tipos de problemas possuem estratégias de solu¢do, em grande parte,
divergentes. Porém, existe um certo limiar no qual as caracteristicas se confundem. Nesta
secdo o foco estd direcionado a técnicas de otimizacdo combinatéria, contudo, alguns
conceitos importantes relacionados a otimizag¢do continua sdo necessarios e também sio
descritos.

A seguir, outras definicdes também utilizadas ao longo do texto, baseadas prin-

cipalmente em [37] e [40].

Definicdo 2.5 (Funcio de vizinhanca) Uma funcdo de vizinhanca N : S — 25, especi-
fica para cada solugdo x € S, um conjunto N(x) C S chamado vizinhanga de x. A car-
dinalidade de N(x) é chamada de tamanho da vizinhanga de x, e uma solucdo x’ é dita

vizinha de x se x' € N(x). O

Definicao 2.6 (Otimo local) Um Otimo Local em relacdo a N é uma solugdo % € S tal
que: f(X) < f(x), Yx € N(X). O

Definicao 2.7 (Grafo de vizinhanca) O grafo de vizinhangca de uma instancia (S, f),
associado a uma funcdo de vizinhanca N, é um grafo direcionado G = (V,A). O conjunto
de vértices V é dado pelo conjunto S de solugées, e o conjunto de arcos A é definido de

tal forma que (i, j) € A se e somente se xj € N(x;) O
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Definicao 2.8 (Limite inferior) Um limite inferior para um problema, ou Lower Bound,
€ um valor menor ou igual ao custo associado a fungdo objetivo de uma solugcdo otima
para o problema. Ou seja, considerando o espago de solucdo S, define-se: Ib(S) <

f(x*), x*€S.

Definicao 2.9 (Limite superior) Um limite superior para um problema, ou Upper
Bound, é um valor maior ou igual ao custo associado a funcdo objetivo de uma solu-
cdo otima para o problema. Ou seja, considerando o espaco de solugcdo S, define-se:
ub(§) > f(x*), x* €8§.

Definicao 2.10 (Algoritmo guloso) Um Algoritmo Guloso faz sempre a escolha que
parece melhor no momento. Isto é, ele se baseia em escolhas localmente étimas, na

esperanga que estas escolhas levem a uma solugcdo globalmente étima [13]. O

Definicao 2.11 (Problema de busca) A resolucdo de um Problema de Busca tem como
objetivo a obtencdo de uma solucdo vidvel para o problema, independentemente da

qualidade dessa solugdo. O

Definicao 2.12 (Problema de otimizacdo) A resolucdo de um Problema de Otimizacdo
tém como objetivo a obteng¢do de uma solugdo vidvel e de boa qualidade para um pro-
blema. Dependendo do tipo de abordagem utilizada essa solu¢do pode ser garantida-

mente um otimo global, ou ndo. O

2.2 Programacao Linear

Um Problema de Programacdo Linear, ou abreviadamente PPL, € o problema de
minimizar o custo de uma funcdo objetivo linear, f, de acordo com solugdes x € S, sendo

S definido por um conjunto de restricdes também lineares.

min f(x), x€S, S CR.. (2-1)

O PPL € um problema de otimizagdo continua devido a S C R}, pois o conjunto

R” ndo € contdvel (ver defini¢do 2.3).
2.3 Programacao Linear Inteira

Um Problema de Programacdo Linear Inteira, ou abreviadamente PPLI, ¢

definido de forma semelhante ao PPL, exceto pela restri¢do de integralidade S C Z/{, assim
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como descrito pela formulacido 2-2. Pelo mesmo motivo, o PPLI € definido como um

problema de otimizacao combinatoria (ver definicdo 2.4).
min f(x), xeS8, SCZi. (2-2)

Definicao 2.13 A Relaxacdo Linear de um PPLI consiste em um PPL obtido através

relaxagdo da restricdo de integralidade.

Desta forma, pode parecer tentador solucionar o PPLI através de uma relaxagdo
linear seguida pelo arredondamento das varidveis ndo-inteiras. Contudo, apesar de util,
essa ndo ¢ uma solucdo imediata para os problemas de PPLI, de modo que a solucdo
obtida por esse processo pode até mesmo nem ser factivel.

Alguns métodos que podem ser utilizados na resolu¢do do PPLI estdo descritos

nas se¢des 2.4 e 2.5, respectivamente Métodos Exatos e Meta-heuristicas.

2.4 Meétodos Exatos

Grande parte dos métodos exatos baseiam-se na enumeragdo inteligente do
espaco de solugdes. A inteligéncia neste caso, estd relacionada ao fato de que, na
realidade, nem todas as solugdes sdo avaliadas, mas existe a garantia de que se uma
solu¢d@o ndo € avaliada € porque ela ndo € uma solugdo Stima.

Esta secdo enfatiza métodos baseados em enumeracdo infeligente do tipo
Branch-and-Bound. Para tal, uma revisdo do algoritmo de Branch-and-Bound é feita na
Secdo 2.4.1, seguida pela descrigdo geral dos métodos de Planos de Corte, na Se¢ao 2.4.2
e pela combinacdo de ambos, que resulta no método Branch-and-Cut, descrito na Secao
24.3.

2.4.1 Branch-and-Bound

Algoritmos do tipo Branch-and-Bound seguem a abordagem “Dividir para con-
quistar”, desta forma, seu funcionamento € baseado em sucessivos particionamentos do
espaco de solucgdes, etapa chamada Branching. Como forma de evitar a exploragcao de
todo espaco de solucdes, o método faz uso de limites inferiores (defini¢do 2.8) associa-
dos a solugdes para os subproblemas, através das quais o método consegue selecionar as
solucdes promissoras e excluir as ndo-promissoras, etapa chamada Bound [40].

Desta forma, uma das etapas de constru¢do de um algoritmo Branch-and-Bound
€ a determinacdo de um limite inferior para o problema. A seguir, tem-se a defini¢do do

algoritmo de Branching responsdvel pelo particionamento do espaco de solugdes. Nessa
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etapa, restri¢des sdo adicionadas ao problema de forma a dividir o espaco de solugdes em
subconjuntos, que serdo tratados de forma independente em etapas posteriores.

Exemplo, seja x* uma solucdo 6tima para a relaxagdo linear (defini¢do 2.13)
do PPLI, e seja y; o valor ndo-inteiro da varidvel x; de x*. Existem, neste caso, dois
subproblemas, mutuamente exclusivos, que devem ser avaliados para que uma solugdo
inteira 6tima seja encontrada, os quais decorrem da adi¢do das restricdes 2-3 e 2-4,

respectivamente.

IA

Lyil (2-3)
il (2-4)

Xi

\%

Xi

Cada um desses subproblemas pode ser tdo dificil quanto o problema original,
o que sugere soluciond-los pelo mesmo processo, a divisdo em subproblemas ainda mais
restritos. Esta etapa de divisdo leva a uma drvore de subproblemas a serem avaliados, cada

subproblema € considerado um no ativo na arvore Branch-and-Bound [2].

Figura 2.1: Arvore Branch-and-Bound, de subproblemas.

No decorrer da execugao do algoritmo, alguns subproblemas sdo solucionados de
forma completa e solugdes inteiras sdo obtidas, o valor da melhor solucéo inteira até entdo
encontrada € considerado como limite superior (definicdo 2.9) para o problema geral, e
essa solugdo € armazenada.

Através da comparacao dos limites inferiores obtidos para os subproblemas com
o limite superior € possivel decidir se determinado subproblema, precisa, ou ndo, ser
avaliado. Ou seja, se o limite inferior para um subproblema S ; for maior que o atual limite
superior o subproblema S ; ndo precisa ser avaliado pois certamente ndo levard a um 6timo
global.

Assim que a drvore Branch-and-Bound estiver vazia o processo de busca é
finalizado e a melhor solu¢do inteira encontrada considerada como um 6timo global. Caso
nenhuma solu¢do inteira tenha sido encontrada considera-se que o problema nao possui

solugdo inteira factivel.
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2.4.2 Planos de corte

Considerando um PPLI e a sua respectiva relaxagdo linear (defini¢do 2.13), tem-
se que a principal ideia por trds dos métodos de planos de corte € a solu¢iao do PPLT através
da solucdo de uma sequéncia de relaxagoes lineares.

Primeiramente, soluciona-se a relaxacao linear do PPLI e uma solugdo 6tima x*
¢ encontrada. Se x* € uma solu¢do inteira, entdo ela também € uma solugdo 6tima para o
PPLI. Caso contrdrio, adiciona-se uma restri¢do ao problema, de tal forma que todas as
solugdes inteiras para PPLI a satisfacam, mas que x* ndo satisfaca, ou seja, a solu¢do x*
€ excluida do espaco de solucdes. O processo €, entdo, repetido e o espaco de solucdes se
torna cada vez mais restrito, até que uma solu¢do inteira 6tima, para o problema original,
possa ser encontrada [2, 40].

Evidentemente, a eficiéncia do método depende fortemente da escolha das
restricdes a serem adicionadas, sendo que o algoritmo de planos de Cortes de Gomory

[26] foi um dos primeiros para esse problema.

2.4.3 Branch-and-Cut

O Branch-and-Cut é uma variante do Branch-and-Bound que utiliza os métodos
de planos de corte na resolucdo dos subproblemas. Ou seja, na etapa de Branching,
além da insercdo das restricdes de particionamento, 2-3 e 2-4, também sdo inseridas as
restri¢des de corte.

E esperado, a partir dessa combinacio, que mais solucdes possam ser identifica-
das como ndo-promissoras, o que implica na necessidade de uma menor quantidade de

iteragOes até que uma solugdo 6tima possa ser encontrada.

2.5 Meta-heuristicas

Meta-heuristicas sdo métodos heuristicos independentes de problemas especifi-
cos. Uma meta-heuristica pode ser utilizada na resolucdo de problemas pertencentes a
diversos contextos, pois oferece o raciocinio, ou abordagem a ser seguida que ndo se
relaciona aos detalhes do problema.

As meta-heuristicas sao utilizadas, geralmente, para atacar problemas de otimi-
zacdo de grande porte, para os quais os métodos exatos falham em ser efetivos ou efi-
cientes [39]. Existem duas categorias principais nas quais € possivel organizar as meta-
heuristicas: Heuristicas Construtivas € Heuristicas de Melhoria.

As Heuristicas Construtivas t€ém como objetivo criar uma solug@o vidvel com-

pleta para o problema. Esse processo geralmente é dividido em vérias etapas, sendo que
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em cada uma delas uma solugdo parcial € estendida até a obten¢@o de uma solu¢do com-
pleta. As Heuristicas de Melhoria t€m como objetivo encontrar solucdes de alta qualidade,
e se utilizam dos mais variados mecanismos para atingir esse objetivo.

Meta-heuristicas como Busca Local (Secao 2.5.1), Simulated Annealing (Secao
2.5.2), Busca Tabu (Secao 2.5.3), GRASP (Secdo 2.5.4) e Algoritmos Genéticos (Secao
2.5.5) pertencem a segunda categoria e incorporam em seu processo Heuristicas Constru-

tivas.

2.5.1 Busca Local

A Busca Local é uma meta-heuristica de melhoria, que em sua forma mais
simples tem como objetivo encontrar otimos locais. Partindo de uma solugdo inicial x, é
feita uma busca no subconjunto N(x) C .S que contém as solugoes vizinhas de x, e amelhor
solucdo, dentre as melhores que x, € escolhida. Esse processo se repete enquanto solugdes
melhores forem obtidas. Caso nenhuma solugdo melhor que a atual seja encontrada, tem-
se um otimo local e a busca termina. Embora seja possivel que o dtimo local encontrado
também seja um dtimo global, 1sso ndo é garantido pelo método.

O conceito chave na Busca Local é a funcdo de vizinhanca. Ela especifica para
cada solugdo quais solugdes sdo, em algum aspecto proximas, e a partir disso direciona a
busca. Tal proximidade, geralmente, ¢ medida pela quantidade de varidveis com valores
iguais nas solugdes em questdo, contudo, diferentes métricas podem ser utilizadas. Em
cada etapa, um conjunto N(x) € avaliado, e alguma solugdo x" € N(x) € escolhida. Esse
processo é chamado: movimentagao pelo espaco de solugdes.

Existem diferentes estratégias de movimentacao pelo espaco de solucdes e que
visam acelerar o processo de busca. A mais conhecida € a utilizada pelo algoritmo de

melhoria iterativa', que na verdade é o algoritmo basico de Busca Local.

Algoritmo 2.1: Melhoria Iterativa

s « alguma solugdo inicial
repita
gerar x’ € N(x)

se f(x') < f(x) entao
| s« X

fim
até f(x') > f(x) para todo x' € N(x)

Em alguns casos, ao se avaliar a vizinhan¢a de uma solucdo, vérias solucdes

promissoras, ou seja, com melhor custo que a atual sdo encontradas. Nestes casos alguma

Uterative Improvement Algorithm, também conhecido como Hill Climbing Algorithm
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regra de selecdo (Pivoting Rule) deve ser utilizada como forma de decidir qual solugdo
escolher para a préxima iteracao.

Duas regras de sele¢cdo bem conhecidas sdo: Primeira melhoria (First Impro-
vement) € Maior melhoria (best improvement). Na primeira abordagem, assim que uma
solucdo de menor custo que a atual € encontrada a itera¢do termina e o restante da vi-
zinhanc¢a nem mesmo precisa ser avaliado. A segunda abordagem, pelo contrério, avalia
todas as solugdes vizinhas e escolhe a solucdo que traga maior melhoria, sé entdo da
continuidade a busca.

E a partir desse processo de movimentagio no espaco de solucdes que a Busca
Local pode encontrar boas solucdes. No entanto, em alguns casos, ele ndo é forte o
suficiente ao ponto de garantir boas solugdes, pois a escolha de solucdes melhores a cada
passo pode levar a 6timos locais de qualidade muito baixa. A figura 2.2 descreve essa
situacdo: a solucdo atual A é a melhor em sua vizinhanca, e desta forma a Busca Local
¢ finalizada retornando A, no entanto, existe uma solu¢do B de qualidade bem superior

(supondo um problema de minimiza¢do) que nao serd explorada.

AY

X
»
>

Figura 2.2: Busca local interrompida na solucdo A, um otimo local
de baixa qualidade. O Eixo y indica o valor da funcdo
objetivo e o eixo x o espaco de solugdes.

Com o objetivo de evitar 6timos locais de baixa qualidade e consequentemente
aumentar a qualidade das solucdes encontradas, diversas meta-heuristicas baseadas em
Busca Local foram desenvolvidas. As secoes 2.5.2, 2.5.3, 2.5.4 e 2.5.5 se concentram na

descricao de algumas delas.

2.5.2 Simulated Annealing

Simulated Annealing € uma meta-heuristica que utiliza probabilidades no mo-
mento da escolha da solucdo vizinha para tentar escapar de 6timos locais de baixa quali-
dade. Antes de mais detalhes, o contexto em que essa técnica se aplica é descrito, como

forma de deixar claro sua origem e o porqué de seu sucesso.
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Considere o caso de uma Heuristica de Melhoria, onde a solugdo vizinha de x
seja selecionada uniformemente e de forma aleatdria, da vizinhanga N(x). Desta forma,
cada solucdo vizinha x” tem a probabilidade |[N (x)|”' de ser escolhida, sendo que a
primeira com custo melhor do que x assumird como solugdo atual (first-improvement).

Se for permitido, durante esse processo de escolha, que solugdes ndo-melhores
sejam aceitas, ou seja, a primeira sorteada toma lugar como solucao atual, o método pro-
vavelmente conseguird extrapolar a busca para além do primeiro otimo local encontrado,
no entanto, a convergéncia em dire¢do a bons dtimos locais ficard comprometida (Busca
Aleatéria — Random Search).

Como forma de diminuir os problemas de uma Busca Aleatdria e aproveitar os
beneficios da escolha de solu¢cdes ndo melhores, diversos algoritmos foram desenvolvi-
dos. O algoritmo Limite de Aceitagdo (Threshold Accepting), por exemplo, permite que
solucdes ndo-melhores sejam aceitas, desde que, o fator de deterioracdo da qualidade da
solugdo nio ultrapasse um determinado limite #, ou seja, f(x")— f(x) <t.

Uma boa opcdo, em algoritmos como esse, € relacionar o valor de ¢ a iteracio na
qual ele € inspecionado, de forma a ser possivel controlar a diversidade das solucdes no
decorrer do processo. Avalia-se um grande espaco de solucdes no inicio (alta deterioracao
permitida, alto valor de 7) e se concentrar a pequenas e promissoras areas do espaco de
solucdes no final (baixa deterioragdo permitida, baixo valor de 7).

O Simulated Annealing é uma variacdo do algoritmo de Limite de Aceitacdo,
neste caso, porém, o limite ¢ € uma varidvel aleatéria. Uma descricdo mais detalhada pode

ser vista no algoritmo 2.2.

Algoritmo 2.2: Simulated Annealing

X « alguma solugdo inicial;
k—1;

repita

gerar x’ € N(x);

se f(x') < f(x) entao
| x X'

Senao

se e(f(x)_f(x’))/ck > random[o’ 1) entﬁo
| xex';

fim
fim

k—k+1;
até critério de parada,

A partir de uma solucdo inicial o grafo de vizinhanga é percorrido, e a cada

iteracdo uma solucdo x’ é escolhida do conjunto N(x). Caso x’ seja melhor que x:
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x’ substitui x, assim como descrito para a Busca Local, caso contrario: x” substitui x
com probabilidade PACRIC %, onde cy,c3,...,Ck, ... € uma sequéncia ndo crescente de
valores. Como implica¢do do valor ¢ a aceitacdo de solugdes piores diminui a medida que
se passam as iteragdes, de modo que a solugdo tende a estabilizar quando o valor ¢ chega
proximo a zero. Exemplos de aplicacdo desta meta-heuristica podem ser encontrados em
[16, 31].

2.5.3 Busca Tabu

Assim como Simulated Annealing, Busca Tabu é uma meta-heuristica baseada
em Busca Local. Contudo, diferentemente da Simulated Annealing, Busca Tabu utiliza
uma regra de selecdo baseada em best improvement, em que a melhor solu¢do na
vizinhanga, x € N(x), é escolhida para substituir a atual, independentemente dessa solucao
ser, ou nao, melhor que a atual.

Essa abordagem permite a busca ir além de alguns 6timos locais, porém, em
alguns casos, uma busca ciclica pode acontecer. Exemplificando, escolhe-se a melhor
solugdo dentre as vizinhas de x e encontra-se x" € N(x), se em algum passo posterior a
melhor solucdo vizinha for alguma das solugdes ja visitadas, neste caso x ou x’, a busca
entrard em um ciclo. Para evitar esse comportamento indesejavel, a Busca Tabu insere o
conceito de solucdes “tabu”, ou seja, solugdes visitadas recentemente ficam proibidas de
serem visitadas por uma certa quantidade de iteragdes, evitando, assim, caminhos ciclicos
no grafo de vizinhanca.

A partir de uma solugdo inicial x e uma lista tabu 7', a melhor solucido x’ nio-
tabu (solugdo permitida) na vizinhanga de x € escolhida para a busca na préxima iteragao.
Essa solu¢do também ¢é inserida na lista tabu, de forma que, por uma certa quantidade
de iteracdes, retornar até ela nio seja permitido. E importante ressaltar que a etapa de
atualizacao da lista tabu envolve tanto a adi¢do de novas solucdes, quanto a manutengao
do tamanho da lista, visto que uma lista pequena pode nao evitar ciclos e uma lista muito

grande pode restringir de forma exagerada a busca.
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Algoritmo 2.3: Tabu Search
T <[]

X « alguma solugdo inicial;

X x;
repita
encontrar a melhor x’ € N(x)\ T,
se f(x') < f(%) entao
| R
fim

x—x;

atualizar lista tabu T
até critério de parada,

Uma estrutura de dados bastante utilizada como lista tabu é uma fila encadeada
circular de tamanho méaximo pré-fixado. Caso o tamanho maximo ndo tenha sido alcan-
cado, adiciona-se os movimentos ao final da estrutura, caso contrario, remove-se O pri-
meiro movimento, e entdo o novo movimento € inserido. Uma explicacdo mais detalhada
sobre Busca Tabu pode ser encontrada em [24, 25] e exemplos de aplicacdo a problemas

de programacao de horarios em [28, 29].

2.5.4 GRASP

Uma estratégia para a obtencao de 6timos locais de melhor qualidade € processar
o algoritmo multiplas vezes. Uma extensao trivial do algoritmo de Melhoria Iterativa ba-
seado nessa ideia é o algoritmo de Muiltiplas Inicializagoes Aleatorias (Random Restart),
no qual o algoritmo bésico é executado varias vezes, partindo, em cada uma delas, de uma
solucdo inicial aleatdria e diferente das demais.

Essa abordagem aumenta o poder da Busca Local, porém, ela encontra dificul-
dades em alcancgar 6timos locais de boa qualidade, isso em grande parte, se deve ao fato
de o algoritmo de Melhoria Iterativa ser fortemente dependente da qualidade da solucio
inicial. Sob o objetivo de melhorar a qualidade das solu¢des encontradas, através da gera-
¢do de melhores solucdes iniciais, tem-se 0 GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure [19].

O GRASP ¢ uma meta-heuristica de multiplas inicializa¢des (Multistart), sendo
que, a cada iteracdo do algoritmo, uma solu¢do inicial gulosa e aleatdria é construida e
sobre ela efetuada uma Busca Local. As solugdes iniciais sdo geradas de forma gulosa e
aleatoria, visando aumentar a variedade enquanto a Busca Local € utilizada na melhoria. O
processo se repete, encontrando diferentes otimos locais até que algum critério de parada

seja satisfeito.
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Algoritmo 2.4: GRASP

repita
x < Greedy_Randomized_Construction();

x < Busca_Local(x);
atualizar a melhor solucdo;
até critério de parada,

2.5.5 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos se baseiam na melhoria de solu¢des através de meca-
nismos inspirados em genética evoluciondria e selecao natural. Assim como no caso real,
existem recombinagdes e mutagdes que sdo efetuadas em solugdes para o problema, que
representam os individuos da populacdo. Os dois mecanismos principais neste tipo de
abordagem sdo a Selecdo e a Variagdo.

A Selegdo funciona seguindo um processo chamado sobrevivéncia do mais apto,
no qual os individuos mais adaptados ao meio em que vivem t€m mais chances de
sobreviver e deixar descendentes. Como resultado a populagdo como um todo move-se
em direcao a uma maior aptidao em relagdo ao habitat.

A Variagdo é o processo, a partir do qual novos individuos podem ser inseridos
na populacdo, ela pode ocorrer devido a recombinagdo genética oriunda do processo
reprodutivo ou através de mutacdes de origem aleatéria e imprevisivel. Enquanto a
reproducdo tem o efeito de misturar o material genético, apenas as mutacdes sdo capazes
de criar novas informagdes genéticas.

Os algoritmos genéticos se baseiam na evolugdo natural. Neste caso, porém, cada
individuo representa uma solu¢do para o problema e a aptidao do individuo € dada pelo
valor da funcdo objetivo. O algoritmo 2.5 inicia com a gera¢do de n solugdes iniciais, esse
conjunto forma a populacdo inicial Xp. O algoritmo gera repetidamente uma populacao
de tamanho n, sendo que cada populacdo X; € obtida a partir da populacdo anterior X;_1,
através da selecdo dos melhores individuos. A partir de cada solugcdo X; obtida, novos

individuos sdo criados, através de recombinagdo e/ou mutagao, e adicionados a populacgao.

Algoritmo 2.5: Genetic Local Search

Xo < conjunto de n solugoes;
Alterar cada x € Xo por melhoria iterativa;

repita
Selecionar X; C X;_1;

Aumentar X; acrescentando os descendentes;

Alterar cada x € X; por melhoria iterativa;
até critério de parada,
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O algoritmo 2.5 avalia a cada iteracdo um conjunto de solugdes, de modo que no

final do processamento tem-se um conjunto de solucdes de qualidade semelhante.

2.6 Meétodos hibridos

Devido as caracteristicas inerentes as meta-heuristicas e aos métodos-exatos,
a decisdo de escolha entre um ou outro deve sempre ser resultado de ponderacdo e
priorizacdo em relacdo a tempo e garantia de otimalidade. As meta-heuristicas podem
apresentar bons resultados em um tempo relativamente pequeno, porém, a solu¢ao obtida
ndo traz garantia de otimalidade. Os métodos exatos garantem a otimalidade da solucao
encontrada, contudo, pode ser necessdrio muito tempo para que essa garantia seja obtida.
Tendo isso em vista € que a combinagdo de ambos se tornou uma opg¢ao interessante.

Ao decorrer desta se¢do sdo descritas e categorizadas algumas formas de com-
binacdo encontradas na literatura, as quais constituem uma terceira categoria de métodos
de solucdo para problemas de otimizacao combinatéria, os chamados métodos hibridos.
A figura 2.3 descreve a classificacao dos tipos de combinagdes descritas em [41], que
identificou duas categorias principais, as Combinagcoes Colaborativas e as Integrativas,

descrita a seguir.

[ Combinag¢ao entre meta-heuristicas e métodos-exatos ]

! '

[Combinag()es colaborativas] [ Combinagdes integrativas ]

—»[Execugﬁo sequencial] —P[Inserir meta-heuristicas em algoritmos exatos]

%[Execugﬁo paralela ou entrelagada] —>[ Inserir algoritmos exatos em meta-heurl’sticas]

Figura 2.3: Classificacdo de combinagoes entre meta-heuristicas e
algoritmos exatos.

2.6.1 Combinacoes colaborativas

Neste esquema de execucao, os algoritmos trocam informacdes mas ndo fazem
parte um do outro, ou seja, sdo executados sequencialmente ou de forma entrelacada ou

paralela.
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Execucio sequencial

Neste tipo de colaboragdo, o método-exato € executado antes da meta-heuristica
ou o contrdrio, e nesses casos, € dificil dizer se a primeira técnica estd trabalhando
como inicializacdo para a segunda ou se a segunda estd trabalhando como um pods-
processamento dos resultados da primeira.

Um exemplo interessante deste tipo de abordagem pode ser encontrado em [18],
onde uma relaxacao do problema original € resolvida de forma 6tima e entio essa solucao
¢ ajustada para atuar como solucdo inicial para a meta-heuristica subsequente. Em alguns
casos, a solugdo obtida a partir da relaxagdo € facilmente ajustdvel, tornando esse esquema

de resolucdo interessante.

Execucao entrelacada ou paralela

Diferentemente da forma sequencial, os algoritmos exatos e heuristicos podem
ser executados de forma paralela. Apesar desse tipo de combinacdo ser menos frequente,
existem alguns casos de sucesso, dentre os quais, pode ser citado, como exemplo, o caso
dos Times Assincronos ou A-Teams, proposto em [48, 49].

Um A-Team € uma arquitetura para solucdo de problemas, que consiste de um
conjunto de agentes e memorias, sendo que cada um dos agentes € um algoritmo de
otimizacao que trabalhara sobre o problema. A ideia basica dos A-Teams € que os agentes
trabalhem de forma assincrona e autdnoma (paralelismo) no conjunto de memorias
compartilhadas, modificando, adicionando solu¢des, removendo solucdes ou alterando-

as.

2.6.2 Combinacoes integrativas

Nas combinagdes integrativas, geralmente, uma técnica € inserida em outra,
atuando como algo semelhante a um componente. Assim, define-se o algoritmo principal,
que pode ser um algoritmo exato ou uma meta-heuristica, € a0 menos um algoritmo, seja

exato ou nao, trabalhando como componente.

Inserindo meta-heuristicas em algoritmos exatos

Existem diversas formas conhecidas de se integrar meta-heuristicas em algorit-

mos exatos. Uma lista, ndo-exaustiva, de tais abordagens, esta descrita a seguir:

e Utilizacdo de meta-heuristicas para a obtencdo de solucdes iniciais e limites em

abordagens baseadas em Branch-and-Bound [52];
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e Meta-heuristicas para geragdo de cortes. Em algoritmos Branch-and-Cut a sepa-
racdo dindmica de planos de corte, respectivamente, &, algumas vezes, feito por
heuristicas, visando acelerar o processo de otimizagdo [27];

e Branch-and-Bound inspirado em Busca Local. Aplica uma abordagem inspirada
em Busca Local, ou seja, avaliagdo da vizinhanga de solugdes, como estratégia de

selecdo dos nés em um algoritmo Branch-and-Bound tradicional [22].

Inserindo algoritmos exatos em meta-heuristicas

e Resolvendo, de forma exata, problemas relaxados. Além de explorar as relaxacdes
para obter solugdes iniciais promissoras, essa abordagem pode ser de grande
beneficio a heuristica, servindo como guia a etapas como busca pela vizinhanga,
recombina¢ao, mutagao [8, 42].

e Busca exata em grandes vizinhancgas. Se as vizinhangas forem escolhidas de forma
apropriada, o melhor vizinho pode ser buscado de forma eficiente, mesmo em
vizinhancas muito grandes. Técnicas deste tipo sdo conhecidas como Very Large-
Scale Neighborhood Search (VLSN) [3, 10].

2.7 Consideracoes finais

Neste capitulo alguns métodos de utilidade na resolu¢do de um PPLI foram
descritos: meta-heuristicas como exemplo de métodos ndo-exatos e algoritmos exatos
como Branch-and-Bound e Branch-and-Cut.

Virios detalhes importantes para a eficicia dos métodos descritos foram suprimi-
dos pois fogem ao escopo deste texto. Maiores detalhes podem ser obtidos em referéncias
como [2, 40, 49].



CAPITULO 3

Problemas de programacao de horarios

O termo programagdo de hordrios se refere ao conjunto de atividades relacio-
nadas a criacdo de quadros de hordrios (timetable) que, independentemente do contexto
de aplicacdo, tém como foco principal relacionar atividades a hordrios e locais, de modo
a tornar plausivel, tanto quanto possivel, a participacdo das pessoas nas atividades em
questdo [51]. Assim, o objetivo geral € criar quadros de horarios que ndo contenham duas
ou mais atividades simultineas relacionadas a algum participante das atividades.

O Problema de Agendamento Semanal de Aulas, abreviadamente PASA, repre-
senta, neste trabalho, os problemas de programacao de hordrios em institui¢des de ensino
e pode ser definido como a necessidade de se relacionar disciplinas, hordrios, professores,
estudantes e salas, de modo que nenhum dos envolvidos esteja associado a mais de uma
atividade em horarios simultaneos [17].

Além de evitar tais conflitos, diversas outras restricdes podem ser consideradas,
dependendo das necessidades da institui¢do envolvida. Em [45] foram identificadas
trés categorias de requisitos que implicam em restricdes a solu¢do do problema. Essas

categorias estdo descritas a seguir, juntamente com alguns exemplos.

1. Requisitos organizacionais, que se referem a institui¢do de ensino: alocacio de
salas, laboratdrios, anfiteatros, atendimento a legislacdo, carga hordria semanal de
cada professor, carga hordria total das disciplinas;

2. Requisitos pedagogicos, que visam o bom aproveitamento das aulas: duragdo e
distribui¢do das aulas ao longo da semana, intervalos que evitem aulas da mesma
disciplina em dias consecutivos, ou em periodos consecutivos;

3. Requisitos pessoais, decorrentes das necessidades ou preferéncias dos membros do
corpo docente: preferéncias de hordrios (matutino, vespertino, noturno), preferén-
cias por determinados dias da semana, localizacdo das aulas, preferéncia por dois

horérios consecutivos para uma mesma disciplina.

Diferentes tipos de requisitos impdem diferentes tipos de restricdes ao problema.
Um quadro de hordrios que viole alguma restricio quanto a conflitos de horarios, por
exemplo, ndo € vidvel (ou factivel), pois ndo consiste em uma solucdo vélida para o

problema e nao atende as necessidades dos envolvidos. Por outro lado, uma solucdo que
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atribua a determinado professor o trabalho no periodo matutino, mesmo que o professor
prefira ndo trabalhar em tal hordrio, continua sendo uma solucao viavel.

Desta forma, de acordo com a importincia e o papel das restri¢des, elas podem
ser divididas em duas categorias, segundo a capacidade que possuem de inviabilizar, ou

ndo, uma solucao [34]:

1. Restricoes fortes, que obrigatoriamente devem ser satisfeitas: Essa defini¢do &
baseada no fato de quadros de horarios somente serem considerados vidveis, caso
respeitem todas as restri¢des deste tipo. Um exemplo comum de restricao forte € a
necessidade de inexisténcia de conflitos entre os horarios associados a determinado
professor.

2. Restricoes fracas, que ndo sio obrigatdrias, mas desejaveis: Elas ndo interferem
na factibilidade das solugdes, contudo, sdo tteis como indicador da qualidade
das mesmas. Um exemplo de restricdo fraca é a quantidade de dias por semana
em que sdo divididas as aulas de uma disciplina. E interessante, como requisito
pedagégico, que aulas (definicdo 3.1) de uma disciplina ndo sejam ministradas
em dias consecutivos. Contudo, uma solu¢do que nao possua essa caracteristica
continua sendo vidvel, apesar de apresentar uma baixa qualidade, segundo esse

critério.

Definicao 3.1 Uma Aula, no contexto do PASA, é definida como uma associagdo entre

uma disciplina, um professor e um hordrio. O

Esses dois tipos de restri¢des sd@o de fundamental importancia quando métodos
de otimizacdo sdo utilizados para a resolu¢do do PASA. As restrigdes fortes sdo respon-
saveis por restringir o conjunto de solucdes factiveis, limitando, assim, a quantidade de
solucdes a serem avaliadas. Ja as restricoes fracas, sdo utilizadas para quantificar a qua-
lidade das solugdes e seguem critérios de avaliacdo mais especificos a cada instancia do
problema.

Em contraposicdo a importancia que possuem em processos de otimizagdo,
as restricoes consideradas em cada instancia do problema também contribuem para a
complexidade de resolucdo do mesmo. Desta forma, a escolha das restricdes se torna
uma etapa importante da cria¢cdo do método de resolucao do problema.

sd0, em sua maioria, pertencentes a classe de problemas NP-Completo, ou
NP-Dificil (problemas de otimizacdo), um cuidado adicional € necessario na escolha
das restricdes e resolugc@o do problema, com o objetivo de favorecer, o quanto possivel, o
tempo de execu¢do do método a ser utilizado.

E devido a escolha de diferentes restri¢des que diferentes tipos de problemas de
programacao de hordrios em institui¢cdes de ensino foram propostos na literatura. Segundo

essas variacoes, algumas sub-categorias foram definidas e, seguindo a notacao utilizada



3.1 Programagdo de Horarios em Escolas 35

em [46] e [45], algumas delas estdo descritas nas secoes 3.1 (Programagdo de Hordrios
em Escolas), 3.2 (Programagdo de Hordrios em Universidades) e 3.3 (Programagdo de

Hordrios de Exames).

3.1 Programacao de Horarios em Escolas

O Problema de Programacdo de Hordrios em Escolas (School Timetabling),
abreviadamente PPHE, também conhecido como modelo Turma/Professor (defini¢do 3.2),
€ uma situagdo tipicamente encontrada no ensino brasileiro de primeiro e segundo graus,
onde, geralmente, cada aluno estd associado a apenas uma turma e cada turma possui seus

hordrios e salas de aula previamente fixados.

Definicao 3.2 Uma Turma, no contexto do PPHE, é definida por um conjunto de alunos
matriculados ao mesmo conjunto de disciplinas e que, geralmente, possuem o mesmo

nivel de escolaridade. O

O problema consiste em associar cada disciplina a algum horério, de modo que
o professor responsdvel ndo esteja associado a mais de uma furma por horario e que as
turmas nao estejam associadas a mais de uma aula por hordrio.

Formalmente, tem-se a necessidade de associacdo entre um conjunto de ¢ turmas,
T ={1,...,t}, e um conjunto de p professores, P = {1,..., p}; a um conjunto de 4 horérios,
H

{1,...,h}, distribuidos ao longo de uma semana.

A quantidade de aulas que deve ser associada entre tfurmas e professores deve
respeitar a um certo valor, previamente definido. Em [15], esses valores foram armazena-
dos em uma matriz R,x;, sendo p a quantidade de professores e ¢ a quantidade de turmas.
Cada entrada r;, na matriz R, indica a quantidade de aulas que devem ser ministradas
pelo professor i a turma j,comie Pe jeT.

Mais detalhes sobre os PPHE sdo apresentados nas proximas secdes. A secao
3.1.1 descreve uma versao simplificada do problema, que pode ser solucionada em tempo
polinomial, enquanto que as se¢des 3.1.2 e 3.1.3 descrevem uma versao completa para
o problema, modelado como problema de busca e problema de otimizagdo, respectiva-

mente.

3.1.1 Versao simplificada do problema

O problema aqui descrito € simplificado, visto que ndo inclui restri¢des relaci-
onadas a indisponibilidade de professores. Para esta versdo do problema, existem algo-
ritmos de complexidade de tempo polinomial no tamanho da entrada, como os propostos
em [15, 17].



3.1 Programagdo de Horarios em Escolas 36

Uma modelagem de Programacdo Linear Inteira (PLI) para este problema, pode
ser elaborada a partir de uma matriz binaria tridimensional X,x;x;, com valores definidos

pela equagdo 3-1, assim como especificado pela restrigdo 3-5:

1 se existe aula para a turma j, com o professor i, no horério k,
Xijk = . (3-1)
0 caso contrério.

O ponto importante, € garantir o cumprimento das restrigdes descritas pela matriz
Rpx:, ou seja, cada professor i € P deve ministrar necessariamente r;; aulas a turma j€ 7.

A partir desta configuracao, o problema de busca pode ser formulado, como:

Encontrar X jks ieP jeT keH;

h

sujeito a: Zx,-jk = rij, ieP jeT, (3-2)
k=1
p

Dxig <1, jeT.keH; (3-3)
i=1
t

Xijk < 1, ieP keH, (3-4)
j=1

xijxk €1{0,1}, ieP, jeT, keH. (3-5)

A restri¢do 3-2 especifica que a quantidade de horérios associados entre um
professor i ¢ uma turma j deve ser igual ao valor r;; estabelecido pela matriz de restri¢oes
Rpx;. Ja a restrigdo 3-3 restringe a no maximo 1 a quantidade de aulas associadas a cada
turma j, em cada hordrio k. De forma semelhante, a restricao 3-4 restringe a no maximo
1 a quantidade de aulas associadas a cada professor i, em cada hordrio k.

Para esta versao do problema sempre existe solu¢ao vidvel (provado em [17]), a
menos que seja exigido de algum professor ministrar mais aulas do que a quantidade &
de hordérios disponiveis, ou caso alguma turma esteja associada a mais professores que a
quantidade A.

Para excluir tal situagdo, algumas restri¢des podem ser adicionadas ao problema,
a restri¢ao 3-6, limita a uma quantidade 4 o ndmero de turmas associadas a cada professor
i € P e arestrigdo 3-7, limita a uma quantidade /& o nimero de professores associados com

cadaturma jeT.
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t
Doy <h ieP; (3-6)
Tij < h, jeT. (3-7)

3.1.2 Problema de busca

Ao considerar as restricdes relacionadas a indisponibilidade de professores, o
problema se torna mais proximo de situacdes encontradas nas institui¢des de ensino.
Na formulag@o descrita em [32] duas matrizes bindrias adicionais, IPx, € 1Ty, a0
utilizadas.

IP ,x;, € a matriz de indisponibilidade dos professores, com valores definidos pela
equacgdo 3-8, enquanto /7Ty, indica os horérios livre nos quais determinada turma pode

ser associada a uma aula, cada entrada nessa matriz é definida pela equacgao 3-9.

1 se o professor i estd disponivel no hordrio k,
1Py, = (3-8)
0 caso contrdrio.

1 seaturma j estd disponivel no hordrio %,
IT . = (3-9)
0 caso contrdrio.
A nova formulac¢do introduz as restri¢des de disponibilidade através da restricao
3-10, que limita os hordrios das aulas de acordo com a disponibilidade da turma indicada
por IT j, e da restrigdo 3-11, que limita os hordrios das aulas de acordo com a disponibi-

lidade do professor, indicada por /Pj.

Encontrar X jk» ieT, jeP keH,
h
sujeito a: Zx,-jk = Tijs ieP jeT;
k=1
P
Zx,-jk <ITjy, JjeT, keH, (3-10)
i=1
t
Xijk < IPy, i€P keH, (3-11)

xijk €{0,1}, ieP, jeT, keH.

Esta versdo do problema foi demonstrada pertencer a classe de problemas
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NP-Completo em [17], utilizando para isso uma reducao a partir do 3-SAT.

3.1.3 Problema de otimizacao

A resolugdo de problemas de otimizagdo requer a quantificacao da qualidade das
solucdes. Essa responsabilidade fica a cargo da funcdo objetivo, pois € através do valor
obtido nessa funcdo que as solugdes sdo comparadas. Existem diversas funcdes objetivo

definidas para o PPHE, a seguir esta descrita a versdo encontrada em [32]:

p t h
f) = 30 ) s (3-12)

Neste caso, S ,x/xn € uma matriz tridimensional de preferéncias, que possui, em
cada entrada s;jx, com i€ P, j€T e k € H, um valor que indica a satisfagdo obtida pelo
agendamento de uma aula no hordrio k, ministrada pelo professor i a turma j. Quanto
maior o valor de s;j menor a respectiva aptiddo, desta forma a func¢io 3-12 deve ser

utilizada em um problema de minimizacdo,

3.1.4 Variantes do problema

Diversas variantes do problema descrito na se¢do 3.1.2 foram propostas na
literatura, como forma de lidar com problemas reais. Algumas se aplicam somente a casos
bem especificos, outras, porém, tornaram-se amplamente aceitas e utilizadas em estudos
posteriores. A seguir, é apresentado um breve resumo das peculiaridades de algumas

dessas variantes.

Aulas simultaneas

Alguns tipos de disciplinas permitem que diferentes turmas participem conjun-
tamente de uma mesma aula. Disciplinas como educacio fisica, por exemplo, pertencem
a essa categoria, obviamente, nenhuma das turmas envolvidas pode, entdo, ser atribuida a

outra aula no mesmo horario [53].

Programacao baseada em disciplinas

Em algumas situacgdes, caso relatado em [12], as aulas estdo associadas apenas a
disciplinas, ou seja, existe 0 compromisso entre uma turma e um assunto de interesse, mas
nao necessariamente com algum professor especifico, consequentemente, uma disciplina

pode ser ministrada por mais de um professor ao longo do periodo letivo.
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Salas especiais

A disponibilidade de salas ndo € levada em consideracdo na se¢do 3.1.2 porque,
nesse tipo de problema, assume-se que cada turma possui sua propria sala, como, ge-
ralmente, ocorre nos cursos do primeiro e segundo grau brasileiros. No entanto, existem
casos nos quais salas especias sdo necessdrias, por exemplo, para aulas de musica e labo-
ratorio, dentre outros. Como o nimero de salas especias € limitado, existe a necessidade

de limitar a quantidade de aulas em salas especiais em um mesmo periodo.

3.2 Programacao de Horarios em Universidades

O Problema de Programacdo de Hordrios em Universidades (University Course
Timetabling), abreviadamente PPHU, consiste em escalonar um conjunto de aulas, para
cada disciplina, em um dado nimero de salas e hordrios. Contudo, diferentemente
dos PPHE, o conceito de turma é menos importante, visto a possibilidade dos alunos
personalizarem seus curriculos. Desta forma, a €énfase € dada as disciplinas, de modo que
disciplinas com estudantes em comum ndo podem ser associadas a um mesmo hordrio.

Outras diferencas importantes se ddo quanto as dimensdes do problema. Em
universidades, a restricdo quanto a disponibilidade de recursos € maior, mais disciplinas
precisam ser alocadas a uma quantidade limitada de salas, o que difere do caso PPHE,
onde, geralmente, cada furma possui sua propria sala.

Dependendo da estrutura académica da institui¢ao, existem duas subcategorias
de problemas pertencentes ao PPHU, que se diferenciam, principalmente, pela forma com

que a matricula dos alunos € considerada:

1. Programacio de Horarios pés-matricula': Coloca as opgdes dos alunos em
primeiro plano. Apds os alunos se matricularem nas disciplinas e eventos de
seu interesse, os hordrios sdo criados de forma que seja possivel, aos alunos,
participarem do eventos aos quais se matricularam.

2. Programacio de Horarios baseada em curriculo®: E dada énfase ao curriculo do
curso a ser seguido. Assim, a programac¢do semanal € determinada de acordo com

as disciplinas sugeridas pelo curriculo.

A grande maioria das institui¢des de ensino superior se enquadra em uma dessas
categorias, sendo que a segunda, Programacdo de Cursos baseada em curriculo, atende
melhor aos padrdes do estudo de caso descrito no capitulo 5 e serd o foco do restante desta

secao.

L Post Enrolment based Course Timetabling
2Curriculum based Course Timetabling
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3.2.1 Problema de Programacao de Horarios baseada em curriculo

O Problema de Programagdo de Hordrios baseado em Curriculo, ou abreviada-
mente PPHBC, considera um conjunto de d disciplinas, D = {1,...,d}, sendo que, a cada
disciplina j € D deve ser associada uma quantidade g; de hordrios. Existem ¢ curricula
(definicao 3.3), C = {1,...,c}, tal que, disciplinas pertencentes ao mesmo curricula Cy,

com / € C, ndo podem ser ministradas simultaneamente.

Definicao 3.3 Um Curricula, no contexto do PPHU, é definido por um conjunto de
disciplinas para as quais existem estudantes em comum. Ou seja, se um estudante estd
matriculado em uma disciplina de um Curricula, ele provavelmente estard matriculado
em todas as outras. Pode ser visto como o fluxo de disciplinas sugerido para cada periodo

do curso. O

Existem ainda, 4 hordrios, H = {1,...,h}, sendo que a cada horério k esta
associado um valor a; indicando o nimero maximo de aulas que podem estar associadas
a este horario. Ou seja, como existe uma quantidade limitada de salas, em cada horario k
nio podem ser ministradas mais aulas do que o ndmero de salas disponiveis, a.

Mais detalhes sobre o PPHU do tipo PPHBC sdo apresentados nas proximas secoes.
A secdo 3.2.2 descreve a formulacdo de um problema de busca, enquanto que na secao
3.2.3 o problema € descrito através de um modelo de otimiza¢do. Existem ainda, diversas
peculiaridades que podem ser consideradas e que trazem modificagdes significativas a

resolug@o do problema, algumas delas apresentadas na se¢do 3.2.4.

3.2.2 Problema de busca

Existem véarias formulagdes possiveis para o PPHBC. A versao descrita a seguir
foi proposta em [15], e utiliza como forma de representacdo uma matriz bidimensional

Xaxn, com entradas definidas pela equagdo 3-13:

1 se uma aula da disciplina j estd associada ao horério &,
Xjk = (3-13)
0 caso contrario.

A restricdo 3-14 garante que cada disciplina seja composta pelo nimero correto
de aulas, a restri¢cdo 3-15 garante que, em cada hordrio, ndo existam mais aulas do que

salas disponiveis e a restricdo 3-16 previne disciplinas pertencentes a0 mesmo curricula
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serem associadas a0 mesmo horario.

Encontrar Xk jeD, ke H;
h
sujeito a: ijk =qj, JED; (3-14)
k=1
d
Dxp<a  keH; (3-15)
j=1
> xp <1,  1eCkeH; (3-16)
JeCi

xjx € {0,1}, jeD,keH.

3.2.3 Problema de otimizaciao

A adi¢@o da fungdo objetivo 3-17, sugerida em [15], a formulacdo descrita na
se¢do 3.2.2, descreve um problema de otimizagdo. Sendo sj; 0 grau de satisfacdo em se
associar uma aula da disciplina j € D ao periodo k € H € x j; conforme descrito em 3-13.
Quanto maior s menor a satisfacdo, desta forma o problema deve ser definido como de

minimizagao.

d h
) = > sixp (3-17)

j=1 k=1

Existem diversas formas de se obter a satisfagio s . Em [50] foi utilizada uma
matriz M x4, com entradas m;;, i € D e j € D, definidas como a soma da quantidade de
estudantes matriculados as disciplinas i € j. A partir de m;, ou seja, a partir da quantidade
de alunos envolvidos em cada par de disciplinas, foi estimada a insatisfagdo causada no
caso de tais disciplinas estarem em conflito de horarios.

Outras formas de avaliar a satisfacdo e, consequentemente, a qualidade da
solucdo podem ser escolhidas. Para tal, as peculiaridades de cada instancia do problema

podem ser exploradas. Na sec@o 3.2.4 algumas dessas peculiaridades sdo descritas.

3.2.4 Variantes do problema

Nesta se¢ao algumas das mais comuns variagdes do PPHBC sdo discutidas, dentre
elas: Multiplas secoes e o subproblema de agrupamento, Periodos de tamanho varidvel e

Subproblema de atribuigdo de salas.
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Miiltiplas secoes e o subproblema de agrupamento

Existem casos em que uma disciplina € escolhida por uma quantidade elevada de
alunos de diferentes curricula. Nestes casos € interessante que a disciplina seja dividida
em multiplas secdes, o que pode ajudar na diminui¢do dos conflitos na tabela de horarios.

Suponha o curriculo C; = {d1,d>} e o curriculo Cy = {d},d3}, suponha também
que uma aula da disciplina d5 seja ministrada no horério /| e uma aula da disciplina d3 no
horério h;. Neste caso, aulas da disciplina d; ndo poderiam ser ministradas nos horarios
hi e hy, pois a disciplina d; pertence a C; e a C, o que geraria um conflito.

No entanto, se a disciplina d for dividida em duas secdes, d } e df, € os curricula
alterados para Cy = {di ,dr}e Cy = {d%,d3}, permancendo o hordrio 4 ocupado por ds € 0
horério hy ocupado por dz. Tem-se que, d { nao pode ocupar A1, contudo, d { pode ocupar
hy sem criar um conflito com o curricula C;. O mesmo ocorrendo, respectivamente, para
o caso de d% e o horario A;.

A separacdo de disciplinas em multiplas secdes tem como consequéncia um
outro problema, chamado subproblema de agrupamento (grouping subproblem) e tem
como objetivo atribuir os estudantes a uma determinada se¢do (turma), de uma disciplina.
Este problema ja foi abordado em [1, 28, 33, 50].

As abordagens que utilizam o subproblema de agrupamento, solucionam o
problema geral em duas fases. Em [28], por exemplo, os dois problemas sao resolvidos
em sequéncia para cada iterac@o, primeiramente o PPHBC e em seguida o subproblema de

agrupamento.

Periodos de tamanho variavel

Até entdo foram considerados apenas casos onde todas as aulas possuiam o
tamanho de um periodo. Em outras abordagens, no entanto, podem existir aulas de
tamanhos variados. Em [20], por exemplo, aulas podem durar um, dois ou trés periodos,
e assim, para cada aula, o hordrio de inicio e a quantidade de periodos devem ser
considerados. Em [29] um problema ainda mais geral € abordado, onde € permitido que

as aulas de determinada disciplina possuam tamanhos diferentes.

Subproblema de atribuiciao de salas

Consiste em, dada uma tabela de hordrios fixa, associar aulas as respectivas salas.
Em [20], este problema € resolvido através de uma reducao para o Problema de Atribuicdo
Quadratico (Quadratic Assignment Problem), e em [6] € feita uma andlise detalhada do
problema com a descri¢ao de varias formulagdes e variantes, além de demonstrar em quais

casos o problema pertence a classe $ e em quais ele pertence a classe NP-Completo.
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3.3 Programacao de Horarios de Exames

Os Problemas de Programacdo de Hordrios de Exames, ou abreviadamente
PPHE, consideram um conjunto de alunos que precisam realizar uma ou mais avaliacoes,
distribuidas em um conjunto de horérios que, possivelmente, extendem-se por mais de
uma semana [45]. O objetivo é agendar as avaliagOes para dias e horarios que evitem
conflitos para os alunos, ou seja, nenhum aluno pode ter mais de uma avaliacdo agendada
para o mesmo par, dia-hordrio.

Esse, € um problema de dificil resolu¢ao encontrado em institui¢cdes de ensino, e
de fato, € um problema bem similar ao descrito na se¢io 3.2. Porém, algumas distingdes
sao amplamente utilizadas na identificacdo do problema, as principais sdo apresentadas a
seguir:

e Somente uma avaliac¢do por disciplina;

e Os conflitos de hordrios entre alunos e avaliacdes devem ser tratados como restri-
coes fortes. Alunos ndao podem deixar de comparecer a nenhuma das avaliacdes
conflitantes;

e No maximo uma avaliagcdo por dia para cada estudante, e ndo muitas avaliagdes em
dias consecutivos;

e Pode haver mais de uma avaliacdo por sala, contendo diferentes turmas.

Formalmente, define-se um conjunto de d disciplinas, D = {1,...,d}, sendo
considerado apenas uma avaliac@o para cada disciplina. Existem também, ¢ curricula de
avaliagoes C ={1,...,c}, sendo que cada C; € C representa um conjunto de avaliacdes que
nio podem ser escalonadas a hordrios simultaneos (ver definicao 3.3). Existe ainda, um
conjunto de s periodos, H = {1,...,h}, sendo que ¢ indica o nimero maximo de exames
que podem ser associadas ao periodo k € H.

Nas secoes a seguir, mais detalhes sdo apresentados sobre o PPHE: o problema
de busca é formulado na secao 3.3.1, seguido pelo respectivo problema de otimizagdo,
descrito na se¢do 3.3.2, e das variagdes para este problema encontradas na literatura, secao
3.3.3.

3.3.1 Problema de busca

O problema de busca para o PPHE é semelhante ao descrito em 3.2.2. Utilizando-

se uma matriz bidimensional X, onde cada entrada x; € descrita pela equagio 3-18:

1 se existir uma avaliagcdo da disciplina j no hordério &,
Xjk = (3-18)
0 caso contrério.
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Encontrar Xk jeD, ke H;
h
sujeito a: ijk =1, jeD; (3-19)
k=1
d
Dxp<e, keH, (3-20)
j=1
> xp <1, IeCkeH; (3-21)
JeCi

xjx € {0,1}, jeD,keH.

A restricdao 3-19 garante que apenas um hordrio esteja associado ao exame da
disciplina j, ja a restri¢do 3-20, tem como fungdo, limitar a quantidade de avaliacOes que
podem ser agendadas para determinado hordrio. Por dltimo, a restri¢ao 3-21, garante que
avaliacdes de disciplinas pertencentes ao mesmo curricula C; € C ndo sejam agendadas

em horarios conflitantes.

3.3.2 Problema de otimizacao

Assim como feito nas se¢des anteriores, modelar um problema de otimizacao
requer a quantificacdo da qualidade das solugdes. Neste tipo de problema, isso pode ser
feito de diversas formas, a utilizacdo da funcdo 3-22, mede a quantidade de avaliagGes
em horérios consecutivos [46], considerando um problema de minimizagdo ela pode ser

utilizada evitar solu¢des com essas caracteristicas:

h-1 ¢

) = YD xaxjeer. (3-22)

k=1 I=1 i,jeC;

No entanto ela ndo € uma funcao linear, o que pode ser um problema dependendo
da abordagem de resolucao escolhida. Uma alternativa, seria a utilizacdo de um fung¢ao
objetivo que contasse as ocorréncias de avaliacdes em horérios conflitantes com o objetivo

de minimizar a quantidade de conflitos. A fun¢do objetivo 3-23 representa esse caso:

h
o) = > xp leC. (3-23)

jeCrk=1
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3.3.3 Variantes do problema

Nesta se¢do, sdo descritas duas variantes do PPHE, relacionadas a quantidade de
avaliagcdes por sala e a minimizacdo da quantidade de hordrios utilizados para agendar

todas avaliacdes.

Atribuicao de salas

As avaliagdes precisam ser associadas a salas, fato que depende da quantidade
de alunos e da capacidade das salas. Algumas abordagens (ver [5]) permitem somente
uma avaliagdo por sala em um dado periodo, e, nestes casos, existe algoritmo com
complexidade polinomial no tamanho da entrada para o problema [46]. Por outro lado,
se a quantidade de avaliacOes por sala for maior, o problema de decis@o passa a pertencer

a classe NP-Completo, podendo ser visto como uma generalizacdo do Bin Packing [23].

Minimizar o tamanho da sessao

Pode ser interessante minimizar a quantidade de periodos necessarios para
completar todas as avaliagdes. Nestes casos, o nimero de hordrios deve ser considerado
para o célculo da fun¢do objetivo, com o objetivo de minimizar a quantidade de hordrios

utilizados.

3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo, diversos tipos de problemas de programac¢do de horérios em
instituicoes de ensino foram descritos. Maiores detalhes quanto a cada um dos problemas

descritos e a complexidade dos mesmos podem ser obtidos nas referéncias [6, 32, 46, 47].



CAPITULO 4

Abordagem Proposta

Os problemas de alocag@o de hordrios, sdo, em sua maioria, problemas perten-
centes a classe NP-Dificil [11, 17], desta forma, soluciond-los através da utilizacao de
métodos exatos (ver secdo 2.4) ainda € um desafio para instincias de tamanho razoével.
De acordo com esse aspecto, a utilizacdo de meta-heuristicas ou métodos hibridos se
tornam boas op¢oes.

Neste capitulo, enfatiza-se o uso de métodos hibridos (ver secdo 2.6) para a
resolucao do PASA. Um Problema de Programacdo de Hordrios em Universidades (PPHU)
do tipo baseado em curriculos (ver secdo 3.2.1) € tratado aqui, sem, no entanto, contemplar
a alocacdo de salas de aulas (detalhes no capitulo 5).

Partindo desse pressuposto, o problema consiste em estipular quais professores
ministrardo quais disciplinas, e em quais hordrios. O que pode ser obtido a partir da
resolucao de dois subproblemas menores, descritos a seguir.

O primeiro subproblema, descrito na secdo 4.1, e aqui chamado Problema
Professor X Disciplina, ou abreviadamente PAPD, representa a necessidade de se alocar
disciplinas a professores, de modo a respeitar as preferéncias dos professores em relacao
ao turno da disciplina e a drea a que ela pertence.

O segundo subproblema, descrito na secdo 4.2, e aqui chamado Problema
Professor-Disciplina X Hordrio, abreviadamente PAPDH, representa, dado um conjunto
de professores associados a disciplinas, a necessidade de se escolher os hordrios para
tais disciplinas, de modo a atender as restricoes de disponibilidade dos professores e
as restricoes pedagdgicas de interesse, além de tornar possivel o cumprimento do fluxo
curricular sugerido pelos curriculos dos cursos.

Cada um dos subproblemas descritos € tratado como um PPLI de minimizagao,
onde o objetivo final € a obten¢do de solugdes factiveis e de boa qualidade. Mais detalhes
sobre a forma de obtenc¢do de tais solucdes sao descritos nas secoes 4.1 e 4.2, em relacdo

ao PAPD e o PAPDH, respectivamente.
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4.1 Problema Professor x Disciplina

O Problema de Alocagdo Professor X Disciplina (PAPD), conhecido na literatura
como Teacher Assignment, ¢ uma especializacdo do Problema Generalizado de Atribui-
cdo (Generalized Assignment Problema), ou abreviadamente PGA. O PGA € reconhecida-
mente um problema pertencente a classe NP-Dificil [44], o que permite 0 mesmo ser con-
cluido para o PAPD. A secdo a seguir descreve o PGA e a especializa¢do que o transforma
no PAPD, em seguida o PAPD € descrito de acordo com os termos especificos encontrados
na UFG.

4.1.1 Problema Generalizado de Atribuicao e o PAPD

Dado um conjunto D = {1,...,d} e um conjunto P = {1,..., p}, o objetivo do
PGA ¢ determinar uma associacdo, de minimo custo, entre itens j € D e itens i € P, de
modo que cada j esteja associado a um unico i, € que sejam respeitadas as restricdes de
disponibilidade de cada item i.

Tais restri¢des de disponibilidade podem ser descritas da seguinte forma: asso-
ciar um item j € D a um item i € P tem como consequéncia um custo s;; € consome uma
quantidade ¢g;; dos recursos do item i. O maximo de recursos disponivel para utilizagao é
definido por max;.

Considerando uma matriz Xy, com entradas, x;;, definidas de acordo com a
equacgdo 4-1, o PGA pode ser definido como um PPLI de minimizacdo, com a formulacao

descrita pelas equacdes 4-2 a 4-5.

1 seoitem j€ D estd associado ao item i € P,
Xjj= 4-1)
J .
0 caso contrario.

Minimizar f(x)= > " sijxij (4-2)
ieP jeD
sujeito a: qu'j.xl'j < max;, Vi€ P; (4-3)
jeD
inf =1, VjeD; (4-4)
ieP
xij €1{0,1}, VjeD,YieP. (4-5)

Considerando-se o conjunto P como um conjunto de professores € o conjunto
D como um conjunto de disciplinas, o PGA se reduz ao PAPD. Neste caso, o custo s;; €
considerado como a satisfagdo relacionada a associacdo da disciplina j ao professor i,

ou seja, a preferéncia do professor i pela disciplina j (quanto menor esse valor maior a
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satisfagdo). O valor g;; iria se referir a carga horaria semanal da disciplina j quanto a sua
associagdo com o professor i, no entanto, no PAPD esse valor independe do professor i
e a notagdo pode ser alterada para g;. O valor max; se refere a carga hordria mdxima de
trabalho estipulada para cada professor i.

Outra diferenca entre tais problemas € que, no caso do PAPD, existe uma restri¢ao
adicional que visa garantir que cada professor esteja associado a uma carga de trabalho
minima maior que zero. Considerando-se a carga hordria minima exigida como min;,

adiciona-se a seguinte restricdo ao PGA:

Z qjxij = min;, Yi€P, (4-6)

JjE€D
A partir dessas consideracdes o objetivo do PAPD ¢ atribuir a cada professor um
conjunto de disciplinas que esteja de acordo com a carga de trabalho e que minimize as
situacdes em que disciplinas ndo preferidas sejam associadas a determinados professores.

A formulacdo a seguir descreve formalmente essas ambigdes.

Minimizar f(x) = Z Z 8ijXijs 4-7)
i€eP jeD

sujeito a: quxij > min;, Yi€P; (4-8)
jeb

> ajxij < max;, VieP; (4-9)
jeD

Zx,-j -1, V jeD; (4-10)

iepP
x;j €1{0,1}, YieP VjeD. (4-11)

Como no PAPD existe a necessidade de associar cada uma das disciplinas a
algum professor, somente haverd uma solug@o vdlida para o problema caso a seguinte

desigualdade seja satisfeita:

Zmini < qu SZmaxi (4-12)

ieP JjeD ieP

Ou seja, a quantidade de horas a serem ministradas deve ser no maximo igual a
quantidade total de horas de trabalho associada aos professores. A seguir, um resumo das

principais caracteristicas do PAPD, baseadas nas defini¢cdes feitas anteriormente.

1. A cada professor i € P, estd associado um par de valores indicando a carga hordaria
semanal minima (restricao 4-8) e maxima (restricao 4-9) de trabalho que o0 mesmo

deve cumprir;
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2. A cada disciplina j € D, esté associado um valor g;, que representa a carga horaria
semanal que deve ser ministrada a disciplina j;

3. Cada disciplina, j € D, deve estar associada a apenas um professor, i € P (restricdo
4-10);

4. Cada valor s;;, representa a satisfacdo obtida da associacdo entre o professor
i e a disciplina j. Quanto menor o valor s;;, maior a preferéncia associada e

consequentemente menor o valor da fun¢do objetivo (fungdo 4-7).

4.1.2 Resoluc¢ao do problema

O desenvolvimento das solucdes para o PAPD seguiu uma abordagem hibrida do
tipo colaborativa e sequencial (ver se¢ao 2.6.1). Nesta secdo sdo descritos os detalhes
dessa implementacdo, que contém, de forma geral, alguns algoritmos para geracdo de
solugdes iniciais e um algoritmo de Busca Tabu Iterada para melhoria das solugdes, além
de uma versao utilizando o algoritmo de Branch-and-Cut implementado no pacote GLPK
[36].

Nas préximas secoes, tem-se a definicdo da estrutura utilizada na resolugdo do
problema (secao 4.1.3), seguida da descricdo de algoritmos para a construcao de solucdes
iniciais (secdo 4.1.4), e a descricao do algoritmo de melhoria que foi implementado (secao
4.1.5).

4.1.3 Estruturacao do problema

Antes de uma descri¢do mais aprofundada em relacdo as heuristicas implementa-
das, alguma fundamentacao se faz necessaria. Deste modo, esta se¢do tem como objetivo
definir a estrutura da implementagdo, servindo como base para o entendimento dos algo-
ritmos descritos nas secdes seguintes.

Inicialmente, € interessante definir a estrutura de armazenamento de uma solucao
para o PAPD. De acordo com o descrito na secdo 4.1, a estrutura do problema precisa
relacionar cada professor a um conjunto de disciplinas, o que pode ser reconhecido como
um grafo bipartido G = (V,A), onde o conjunto de vértices € definido como V = PUD
e o conjunto de arestas define as associacOes entre professores e disciplinas. A figura
4.1 representa um grafo bipartido relacionando o conjunto de professores ao conjunto de
disciplinas.

A cada aresta a;; do grafo G, estd associado um custo, assim como definido
na secio 4.1. No PAPD, esses custos sdo os valores relacionados a satisfacdo entre o
professor e as disciplinas a ele atribuidas. A soma de custos associado a cada professor é

armazenada em ¢ j»com j € P.
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Figura 4.1: Grafo G representando uma solu¢do para o PAPD. Pro-
fessores sdo representado por vértices pretos e disci-
plinas por vértices brancos.

A partir do vetor ¢ podem ser obtidas duas informag¢des importantes, utilizadas
nas demais se¢des. O valor da fun¢do objetivo e a identificagdo dos professores de maior
€ menor custo a solucdo.

O valor da func¢do objetivo € facilmente obtido através da funcdo 4-13, enquanto

que o professor de maior € menor custo sdo especificados, respectivamente, pelas defini-
coes 4-14 e 4-15:

o = e (4-13)
ieP

meP: c,>c;, VYieP, 4-14)

neP: c,<c, VieP (4-15)

4.1.4 Construcao de uma Solucao Inicial

A geracdo da solugdo inicial é uma etapa fundamental para a qualidade das
solucdes obtidas por meta-heuristicas, pois a partir de boas solucdes iniciais o algoritmo
tem maior probabilidade de encontrar solugdes de boa qualidade. Trés algoritmos foram
propostos para a geragdo de solugdes iniciais para o PAPD; a seguir cada um deles é

descrito em ordem cronolégica de desenvolvimento.

Algoritmo Guloso

O algoritmo guloso aqui descrito se baseia em um algoritmo chamado melhor
escolha que: dada uma disciplina, retorna o melhor professor ao qual tal disciplina pode
ser associada no momento.

O funcionamento do algoritmo melhor escolha é simples. Dada uma disciplina j
o0 algoritmo avaliard qual aresta a;;, entre o professor i e a disciplina j, causard 0 menor
aumento no valor da fungdo objetivo. Essa aresta serd, entdo, adicionada a solugdo.

A partir desse procedimento, o algoritmo geral se resume a determinar iterativa-

mente a melhor escolha para cada uma das disciplinas j € D, garantindo, além disso, que
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professores que ja tenham atingido a carga de trabalho maxima ndo sejam considerados

no processo. Concluindo entdo, com uma solucao factivel para o problema.

Relaxacao Linear

A relaxacgdo linear permite a obtencdo, rdpida, de solu¢des nao factiveis para o
PAPD em questdo. Tais solu¢des podem apresentar, em algumas das entradas da matriz
Xpxd» valores ndo inteiros e esse € o fato que as tornam invidveis para o PAPD. O que torna
essa abordagem interessante para a geracao de solucdes iniciais, € que tais solu¢des podem
ser transformadas, no caso do PAPD, em solucdes inteiras de forma eficiente. Processo
efetuado por um algoritmo de arredondamento.

O GLPK foi utilizado para a resolucdo da relaxacdo linear, e dois algoritmos de

arredondamento foram implementados':

e Escolha ponderada: Utiliza os valores ndo-inteiros encontrados na matriz X g
como auxilio a discretiza¢do. Ou seja, dado o caso em que a entrada x;;, represen-
tando a associagdo da disciplina j ao professor i, possua valor ndo-inteiro entre 0 e
1, existird, necessariamente, outras entradas x;, com k € P, com valor ndo-inteiro,
pois caso contrario a restri¢ao 4-10 ndo seria respeitada e a solu¢do em questao nao
seria factivel. Assumindo esse pressuposto, o algoritmo se resume a alteragdo de
todos os valores nao-inteiros da matriz X4, 0 que € feito da seguinte forma: para
cada disciplina j € D, a entrada x;;, Vi € P, com maior valor recebera valor 1, todas
as demais entradas receberao valor 0.

e Algoritmo guloso: Se baseia no algoritmo melhor escolha descrito anteriormente.
Neste caso a solucdo ndo-inteira € avaliada e a cada entrada x;; ndo-inteira o
algoritmo de melhor escolha é utilizado para indicar a qual professor associar a
disciplina j, tem-se entdo que x;; = 1 e todas as outras entradas xi;, Vk € Pe k # i,

sao alteradas para 0.

Programacao Linear Inteira

Um algoritmo Branch-and-Cut foi implementado utilizando o CPLEX 9.0. Essa
opg¢ao pode ser utilizada para a obten¢do de uma solugdo 6tima para o problema. Porém,
para instancias grandes, o tempo necessdrio para a obten¢do desta solucdo pode ser muito
grande, o que sugere a utilizacio do algoritmo baseado em relaxagdo linear, ou o algoritmo

guloso, seguido pelo processo de melhoria heuristica descrito na secao a seguir.

'Nenhum desses arredondamentos garante solugdes inteiras factiveis para o PAPD.
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4.1.5 Melhoria da solucao

Apds a geracdo de uma solucdo inicial, tem-se como etapa subsequente o
processo de melhoria da solucdo obtida. Esta etapa € utilizada como forma de obter,
partindo da solucdo inicial, uma boa solucdo, o que é feito através de algum processo
heuristico.

O processo de melhoria foi implementado como uma Busca Tabu Iterada, a
qual se diferencia da Busca Tabu descrita na sec¢do 2.5.3 pela utilizacdo de um processo
adicional de fuga de 6timos locais. Na Busca Tabu Iterada as informagdes obtidas ao
decorrer de busca sdo utilizadas na determinacdo de uma nova solucio, que serd utilizada
para o inicio de uma nova iteragdo assim que um 6timo local seja encontrado.

Essa nova solugdo € gerada a partir de um algoritmo de diversificagcdo. Este tem
como objetivo favorecer a exploracdo de diferentes dreas do espago de solugdes. Para
isso, a solug@o gerada, nesta etapa, deve ser formada, preferencialmente, por elementos
ndo contidos nas solucdes exploradas anteriormente.

Desta forma, o objetivo do algoritmo se resume a obter uma solu¢do que nao
possua determinadas caracteristicas (caracteristicas ruins). Para definir o conceito de
caracteristica ruim utilizado neste procedimento foram utilizados os custos c¢;, i € P, assim
como definidos na se¢do 4.1.3. Ou seja, o conjunto de arestas relacionadas ao professor
com maior custo representara a caracteristica ruim da solugao e, deste modo, € fun¢do do
algoritmo de diversificacdo gerar uma solu¢do que nao contenha tais arestas.

A cada nova iteracao da Busca Tabu um novo 6timo local pode ser encontrado
e, assim que isso ocorra, um novo conjunto de arestas (caracteristica ruim) pode ser adi-
cionado ao conjunto de arestas ignoradas. Esse actimulo evita que solucdes previamente
geradas pelo algoritmo de diversificacdo sejam geradas novamente, o que aumenta a di-
versidade das solugdes exploradas no espaco de solugdes [24, 25].

Esse procedimento, como pdde ser observado de forma experimental, obtém
sucesso por algumas iteragdes, no entanto, apds algumas iteracdes a quantidade de arestas
ignoradas se torna grande o suficiente para que as solugdes geradas ndo sejam de boa
qualidade, o que prejudica o desempenho da Busca Tabu.

Visando tornar o algoritmo de diversificagdo menos restritivo, um outro proce-
dimento foi implementado, o qual tem como fun¢do principal remover do conjunto de
arestas ignoradas as arestas presentes em solucdes que sdo 6timos locais. Experimen-
talmente foi observado que essa abordagem contribui para uma melhor qualidade das
solugdes geradas a longo prazo, favorecendo a Busca Tabu.

E importante salientar que ser uma caracteristica ruim de um Gtimo local nio
exclui as arestas associadas a esta caracteristica de, possivelmente, estarem presentes em
um 6timo global (ou solucao de menor custo). Por este motivo, tais arestas somente sao

excluidas do processo de geracdo da solucao pelo algoritmo de diversificacdo, podendo,
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no entanto, serem novamente avaliadas e adicionadas durante a Busca Tabu, se assim for

conveniente.

Algoritmo 4.1: Busca Tabu, etapa de melhoria
T[]

x « solugdo inicial gerada por Heuristica Construtiva;

X« x;

estabilidade < 0;

nao_melhorou < 0;

repita

encontrar a melhor x’ € N(x)\ T;
se f(x") < f(%) entao

XX,

adicionar x a T
nao_melhorou < 0;

senao
estabilidade < estabilidade + 1;

se estabilidade = estabilidade_limite entao
diversificacdo(x');
estabilidade < 0;

nao_melhorou «— nao_melhorou+1;
fim

fim

x «—x';

até nao_melhorou = limite.

A partir de uma solucdo inicial x, a busca se inicia na vizinhanca nao-tabu de
x, indicada por N(x)\ 7T, caso uma quantidade de iteracOes igual a estabilidade_limite
decorra sem melhorias, entra em agdo o algoritmo diversificacdo. Se mesmo assim
nenhuma melhoria ocorrer em uma quantidade de iteragdes limite, a Busca Tabu é
encerrada, ou por ter encontrado algum otimo global, ou por estar presa em algum dtimo

local Xx.

4.2 Problema Professor/Disciplina X Horario

Esta secdo descreve a estrutura geral do PAPDH e o porqué das restri¢des consi-

deradas na secdo 4.2.1 e a descri¢do de detalhes do modelo implementado na secdo 4.2.2.
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4.2.1 Estrutura geral do PAPDH

O Problema de alocacdo Professor/Disciplina X Hordrio, abreviadamente
PAPDH, se refere ao problema de agendar os horarios semanais de um conjunto de dis-
ciplinas. Tais disciplinas estdo, através da resolu¢do do PAPD, previamente associadas
a professores e os hordrios disponiveis a cada uma delas sofrem algumas restricdes de
acordo com condi¢des que devem ser observadas.

Dentre tais condi¢des, serdo descritas nas proximas se¢oes os conflitos intra-
curricula, conflitos inter-curricula, indisponibilidades, adequacdo ao turno do curso, alu-

nos em conclusao do curso, aulas em horarios consecutivos e aulas em dias consecutivos.

Conlflitos intra-curricula

A partir da definicdo 3.3 conclui-se que duas ou mais disciplinas s@o classifi-
cadas como pertencentes a um mesmo curricula se e somente se possuirem a seguinte
caracteristica: se um aluno estd matriculado a uma disciplina deste Curricula, ele também
estard, provavelmente, matriculado em todas as outras do mesmo curriculo.

Essa defini¢do tem como consequéncia o fato de que disciplinas pertencentes ao
mesmo Curricula ndao poderem ser ministradas simultaneamente. Essa € uma restricdo

forte visto que o ndo cumprimento torna a solucao nado-factivel.

Contflitos inter-Curricula

Disciplinas pertencentes a diferentes Curricula podem ser ministradas simulta-
neamente na maioria dos casos, pois pouco provavelmente alunos estardo matriculados
em disciplinas de diferentes Curricula.

O conflito, neste caso, pode ocorrer caso duas disciplinas ministradas simultane-
amente estejam associadas ao mesmo professor. Este caso também deve ser tratado como

uma restrigcdo forte, pelo mesmo motivo anteriormente descrito.

Indisponibilidades

Existem situacdes em que alguns professores podem estar indisponiveis para o
trabalho em sala de aula. Tais situagdes podem ocorrer devido a diferentes condi¢des, um
exemplo comum sdo as reunides de cunho administrativo-pedagdgico que sdo agendadas
no inicio do semestre letivo.

Desta forma, cada professor possui um conjunto de pares dia-periodo em que
0 mesmo ndo estard disponivel e portanto ndo deve ser associado a tais hordrios. A

disponibilidade dos professores deve ser tratada como uma restrigdo forte.
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Adequacio ao turno do curso

Cada curso de graduag@o possui um turno no qual as disciplinas devem ser
ministradas. Em alguns casos esse turno € preferencial e algumas disciplinas podem ser
ministradas fora do turno padrdo, contudo, em outros casos ele € fixo e ndo deve ser
extrapolado. Essa informacao € definida no curriculo de cada curso.

Apesar dessa obrigatoriedade de horérios, a adequagdo ao turno ndo seré tratada
neste PAPDH como uma restri¢cdo forte. Essa decisdo se deve ao fato de que: de acordo
com a quantidade de dias letivos por semana, quantidade de disciplinas e carga horaria
das mesmas, pode ndo existir solucdo factivel e o problema ficaria entdo sem solugdo.

Assim sendo, a adequagdo ao turno do curso serd tratada como uma restri¢do
Jfraca, sendo que o objetivo na resolu¢c@o neste PAPDH € encontrar a solu¢ao que minimize

a quantidade de disciplinas associadas a hordrios fora do turno preferencial de cada curso.

Alunos em iminéncia de conclusao de curso

Em alguns casos, alunos nos tltimos semestres do curso necessitam de disci-
plinas que estao fora do fluxo sugerido pelo curso em questao. Essa situacdao ocorre por
diversos motivos, contudo, € de interesse da UFG e do aluno que a conclusdao do curso
possa ser alcangada no tempo previsto, ou o quanto antes.

Para atingir esse objetivo existe uma restricao especifica no PAPDH. Cada aluno
nessa situacdo € representado por um conjunto de disciplinas R;, as quais ndo podem
ser oferecidas simultaneamente para que o respectivo aluno tenha a oportunidade de se
matricular em todas e possivelmente concluir o curso.

As restri¢des implicadas por tais conjuntos de disciplinas t€ém papel semelhantes
ao das restri¢des implicadas pelos curricula de cada curso, fato que pode ser observado
pela semelhancga entre as restricdes que as implementam (ver restri¢cdes 4-23 e 4-25).

E importante notar que o total de restri¢des implicadas pelo conjunto de curricula
¢ limitada, enquanto que as restricoes descritas nesta secdo podem variar bastante.
Dependendo da quantidade de conjuntos de disciplinas sendo considerados pode ndo
existir solucdo factivel, nestes casos, cabe ao responsdvel pela alocacdo de hordrios
priorizar alguns conjuntos em detrimento a outros.

Existem formas de melhor tratar essa situa¢do, no entanto, nido foi possivel

implementé-la neste trabalho, ficando como sugestdo para possiveis trabalhos futuros.

Aulas em horarios consecutivos

Por motivos pedagdgicos, escalonar duas aulas de uma mesma disciplina para
horérios consecutivos ndo € uma situacdo indicada. Deste modo solugdes para o PAPDH

nao devem permitir esse tipo de situacdo, o que € feito através da implementacao de uma
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restri¢do forte que limita a quantidade de aulas por dia, para cada disciplina, a no maximo

igual a 1.

Aulas em dias consecutivos

Agendar aulas de uma mesma disciplina em dias consecutivos também nio é
uma caracteristica bem vista em termos pedagdgicos, deste modo existe uma restricdo
Jforte no PAPDH que impede esse tipo de situagdo. Isso € feito através da limitacdo de que
a quantidade de aulas, para cada disciplina, em dois dias consecutivos seja no maximo

igual a 1.

4.2.2 Resoluc¢ao do problema

A implementacio do PAPDH foi baseada em um algoritmo Branch-and-Cut*. Nao
foram implementados métodos heuristicos para este subproblema, uma vez que os testes
demonstraram bom desempenho quanto ao tempo gasto na obten¢do de solucdes Stimas
para o problema.

Antes de uma descricdo do modelo implementado alguns detalhes precisam ser
definidos, principalmente quanto a representacdo da instdncia do problema e detalhes
intrinsecos ao problema na UFG.

Dado um conjunto D = {1,...,d}, de disciplinas cada uma relacionada a uma
quantidade T'; de turmas, um conjunto H = {1,...,h}, de hordrios e um conjunto C =
{1,...,c}, de curricula, o objetivo € determinar uma associacdo, de minimo custo, entre
disciplinas j € D e horérios k € H, de modo que aulas de uma turma-disciplina de um
mesmo curricula C; € C ndo sejam agendadas em hordarios simultaneos, e que disciplinas
de um professor i, representadas por D;, também nao estejam agendadas em horarios
simultdneos. Também devem ser garantidas todas as restri¢cdes descritas na Secdo 4.2.1.

A solugdo € representada por uma matriz X7 xaxn, sendo Tj a quantidade de
turmas de uma disciplina j e & a quantidade de hordrios disponiveis para alocacdo
(desconsiderando inviabilidades, ou seja, supondo uma semana com 5 dias letivos e 6
horérios de aula por dia tem-se um total de 5 X 6 = 30 horérios). Cada entrada na matriz

Xyxn € definida pela equagao 4-28:

1 seaturma g da disciplina j € D estd associada ao horério k € H,
Xgjk = ) (4-16)
0 caso contrdrio.

2Uma versdo utilizando GLPK e uma versdo utilizando CPLEX 9.80.
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A adequagdo ao turno é uma medida de grande importancia para esta abordagem,
pois € através dela que a qualidade da solucdo serd quantificada. Cada disciplina j possui
um valor que indica o turno preferencial, 7p; € {1, 2, 3}, no qual ela deve ser ministrada
(1 - Matutino, 2 - Vespertino, 3 - Noturno). Como os horarios estdo em escala semanal
e o turno preferencial em escala didria, um pequeno cdlculo deve ser feito para que seja
possivel comparar o turno preferencial com o turno do horério que estd sendo avaliado.

A funcdo 4-17 auxilia na obten¢do do turno do hordrio k, enquanto que a
adequacdo, ou satisfacdo para seguir a notagdo usada em outras se¢des, € definida pela
equacao 4-18.

1) = k mod (ndmero de horérios por dia)

- — . k€ H; (4-17)
numero de hordrios por turno

0 setk)=1pj,
Sjk=yo tpje{l,2}etk) = 3, (4-18)
w tpjef{l,2}etk)e{l,2}.

Os valores o e w sdo constantes, sendo que o > w. Um curso noturno nao pode
ser associado a um horario diurno, por isso a penalidade o para esses casos deve ser alta.
J& para cursos diurnos, associar uma disciplina em periodo ndo ideal € bastante comum
em cursos de turno integral. Desta forma, o valor w também penaliza o custo da solucio,
porém com menor impacto do que o-.

A formulacdo completa para o PAPDH estd descrita de 4-20 a 4-27, com a
satisfacdo aparecendo como multiplicador na funcdo objetivo 4-20. A restricao 4-21
implementa o quesito indisponibilidade descrito anteriormente, para tal, € utilizada uma

matriz Iz«p,, sendo que cada entrada nessa matriz € definida pela equacao 4-19:

0 se o professor associado a disciplina j estd disponivel no horério k,
L= (4-19)
1 caso contrdrio.

A restricao 4-22 evita conflitos inter-curricula, permitindo que apenas uma disci-
plina de determinado professor esteja associada a um certo horario k por vez. Enquanto as
restri¢oes 4-23 e 4-24 constituem uma forma de evitar conflitos intra-curricula, mantendo
a possibilidade de duas turmas de uma mesma disciplina serem ministradas em hordrios
simultaneos. O vetor T armazena em cada entrada T'; a quantidade de turmas associadas
a disciplina j.

A restrigao 4-25 garante que disciplinas pendentes de alunos formandos ndo

sejam alocadas a hordrios simultdneos, enquanto que a restri¢do 4-26 evita que aulas de
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uma mesma disciplina sejam ministradas em periodos consecutivos e também que aulas
de uma mesma disciplina sejam ministradas em dias consecutivos (nessa restri¢do n é o
nimero de periodos por dia). Por fim, a restricdo 4-27 garante que a quantidade necessaria

de aulas sejam ministradas semanalmente, o valor 5 € a carga hordria por aula.

TJ
q=1
Tj

d 1
sujeito a: Z Z
J=1g=1

Minimizar

M=
M>

sjkxqjk, (4‘20)

Il
—
>~
i

J 1

M=

Ligxgji = 0, (4-21)

>~
1l

M=

Xgjk < 1, YiePVk €H, (4-22)
jED,‘ q=1
T;
Sxgi < DT VieCYkeH; (4-23)
JEC1 q=1 jeC;
Tj
Xgjk < T VjeD\VkeH, (4-24)
q=1
Zqujk <1, VIeRVk e H: (4-25)
JER; g=1
u+2n T
Z Z"w‘k = Tj Jj€Du=1+@-Dn, (4-26)
v =1,...,dias;
h Tj
22 Praik = din JjeD; (4-27)
k=1 g=1

xqik €{0,1}, jeD,keH, qeT;.

Essa formulagcdo no entanto contempla alguns detalhes referentes ao tratamento
de multiplas turmas que ainda nao foram implementados. Os resultados descritos na se¢ao

5.3.3, se referem a formulacdo mais simples apresentada abaixo, em que:

1 seadisciplina j € D estd associada ao horério k € H,
Xjk = (4-28)
0 caso contrério.

As principais diferencas ocorrem nas restri¢oes 4-29, 4-30, 4-31 e 4-32. Nestes
casos, foi considerada apenas uma turma por disciplina. Duas versdes de um algoritmo

Branch-and-Cut foram implementadas para esta formulagao.
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d h
Minimizar Z S kX jles
j=1 k=1

d h
sujeito a: Z Z Lgxj =0,

j=1 k=1

ijk <1, ViePVkeH: (4-29)
JeD;

D <l VieCVkeH; (4-30)
JeC

Dxp<l,  VIeRVkeH; (4-31)
JER

u+2n

Z Xjp < 1, jeDu=1+v-1n, (4-32)
k=u v =1,....dias;

h
Zﬁxjk = qis JED;
=1

xjx €{0,1}, jeD,keH,.

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram propostas abordagens para a resolu¢do do PAPD e do PAPDH.
Para o PAPD, uma Busca Tabu Iterada e duas versdes de um algoritmo Branch-and-Cut
foram implementadas para a resolu¢do do problema descrito na Se¢do 4.1. J4 para o
PAPDH apenas o algoritmo Branch-and-Cut foi implementado, em duas versoes, visando

a resolucdo do problema descrito na Secao 4.2.



CAPITULO 5

Estudo de Caso

5.1 O Problema na UFG

No processo seletivo 2010-1 a UFG ofereceu 5.459 vagas em cursos de gradu-
acdo, distribuidas entre 124 cursos presenciais e seis cursos na modalidade a distancia.
O total de alunos nos cursos presenciais, dentre calouros e veteranos, segundo dados de
2009, aproxima-se de 17.000. Esses nimeros fornecem uma boa ideia da dimensdo do
problema enfrentado na UFG quanto a programacao de horarios de aulas.

Inicia-se com uma visdo geral das estruturas organizacionais da institui¢ao e que
sdo de interesse a este trabalho (sec¢do 5.1.1), seguida pela descricdo da estrutura dos
cursos de graduacao (secao 5.1.2), da oferta de disciplinas (sec¢do 5.1.3) e da descri¢cdo do

processo de agendamento de aulas (se¢do 5.1.4).

5.1.1 Estrutura organizacional da UFG

Esta secdo descreve a estrutura organizacional da UFG e especifica as responsa-
bilidades associadas a cada um dos 6rgdos participantes do processo de agendamento de
aulas, informagdes obtidas em [43].

A estrutura organizacional da UFG é composta por uma administracdo central
constituida dos seguintes 6rgaos: Reiforia, Conselho Universitario de Ensino, Conselho
Universitario de Extensao e Cultura e de Curadores. Sendo a Reitoria de maior interesse
ao contexto desta se¢do.

A Reitoria € o 6rgdo responsavel pelas funcdes administrativas da institui¢ao.
O planejamento e o relacionamento com os interesses da comunidade (interna e externa)
sdo exemplos dessas fungdes. A Reitoria é composta pelo Gabinete do Reitor, as Pro-
Reitorias e ainda as coordenadorias e assessorias especiais, 0s 6rgaos suplementares, os
campus do interior e os 6rgaos administrativas.

Existem diferentes Pro-Reitorias, cada uma sendo responsdvel por uma darea
de atuacdo, cabendo a elas assessorar a Reitoria no estabelecimento de sua politica
de atuacdo. Atualmente tem-se: Pr6-Reitoria de Graduagdo (PROGRAD), Pro-Reitoria de
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Pesquisa e P6s-Graduagdo (PRPPG), Pro-Reitoria de Administracdo e Financas (PROAD),
Pré-Reitoria de Desenvolvimento Institucional e Recursos Humanos (PRODIRH), Pré-
Reitoria de Extensao e Pro-Reitoria de Cultura (PROEC).

Para o propésito deste trabalho, a PROGRAD! é a mais importante pois trata de
aspectos relacionadas a graduacdo. Em texto extraido de [43], a fun¢do da PROGRAD ¢é

definida como:

Coordenar e desenvolver meios adequados para assegurar o alto nivel de en-

sino da graduagdo e a plena integragdo da comunidade com a Universidade.

Com esse objetivo, existem dois 6rgdos vinculados a PROGRAD: o Centro de
Selecao (CS), responsavel por executar o processo de selecdo para o ingresso de novos
alunos, bem como outros processos seletivos; e o0 Departamento de Assuntos Académicos
(DAA) que realiza o controle académico dos alunos e ex-alunos da graduacao, e dos dados

e informagdes quanto ao desempenho académico.

5.1.2 Estrutura dos cursos de graduacao

Os cursos de graduacdo da UFG conferem graus académicos de nivel superior,
nas modalidades: bacharelado, licenciatura ou que assegurem o exercicio profissional. O
Regulamento Geral dos Cursos de Graduag¢do (RGCG) organiza as atividades académicas
em semestres letivos, constituidos de no minimo cem dias letivos por semestre, nos quais
devem ser ministradas disciplinas do Nucleo Comum (NC), Nucleo Especifico (NE) e
Nicleo Livre (NL).

O projeto pedagédgico que especifica o conjunto de disciplinas pertencentes
a cada um desses nucleos, assim como as diretrizes basicas de cada curso e outras
situacdes de ensino-aprendizagem relacionadas a formacao do aluno sdo especificados
pelo curriculo do curso de graduacao.

Nas secOes a seguir define-se as caracteristicas de cada um dos grupos de
conteddos citados anteriormente: NC, NE e NL; assim como uma descri¢cdo do processo

de oferta de disciplinas.

Nucleo Comum (NC)

O Niucleo Comum € composto por um conjunto de conteddos (disciplinas) que
podem ser compartilhados entre diferentes cursos de uma mesma drea. A disciplina de
Cdlculo ¢ um bom exemplo deste caso, pois é ministrada aos cursos de Matematica,

Ciéncias da Computagdo, Engenharias, dentre outros.

"http://prograd.ufg.br
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Em tal situacdo, disciplinas sdo ministradas por uma Unidade Académica (UA) a
cursos vinculados a outras unidades. Pelo lado da UA responsdvel pela disciplina, utiliza-
se o termo disciplina de servigo, enquanto que a UA destino das aulas utiliza o termo
disciplina externa para indicar uma disciplina que faz parte do curriculo e que € ministrada
por outra UA.

O NC é ministrado através de disciplinas obrigatorias definidas pelo curriculo de
cada curso e possuem carga hordria que deve ser limitada a 70% do total de disciplinas do

curriculo.

Nucleo Especifico (NE)

O Nicleo Especifico € o conjunto de conteddos que especificializa a formacao
do profissional, pois, diferentemente das disciplinas do NC, sdo especificas a cada curso. A
disciplina Teoria da Computacdo é um bom exemplo de disciplina de NE, pois € ministrada
somente ao curso de Ciéncias da Computacao.

Disciplinas do NE podem ser optativas ou obrigatorias, informagao que deve ser
definida no curriculo do curso e devem ocupar no minimo 20% da carga hordria total

necessdria para integralizacdo curricular.

Nucleo Livre (NL)

O Nicleo Livre € o conjunto de contetidos que objetiva garantir liberdade ao
alunos para ampliar sua formacao. Disciplinas deste tipo ndo fazem parte da matriz
curricular definida para o curso, pois elas podem ser escolhidas livremente, pelo aluno,
dentre todas as disponiveis, nesta categoria, no ambito da Universidade.

A carga hordria total do NL deve ocupar no minimo 5% do total de carga horéria

do curso.

5.1.3 Oferta de disciplinas

A unidade académica deve definir a cada semestre letivo, em data estabelecida no
calendério académico, disciplinas que serdo por ela oferecidas, especificando as turmas
e seus respectivos horarios, bem como o nimero de vagas ofertadas por nucleo, curso e
turma.

Alteracdes dos horérios de aulas apds a matricula no semestre letivo, somente
serdo efetuadas mediante anuéncia dos alunos matriculados, do professor da disciplina e
da coordenadoria do curso. Sendo que € facultada as unidades académicas o cumprimento,
ou ndo, da oferta de disciplinas que nao alcancem o nimero minimo de cinco alunos

inscritos.



5.1 O Problema na UFG 63

A matricula € feita pelos alunos e ndo sofre interferéncia das unidades responsa-

veis, exclusos alguns casos:

e Naio é permitida a inscricdo em disciplinas com horérios simultaneos.
e O total de carga hordria semanal em disciplinas do NC e NE ndo pode ser superior a

trinta horas, e quarenta horas para os cursos de periodo integral.

5.14 O agendamento semanal de aulas

O agendamento de aulas na UFG segue uma hierarquia que relaciona, basica-
mente, as unidades académicas (UA) e a PROGRAD. Cada UA tem liberdade para definir:
as disciplinas a serem ofertadas, os hordrios em que as mesmas serdo ministradas e os
professores responsdveis por ministra-las. No entanto, devido as disciplinas de NC essa
liberdade se torna dependente de outras UA’s.

A interdependéncia entre as UA’s € um dos pontos cruciais do problema enfren-
tado na UFG. Nesta secdo, essa e outras caracteristicas sao descritas, como forma de iden-
tificar as caracteristicas que tornam tal problema diferente do modelo geral de PPHU, des-
crito na se¢do 3.2.

O processo geral de agendamento se inicia nas UA’s. Cada uma das unidades se
responsabiliza por decidir os horérios de aulas de todas as disciplinas ofertadas e previstas
pelo curriculo do curso (horérios baseados em curriculo, ver a se¢do 3.2.1), assim como o
professor responsdvel por cada uma das disciplinas.

Em se tratando de disciplinas do NE, esse é um processo isolado a cada UA, pois
os professores em questdo geralmente estdo associados a propria unidade. No entanto,
quando uma UA precisa decidir os horérios de disciplinas do NC o processo se complica,
pois, neste caso, a decis@o dos hordrios estd submetida a disponibilidade de um professor
de outra UA, com disponibilidades ndo conhecidas pela unidade que estd requisitando os
Seus servicos.

Devido a essa intersecao entre os conteidos de diferentes cursos, uma parte
do agendamento de hordrios é efetuada através de um trabalho conjunto entre as UA’s
envolvidas, visando o estabelecimento de horarios de aulas factiveis para ambas.

Outra etapa importante do agendamento de aulas € a alocagcdo de salas. Definir
quais salas serdo utilizadas para cada aula também é responsabilidade das UA’s. No
entanto, nos casos em que a UA ndo possui suas proprias salas esse € um processo
complicado, visto que € dificil para elas ter a visdo geral e saber quais salas utilizar sem
que conflitos sejam criados em relacdo a utilizacdo da mesma sala por outras unidades.

Considerando-se o panorama atual, verifica-se que grande parte dos cursos de
graduacdo nio possuem salas proprias e a tendéncia, devido ao crescimento previsto para

a UFG, € que cada vez mais haja o compartilhamento de salas entre diferentes cursos.
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A avaliacdo dos agendamentos criados pelas UA’s, principalmente em relacao
a salas de aulas, requer um ponto centralizador e que tenha a visdo geral da Universi-
dade, uma responsabilidade atualmente atribuida a PROGRAD. Ela nédo € responsdvel pelo
agendamento de aulas, contudo, € um ponto central de avaliacdo que pode ser notificado

quanto a conflitos de alocacdo de salas e conflitos de horarios de aulas.

5.2 O Problema no INF/UFG

Nesta secdo a instancia do PASA referente ao Instituto de Informdtica da UFG
€ descrita. Caracteristicas dos cursos associados ao INF, como por exemplo turno e
turno preferencial sdo exemplificadas, além de outros detalhes como disciplinas externas
ao instituto, disciplinas de servico e demais informacdes pertinentes a resolucdo do
problema.

O objetivo desta secao é descrever de forma pratica os itens da instancia do INF
utilizados como dados de teste para a abordagem proposta no capitulo 4. Para isso os
seguinte quesitos serdo descritos: turnos das disciplinas (se¢ao 5.2.1), tipos de disciplinas
(secdo 5.2.2), carga hordria de trabalho (secdo 5.2.3), preferéncias dos professores (se¢ao
5.2.4), indisponibilidades dos professores (secao 5.2.5) e alunos em conclusio de curso
(secdo 5.2.6).

5.2.1 Turno preferencial e turno obrigatoério

Os cursos de graduacdo associados ao INF podem ser divididos em dois gru-
pos, 0 primeiro grupo constitui-se de cursos que possuem tfurno obrigatorio, ou seja,
as disciplinas descritas pelos curriculos de tais cursos devem ser ministradas exclusiva-
mente em turnos pré-especificados. Por exemplo, disciplinas de cursos como Engenharia
de Software e Sistemas de Informacdo, salvo raras excegdes, devem ser ministradas in-
tegralmente no periodo noturno. Tais cursos serdo considerados neste trabalho como de
turno obrigatorio.

O segundo grupo € constituido apenas por cursos definidos como de periodo
integral, o que implica que as disciplinas associadas a ele podem ser ministradas em
qualquer um dos periodos do dia: matutino, vespertino ou noturno. No momento, o Gnico
curso deste grupo (no INF) é o de Ciéncias da Computagao.

Para este curso, o INF aloca preferencialmente, o turno vespertino para os perio-
dos impares e o turno matutino para os periodos pares. Por exemplo, turmas do primeiro
periodo do curso possuem aulas, preferencialmente, no turno vespertino, enquanto que

turmas do segundo periodo possuem aulas, preferencialmente, no turno matutino.
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O que torna essa divisdo importante para a resolu¢do do problema € que em um
curso integral, nem todos os periodos do dia sdo ocupados por aulas, mas dependendo de
qual semestre letivo a turma estd associada existe um turno preferencial para o qual as
aulas dessa turma devem ser escalonadas.

Tal situacdo € definida como turno preferencial, e € mais flexivel que a situacao
dos cursos noturnos. Pode ocorrer que uma turma prevista para o turno matutino tenha
aulas no turno vespertino e isso ndo ¢ uma violacdo do estatuto do curso (previsto
pela defini¢do de curso de periodo integral). Enquanto que para um curso noturno essa
mudanga de turno ndo € algo previsto.

Concluindo, considera-se para o caso do INF, que cursos de turno noturno pos-
suem turno obrigatdrio, enquanto cursos de periodo integral possuem turno preferencial-
mente diurno. Para cada disciplina descrita nos dados de entrada existe um campo indi-

cando a qual tipo de turno ela pertence.

5.2.2 Tipos de disciplinas

Dependendo a qual nicleo determinada disciplina pertence, Nicleo Comum
(NC), Nucleo Especifico (NE) ou Nucleo Livre (NL) ela € definida no INF como pertencente
a uma de trés categorias: disciplinas internas, disciplinas de servigo, disciplinas externas.

As disciplinas internas sao disciplinas pertencentes ao NE do curso, neste caso
o professor responsdvel por ministra-la estd, geralmente, associado ao préprio INF. Ja as
disciplinas de servigo e as disciplinas externas fazem parte do NC, a diferenca, neste caso,
estd relacionado ao professor responsdvel pela disciplina.

No primeiro caso, a disciplina serd ministrada por um professor associado ao INF
a cursos externos ao instituto (ex.: Agronomia, Engenharia Elétrica). No segundo caso, a
disciplina é ministrada para cursos do INF por um professor associado a outro instituto
(ex.: Instituto de Matematica e Estatistica — IME, Instituto de Fisica — IF).

Cada disciplina deve ser classificada em uma dessas categorias. Essa informacao
¢ utilizada durante as duas etapas de resolu¢do do problema. Disciplinas externas nao
entram na resolu¢do do PAPD e disciplinas de servico ndo sao consideradas na resolugdo
do PAPDH.

5.2.3 Professores e carga horaria de trabalho

Existem diferentes regimes de trabalho aos quais um professor pode estar rela-
cionado, para cada um desses regimes estao definidas as cargas hordrias que o professor
deve cumprir. Esses valores sdo estipulados como uma média anual de trabalho, ou seja,

supondo uma carga hordria prevista como 8 horas-aula semanais, caso esse professor nao
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ministre aulas no primeiro semestre ele deverd cumprir 16 horas-aula semanais no se-
gundo semestre, como forma de alcancar a média anual.

A cada professor presente nos dados de entrada estdo associados dois valores
indicando a carga hordria minima e méxima desejada para o semestre em questdao. Caso
um valor fixo de carga hordria seja necessdrio para o semestre, 0 minimo € 0 miximo

devem ser iguais. Essa informagdes sdo utilizadas na resolu¢ao do PAPD.

5.2.4 Professores e preferéncias

Assim como descrito na se¢do 4.1, o objetivo do PAPD € associar professores a
disciplinas, de modo a atender o maximo possivel as preferéncias dos professores. Para
que isso seja vidvel é necessdria uma indicacgdo, por parte dos professores, quanto a quais
disciplinas eles gostariam de ministrar.

Cada professor estabelece para cada uma das disciplinas de seu interesse um
valor dentre 1, 2 ou 3 que indica sua preferéncia (inversamente proporcional ao valor, 1 é

a maior) por determinada disciplina. Essa informacao ¢ utilizada na resolucido do PAPD.

5.2.5 Professores e indisponibilidades

Existem diversos motivos que podem implicar em indisponibilidade de professo-
res em relagdo a algum dia-horario. As reunides pedagdgico-administrativas que ocorrem
periodicamente € um desses motivos.

Para evitar que aulas sejam agendadas em periodos de indisponibilidade essa
informacdo deve ser indicada pelos professores. Cada um deles deve estabelecer em
quais horarios semanais ndo estardo disponiveis para o trabalho em sala de aula. Essa

informacao serd utilizada na resolu¢do do PAPDH.

5.2.6 Alunos em iminéncia de conclusao de curso

Em alguns casos, alunos nos tltimos periodos do curso necessitam de disciplinas
que estao fora do fluxo sugerido pelo curso em questdo. Essa situacdo pode ocorrer por
diversos motivos, contudo, é de interesse do INF que o aluno consiga concluir o curso no
tempo previsto, ou o quanto antes possivel. Essa informacgao € obtida da coordenadoria de

cada curso ou por iniciativa dos alunos interessados.

5.3 Experimentos e resultados

Os testes computacionais foram implementados utilizando linguagem C++, ava-
liados sobre uma plataforma Intel(R) Core(TM) 2 Duo, CPU E7400@2.80GHz 3,25GB
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RAM e efetuados sobre uma instincia de teste obtida junto aos responsdveis pelo agenda-
mento de aulas no INF. Tal instancia foi criada a partir das disciplinas internas e de servico
dos cursos de graduacdo do INF. A limitacdo a esse conjunto de disciplinas, permite ao
PAPDH ser solucionado de acordo exclusivamente aos interesses do INF. Caso disciplinas
externas fossem consideradas existiria a necessidade de interag@o entre as alocagdes de
horérios entre diferentes Unidades Académicas, situagdo nao tratada neste trabalho.

Desta forma, a instancia A, em questdo, descreve um conjunto de 54 professores
(carga horaria de trabalho médxima disponivel semanalmente de 353 horas), 103 discipli-
nas de turno obrigatério ou preferencial (carga horaria de trabalho requisitada de 353
horas), 18 curricula e 35 restri¢cdes adicionais referentes a disciplinas de alunos forman-
dos (sec¢do 5.2.6).

Nas secoOes a seguir diversos pontos observados a partir dos experimentos sao
comentados, assim como a descri¢ao de alguns resultados obtidos. Na secdo 5.3.1 alguns
importantes detalhes sobre o conjunto de preferéncias professor-disciplina sao descritos,
seguidos na se¢do 5.3.2 dos resultados obtidos na resolucao do PAPD e na secdo 5.3.3 os

resultados e comentdrios em relacdo a resolucao do PAPDH.

5.3.1 Preferéncias

As preferéncias entre professores e disciplinas foram indicadas pelos proprios
professores. Cada professor associou um valor dentre {1,2,3} para cada disciplina de seu
interesse, sendo 1 alta preferéncia, 2 média preferéncia e 3 média-baixa preferéncia. Para
a instancia A, em questao, 331 preferéncias foram especificadas pelos professores, ou seja,
uma média de 3 professores demonstraram interesse por cada disciplina.

O que pdde ser observado das preferéncias especificadas é que nao houve uma
boa distribuicdo da quantidade de disciplinas selecionadas por cada professor. Alguns
determinaram preferéncias para uma grande quantidade de disciplinas, enquanto outros
professores nem mesmo indicaram disciplinas o suficiente para atingir a sua carga horaria
de trabalho.

Esse tipo de distribui¢do tem um grande impacto na resolucdo do problema. Caso
um professor especifique apenas disciplinas de alta preferéncia, por exemplo, ele serd be-
neficiado em relacdo a outros professores que tenham especificado um amplo conjunto de
disciplinas. Isso ocorre porque os métodos de resolugcdo favorecem associa¢des de baixo
custo a solugdo, desta forma, se um professor especifica poucas disciplinas e somente de
alta preferéncia, todas as outras relacdes entre ele e outras disciplinas implicardo em alto
custo a solucdo e, dificilmente, serdo relacionadas. Tais disciplinas serdo, deste modo,
associadas a outros professores, provavelmente aqueles que a consideraram de média ou

média-baixa preferéncia.
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Nessa situacdo uma ma distribuicdo pode ocorrer, visto que, professores com
poucas preferéncias especificadas ficardo com suas disciplinas de alta preferéncia, en-
quanto professores com muitas preferéncias especificadas ficardo, na maioria dos casos
de conflitos de interesses por disciplinas, com as de baixa preferéncia.

Considere o seguinte exemplo, dois professores: p; € p», € quatro disciplinas
{dy,d>,d3,ds}, sendo que cada professor deve ministrar duas disciplinas. A Tabela 5.1
representa as preferéncias entre os professores e todas as disciplinas, onde ¢ = 90 é um
valor alto para os casos em que a preferéncia ndo foi especificada pelo professor.

Neste caso, o professor p; somente especificou as duas disciplinas que gostaria
de ministrar e atribuiu a elas alta preferéncia. J4 o professor p,, também tem interesse
pelas mesmas duas disciplinas, porém, especificou disciplinas alternativas a serem esco-
lhidas.

di | dy | d3 | dy

pi| 1|1 ]e]|oe
p| 11213

Tabela 5.1: Exemplo de md distribuicdo de preferéncias.

Neste tipo de situacdo uma solucdo otima sempre relacionard as duas primeiras
disciplinas ao primeiro professor e as duas outras ao segundo professor, porque essa € a
situacdo em que se obtém o menor custo para a solugdo. A Tabela 5.2 descreve todas as
possiveis associagdes e os respectivos valores da fun¢do objetivo, comprovando que, nesse
tipo de situacdo, o professor p, sempre ficard (em uma solug¢do 6tima) com disciplinas de
baixa preferéncia. Vale lembrar que o valor da fun¢@o objetivo é calculado através da

soma das preferéncias associadas aos pares professor-disciplina existentes na solugao.
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di | dy | d3 | ds| f(x)
X X
S1 P1 7
P x | x
X X
s, 2 95
) 2] X X
X X
55 2 94
P2 X | X
X X
s, 2 95
p2 | X X
X X
ss 2 94
p2 | X X
X X
s K2 182
p2| X | X

Tabela 5.2: Exemplo de md distribuicdo de preferéncias.

A partir dessa consideracdo, uma instancia B foi elaborada, para qual as prefe-
réncias foram redistribuidas seguindo um critério mais rigido. A cada professor, foram
estabelecidas preferéncias para um conjunto de 9 disciplinas (obrigatoriamente: 3 com
alta preferéncia, 3 com média preferéncia e 3 com média-baixa preferéncia). O objetivo
dos testes com a instancia B € constatar a influéncia dos dados relativos as preferéncias na
qualidade da solucao gerada para o PAPD.

A quantidade de preferéncias especificadas, neste caso, subiu para 448, e a
média de preferéncias por disciplina se alterou para 4. O importante nesta modificacio da
instancia € que a distribuicdo das preferéncias se tornou mais consistente, o que de certo
modo facilitou a resolucdo do problema e implicou na obten¢do de melhores solucdes
(segundo o atendimento das preferéncias).

A Tabela 5.3 compara a qualidade das solucOes obtidas para as instincias A
e B. As colunas 1, 2 e 3 indicam a quantidade de relagdes professor-disciplina com
preferéncias 1, 2 e 3, respectivamente. A coluna ¢ indica a quantidade de relacOes
estabelecidas entre pares professor-disciplina sem preferéncias pré-definidas (caso em
que um professor é associado a uma disciplina que ele ndo indicou entre suas preferidas:
quanto mais relagdes desse tipo menor a qualidade da solucdo). A dltima coluna indica o
valor da func¢do objetivo para a solu¢do em questao.

Na solucdo A (referente a instincia A), existe uma quantidade alta de relacdes
professor-disciplina de alta preferéncia, no entanto, também existe uma quantidade alta
de relacOes de baixa qualidade. Ja na solugcdo B (referente a instancia B), a situacdo

se modifica, a quantidade de relagdes professor-disciplina de alta preferéncia diminui,
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contudo, a quantidade de disciplinas indicadas na quarta coluna também sofre decréscimo

indicando uma melhoria na solugdo.

Preferéncias
1|23 ¢ | f(x)
Solucao A | 74 | 13| 6 | 10 | 1018
Solug¢ao B | 57 | 12 [ 30 | 3 | 424

Tabela 5.3: Quantidade de disciplinas em cada categoria de prefe-
réncias. Solugdo 1 e 2 sdo solucdes para a primeira e
segunda instdncias, respectivamente.

Essa comparagdo deixa explicita a importincia da qualidade dos dados de
entrada na obtencao de boas solugdes, quanto mais coerentemente as preferéncias entre
professores e disciplinas forem descritas, mais provavelmente boas soluc¢des serdo obtidas

para o PAPD e consequentemente para o PAPDH.

5.3.2 PAPD

Em relacdo aos métodos implementados alguns testes foram executados como
forma de avaliar itens como tempo e a qualidade das solucdes geradas. As cinco aborda-
gens implementadas para o PAPD foram consideradas, trés algoritmos heuristicos que se
diferenciam pela forma de geracdo de uma solucdo inicial: Solucio inicial gulosa (SIG),
Solug¢do inicial baseada em relaxagdo linear e arredondamento guloso de varidveis ndo-
inteiras (SIRLG) e Solucgdo inicial baseada em relaxacdo linear e arredondamento baseado
em escolha ponderada de varidveis ndo-inteiras (SIRLEP). E duas implementacdes de um
algoritmo de Branch-and-Cut utilizando os softwares CPLEX 9.0 e GLPK.

A Tabelas 5.4 e 5.5 descrevem o desempenho de cada um desses algoritmos
em relacdo a resolucdo do problema representado pela instancia A e pela instincia B,
respectivamente. E importante ressaltar que o Branch-and-Cut GLPK nio foi executado até
o final, um limite de tempo foi estipulado de acordo com o tempo gasto pelas abordagens

heuristicas.
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Preferéncias
12 |3]| ¢ | f(x)| Tempo(s)
SIRLG |55 |18 |2 |28 (2617 | 114,42
SIG |59 |13 |5]26| 2440 68,96
SIRLEP [ 39 | 29 | 9 | 25 | 2375 31,68
GLPK | 65|12 |8 |18 | 1733 | 60,14!
CPLEX |74 | 13| 6| 10| 1018 3,84

Tabela 5.4: Solucdes para o PAPD da instdncia A.

Preferéncias
12 ]3| ¢ | f(x)| Tempo(s)
SIRLG | 32|28 | 12| 30 | 2825 56,06
SIRLEP | 39 | 29 | 9 | 25 | 2375 31,68
SIG 39 (30| 14 | 19 | 1852 40,71
GLPK |39 |38 |14 |11 |1148| 60,17
CPLEX |58 30| 12| 3 | 424 0,31

Tabela 5.5: Solucdes para o PAPD da instdncia B.

Como pode ser observado, os métodos exatos obtiveram melhores resultados
que as meta-heuristicas implementadas. No entanto, muitas possibilidades de melhoria
para tais algoritmos (baseadas no PGA) ndo foram exploradas, visto a limita¢do de tempo
[18, 38]. Contudo, em alguns casos, como visto mais adiante nesta se¢do, os algoritmos
heuristicos obtiveram melhores resultados.

5.3.3 PAPDH

Neste caso, a diferenga entre o tempo de execugdo do algoritmo implementado
utilizando CPLEX 9.0 e o GLPK ndo foi perceptivel, apesar de relativamente grande. A
Tabela 5.6 descreve o tempo gasto por cada uma dessas implementagdes na resolugdo da

instancia A, é considerado que uma solugdo 6tima para o PAPD foi obtida previamente.

'Execucio com limite de tempo.
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Algoritmo f(x) Tempo (s)
GLPK 140217 0,203
CPLEX 9.0 | 140217 0,062

Tabela 5.6: Solucdes 1 e 2, para a instincia A, foram obtidas
utilizando GLPK e CPLEX 9.0, respectivamente.

O PAPDH e o problema das multiplas turmas

Os valores altos para a funcdo objetivo se devem ao fato de muitas disciplinas
estarem com uma alta carga horédria, e desta forma ndo haver espaco dentro do turno
preferencial da disciplina. Como cada aula alocada fora do turno preferencial adiciona
uma alta penaliza¢do ao valor da funcio objetivo, pode-se concluir pelo alto valor obtido
que existem aulas fora do turno preferencial.

Essa situacao se deve a uma inconsisténcia do modelo na representagdo da situa-
cao real do INF, tal problema foi identificado tardiamente e ainda ndo pdde ser corrigido.
O que ocorre € que disciplinas subdivididas em turmas constituem um caso especial em
que disciplinas do mesmo curricula podem ser alocadas a hordrios simultaneos. A Tabela
5.7 exemplifica a situacd@o em que a disciplina Algoritmos foi dividida em duas turmas:
A e B, as quais foram alocadas para o mesmo hordério e dia, terca-feira das 8 as 9 : 40hs.
Esta situacdo nao causa conflitos (desde que as aulas sejam em salas diferentes), pois o

conjunto de alunos matriculados em cada uma das turmas ndo possuem intersecao.

Dias da semana

261 3a 4a Sa 6(1
Algoritmos(A) Logica(B)
[72]
= rof. A rof. A
£ | 08:00-09:40 prof. prof
g Algoritmos(B) Légica(A)
= prof. B prof. B

Tabela 5.7: Disciplinas e miltiplas turmas.

Como tal situacdo ndo foi tratada pela abordagem descrita na se¢do 4, ocorre que
em alguns casos nao existem hordrios suficientes para a alocagao de todas as aulas de
determinados curricula. Como a alocagdo fora de tais hordrios é contabilizada na funcao
objetivo, tem-se altos valores para ela. A Tabela 5.8 descreve uma alocacao realizada pelo

software na situacdo de multiplas turmas descrita acima.



5.3 Experimentos e resultados 73

Dias da semana

Za 3& 461 5(1 6Ll
15:40 Logica(B) Logica(B)
17:50 prof. D prof. D

18:50 Calc. 1 Logica(A) Calc. 1 Logica(A) Inglés
20:20 | prof. B prof. B prof. B prof. B prof. C
20:30 | Algoritmos Inglés Fisica Algoritmos Fisica
22:00 | prof. A prof. C prof. A prof. A prof. C

Tabela 5.8: Por ndo permitir a aloca¢do em hordrios simultdneos
de disciplinas com miiltiplas turmas, ndo houve espaco
suficiente para alocar todas as aulas em turno noturno
e algumas foram alocadas no vespertino, penalizando
a funcdo objetivo.

Horarios

Considerando a questdo de multiplas turmas, as disciplinas poderiam ser minis-
tradas por diferentes professores e salas em horarios simultaneos e deste modo, haveria

horarios para todas, assim como descrito pela Tabela 5.9.

Dias da semana

24 R 4¢ 54 6
Logica(A) Logica(A)
18:50 rof. B rof. B
3 Cite.1 PPPB ey |2 Inglés
= 20:20 Logica(B) Logica(B)
i prof. D prof. D prof. C
é prof. E prof. E
20:30 | Algoritmos Inglés Fisica | Algoritmos | Fisica
22:00 | prof. A prof. C | prof.A | prof-A | prof.C

Tabela 5.9: Miiltiplas turmas em hordrios simultdneos. Tabela ge-
rada manualmente.

O caso de muiltiplas turmas € um requisito de extrema importancia, desta forma a
utilizagdo pratica da abordagem proposta, quanto a resolucao do PAPDH, fica condicionada

a correcao da situacao descrita.

O PAPDH sem miiltiplas turmas

Como forma de descrever uma solucao completa para o problema (sem multiplas
turmas), uma instancia C foi criada. Para a criacdo de tal instancia foram removidas

todas as multiplas turmas das disciplinas, essa alteracdo diminui o total de horas-aula a
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serem ministradas, desta forma, foram necessarias mudangas na carga hordria de trabalho
minima de cada professor com o objetivo de atender a restricdo de viabilidade 4-12.

As modifica¢des foram feitas sobre a instancia original do problema (instancia
A), e se basearam no seguinte critério: professores com carga hordria maxima maior ou
igual a 12 tiveram sua carga hordria minima dimindida em 4 horas semanais, professores
com carga hordria maxima igual a 10 tiveram sua carga hordria minima diminuida para
8, os demais professores ndo tiveram suas cargas hordrias alteradas. Estas alteragcdes
poderiam ter sido feitas segundo outros critérios, no entanto, como o objetivo € utilizar a
instancia C para comprovar a utilizade da abordagem proposta para o PAPDH, este ndo é
um fator de muita importancia.

A Tabela 5.10 descreve o resultado dos algoritmos propostos na resolu¢do do
PAPD dessa nova instancia. O que pode ser observado, € que as abordagens heuristicas
obtiveram melhores resultados para esta instancia do que para as outras, provavelmente
como consequéncia da alteracdo das cargas hordrias dos professores.

Nas duas primeiras instancias, as cargas hordrias minimas e maximas de cada
professor eram iguais, o que dificultava a resolu¢do do problema de forma heuristica
(observado empiricamente). Nesta nova instancia, nem todos os valores de carga hordria
minima e maxima sao iguais e uma melhoria ocorreu, de fato o algoritmo SIRLG até

mesmo obteve melhor resultado que o GLPK e em um tempo bem menor.

Preferéncias
12 |3]| ¢ | f(x)| Tempo(s)

SIRLEP | 57 | 12 | 5 | 15 | 1446 | 142,67

SIG 57T |13 4| 15| 1445 | 116,75

GLPK | 62| 7 | 6| 14| 1354 | 140,15%
2

SIRLG | 59 | 14 14 | 1353 57,73
CPLEX |63 |12 |4 | 10| 999 5,625

Tabela 5.10: Solucées para o PAPD da instdncia C.

Ja a Tabela 5.11, descreve os resultados na resolucao do PAPDH. O interessante a
ser observado é que os valores da funcdo objetivo sdo bem menores que os descritos na
Tabela 5.6. Isto ocorre porque neste caso nio existiram penalizacdes quanto a alocagdes
de aulas fora do turno dos cursos, confirmando que o problema com a instincia anterior

era realmente a questdo de disciplinas em multiplas turmas.
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Algoritmo | f(x) | Tempo (s)
GLPK 128 0,281
CPLEX 9.0 | 128 0,062

Tabela 5.11: Resultados utilizando GLPK e CPLEX 9.0 na resolu-
¢do do PAPDH da instdncia C.

Alunos Formandos

Os udltimos experimentos realizados ao PAPDH se direcionaram as restri¢des
oriundas de requisi¢des de alunos formandos. Os dados disponiveis para os testes des-
crevem um conjunto de 35 alunos do curso de Ciéncias da Computagdo, cada um deles
com um conjunto de disciplinas as quais ndo deveriam ser alocadas a horarios simulta-
neos, como forma de permitir a eles concluir o curso no tempo previsto.

Testes foram realizados com as instancias A e C, e os resultados podem ser

observados, respectivamente, nas Tabelas 5.12 e 5.13.

Algoritmo f(x) Tempo (s)
GLPK 140217 0,32
CPLEX 9.0 | 140217 0,09

Tabela 5.12: Resultados utilizando GLPK e CPLEX 9.0 na resolu-
¢do do PAPDH da instdncia A.

Algoritmo | f(x) | Tempo (s)
GLPK 128 0,61
CPLEX 9.0 | 128 0,09

Tabela 5.13: Resultados utilizando GLPK e CPLEX 9.0 na resolu-
¢do do PAPDH da instdncia C.

O interessante a ser observado nestas duas tabelas é que, independentemente da
instancia considerada, todas as restricdes de alunos formandos puderam ser atendidas,
sem alteracdo da qualidade da soluc@o, como pode ser observado pelo ndo acréscimo do
valor da funcio objetivo. E importante, no entanto, ressaltar que o conjunto de disciplinas
considerado ndo contém as disciplinas externas do INF, que em determinados curricula

possuem alta carga horaria.
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5.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram descritas as peculiaridades do processo de agendamento
de aulas na UFG, englobando aspectos como oferta de disciplinas, tipos de disciplinas
e a estrutura organizacional da institui¢do. Na Se¢do 5.3 os resultados obtidos com as
abordagens sugeridas no Capitulo 4 sdo descritos, assim como alguns pontos criticos que

devem ser tratados em trabalhos futuros.



CAPITULO 6

Conclusoes

Este trabalho foi desenvolvido com o intuito de estimular a pesquisa em relacao
aos problemas de programacgdo de horarios na UFG e propor uma abordagem eficaz na
resolucao do problema de alocacdo de disciplinas e alocacdo de hordrios. Os algoritmos
propostos para a resolucdo do problema foram desenvolvidos de acordo com detalhes
especificos do agendamento de aulas na UFG. A divisdo em subproblemas terd como
consequéncia a descentralizacdo de grande parte do processo, a idéia principal €, neste
caso, que cada unidade académica se responsabilize pela alocacdo de professores e
alocacdo de horérios, sendo a alocagcdo de salas (problema ndo tratado neste trabalho)
uma etapa posterior.

Obviamente, toda essa integracido envolve detalhes que extrapolam o foco do
trabalho descrito neste texto, no entanto, acredita-se que os problemas aqui abordados sdao
um bom ponto de partida para diversas pesquisas relacionadas a resolucao automatizada
do problema de alocagdo geral, enfrentado na UFG. Existe, no entanto, a necessidade de
se avaliar a robustez e a adequacdo da abordagem proposta (divisdo em subproblemas)
através de testes com instancias maiores do problema.

Em um cendrio ideal, cada unidade académica utilizaria ferramentas computa-
cionais para o auxilio na elaboragcdo dos seus quadros de hordrios, especificando dias e
horérios para todas as aulas de cada disciplina. Em seguida um ponto centralizador se-
ria utilizado para a alocagdo de salas de aulas a todos os cursos, considerando os varios
detalhes envolvidos nesse problema. Em uma situagcdo bastante sofisticada, e dependente
da qualidade das solugdes obtidas para os problemas, o software centralizador poderia
até mesmo, em caso de de conflitos, requisitar diretamente ao software da unidade em
questdo a elaboracao de um outro quadro de hordrio mais flexivel.

Apesar de ficticio, esse cendrio nao € impossivel de ser alcancado, cada pequena
parte de um sistema tdo complexo possui qualificacio para se tornar foco de pesquisas,
bastando para isso, pessoas e investimentos a longo prazo. Dentro do contexto deste
trabalho, € possivel descrever alguns pontos de interesse para trabalhos futuros.

Diversos algoritmos foram implementados para a resolu¢ao do PAPD, porém, ao

longo do processo de desenvolvimento de tais algoritmos uma importante informacao
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esteve ausente, o fato do PAPD ser uma especializacdo do Problema Generalizado de
Atribuicdo (PGA). Desta forma uma abordagem heuristica foi implementada, a qual pode
ser util na obten¢do de boas solucdes, mas que no entanto, nao utilizou do conhecimento
existente para os algoritmos de resolu¢do do PGA. Ou seja, seria interessante a aplicacao
de métodos originalmente desenvolvidos para a resolucdo do PGA, na resolucdo do PAPD,
ou o inverso, explorar a utiliza¢ao de algoritmos desenvolvidos para o PAPD na resolugdo
de instancias do PGA, tanto nas meta-heuristicas quanto nos algoritmos exatos [38, 7].

O PGA possui um conjunto de instancias de teste que poderiam ser utilizadas na
avaliac@o dos algoritmos, o que é um ponto importante, visto que no caso do PAPD as ins-
tancias tiveram que ser criadas, um processo bastante tedioso. Instancias do PGA estao dis-
poniveis no site http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/gapinfo.
html.

Os algoritmos exatos para o PAPD e o PAPDH foram implementados em duas
versoes, utilizando para isso o GLPK e o CPLEX 9.0. A versdo utilizando CPLEX 9.0
se mostrou eficaz na resolucdo dos dois problemas, obtendo solucdes 6timas em pouco
tempo. J4 a versdo implementada utilizando GLPK, obteve desempenho insatisfatério
na resolucdo do PAPD, o tempo necessdrio para a obtencdo de uma solu¢do 6tima foi
muito grande para as instancias testadas, porém, no caso do PAPDH o desempenho foi
satisfatorio.

Especificamente em relacdo ao PAPDH também existem diversos pontos que
poderiam ser atacados em trabalhos futuros, um dos principais é a questao do objetivo
da otimizagdo. Neste trabalho o problema foi atacado através de um tunico objetivo:
minimizar a quantidade aulas alocadas fora do turno do curso. No entanto, diversos outros
objetivos poderiam ter sido considerados em uma abordagem multi-objetivo: garantir o
minimo de aulas fora dos turnos previstos para o curso, garantir o minimo de conflitos
para alunos formandos, garantir o atendimento de requisitos pedagdgicos, dentre outros.
Essa abordagem permitiria maior flexibilidade a resolu¢do das instancias, podendo ser
implementada através de relaxacdo lagrangeana [21].

Este trabalho oferece uma visdo geral dos problemas de programacdo de hora-
rios, descreve categorias de problemas bem conhecidos, alguns métodos importantes na
resolucao do problema e oferece uma abordagem de resolugdo para os subproblemas de
alocagdo de professores e alocacdo de hordrios enfrentado na UFG. Espera-se que com o
estudo aqui descrito este trabalho possa ser continuado, de forma a atingir maturidade
suficiente para estimular o desenvolvimento e a utilizacdo de software na resolu¢do do

problema do agendamento semanal de aulas na UFG.
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