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RESUMO

O Problema do Agendamento de Horarios de Aulas, conhecido como "Timetabling
Problem" ou UCTP, é um desafio de otimizagdo combinatdria recorrente em
instituicdes de ensino superior e que requer a alocagao eficiente de horarios para
disciplinas considerando diversas restricbes. Este problema é caracterizado como
NP-Completo e NP-Dificil, sendo tradicionalmente abordado por métodos heuristicos
como o Algoritmo Genético, buscando solugcdes de alta qualidade em tempo
computacional razoavel. Este estudo propde a automatizagdo do agendamento de
horarios de aulas no contexto universitario, utilizando o Algoritmo Genético e
considerando as peculiaridades do ITC-2007 para lidar com restricbes como
disponibilidade de professores, carga horaria das disciplinas e capacidade das salas
de aula, com o objetivo de aprimorar a eficiéncia e equidade do servigco oferecido a
comunidade académica. A solugao proposta foi aplicada as instancias fornecidas
pelo ITC-2007.

Palavras-chave: Otimizacdo Combinatéria, Problema do Agendamento de Horarios
de Aulas, Algoritmo Genético, ITC.



ABSTRACT

The Class Scheduling Problem, also known as "Timetabling Problem" or UCTP, is a
recurring combinatorial optimization challenge in higher education institutions,
requiring efficient scheduling of class times considering various constraints. This
problem is characterized as NP-Complete and NP-Hard, traditionally addressed by
heuristic methods such as Genetic Algorithm, aiming to find high-quality solutions
within reasonable computational time. This study proposes the automation of class
scheduling for the universitary context, using the Genetic Algorithm and considering
the peculiarities of ITC-2007 to handle constraints such as teacher availability, course
workload, and classroom capacity, with the goal of enhancing the efficiency and
fairness of the service provided to the academic community. The proposed solution
was applied to instances provided by ITC-2007.

Keywords: Combinatorial Optimization, Class Scheduling Problem, Genetic
Algorithm, ITC.
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1. INTRODUGAO

O problema do agendamento de horarios de aulas, também conhecido como
"Timetabling Problem" ou UCTP, é um desafio de otimizacdo onde existe a
necessidade de alocacdo de horarios para disciplinas em um curso levando em
consideragao multiplas restricbes, tais como a disponibilidade dos docentes, as
interdependéncias entre as disciplinas e as preferéncias dos estudantes (SUSAN;
BHUTANI, 2019; QUEIROZ; NEPOMUCENO, 2017).

Este problema €& um classico de otimizagdo combinatéria e é um tema
frequentemente abordado por inumeros pesquisadores e estudiosos da area. Além
disso, ele é um problema recorrente nas instituicbes de ensino superior, que
precisam lidar a cada semestre com a montagem de novos horarios de aulas
considerando diversas variaveis, como cursos, disciplinas, salas de aulas
disponiveis, dentre outros. Ou seja, existe a necessidade de que sejam propostas
solugbes cada vez mais eficazes e utilizando diferentes abordagens, que podem

variar dependendo da forma como € modelado o problema.

Computacionalmente, o UCTP (do inglés University Course Timetabling
Problem) pode ser considerado do tipo NP-Completo e NP-Dificil (TEOH,;
ABDULLAH; HARON, 2015; POULSEN; BUCCO; BANDEIRA, 2014). Ou seja, a
busca pela solugdo 6tima consome um tempo exponencial, no entanto, podem ser
empregados algoritmos heuristicos que conseguem encontrar solugbes satisfatorias

em um periodo de tempo razoavel.

Dado que no problema do agendamento de horarios de aulas n&o € preciso
encontrar encontrar uma solucao 6tima, mas sim uma solucéo de alta qualidade com
um custo computacional substancialmente menor, pode-se dizer que uma

metaheuristica eficaz para abordar esse desafio é o Algoritmo Genético (GA).

Os Algoritmos Genéticos sao uma técnica de otimizagao que aplica de forma
sofisticada conceitos emprestados da Teoria Evolutiva da Biologia e se fundamenta
nos principios do cruzamento e da mutagéo (ALIXANDRE; DORN, 2017).

Esses mecanismos permitem que as solugdes para um problema evoluam ao
longo das geracdes. Ao selecionar os individuos mais aptos através do cruzamento

dos pais, os Algoritmos Genéticos favorecem a perpetuagcado de caracteristicas
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benéficas, aumentando as chances de se alcancar uma solucéo de qualidade. Além
disso, as variagdes genéticas aleatérias, conhecidas como mutagdo, introduzem
diversidade no conjunto de solugdes, potencialmente gerando novas combinagdes

genéticas que podem evoluir em diregdo a solugdes ainda melhores.

Desenvolvidos por John Holland nos anos 1960 e aprimorados na década de
1970, os Algoritmos Genéticos sdo inspirados na teoria da evolugao de Darwin. Eles
operam utilizando estruturas de dados chamadas cromossomos, que representam
possiveis solugdes para um problema. Aplicados em uma ampla gama de problemas
de otimizacdo, desde fungdes matematicas até questdes praticas como o problema
do caixeiro viajante e otimizagdo de rotas, esses algoritmos funcionam através de
processos de avaliagdo, selecdo, recombinacdo e mutagdo dos cromossomos. O

processo € iterativo, continuando até que uma condi¢ao de parada seja alcangada.

O agendamento de horarios de aulas é de extrema relevancia para as
instituicdes de ensino superior, uma vez que um calendario eficaz pode influenciar
positivamente na qualidade do ensino, na satisfacdo tanto de alunos quanto de
professores, bem como na eficiéncia da gestdo académica. No entanto, a criagéo
manual de horarios € uma tarefa complexa e morosa, frequentemente resultando em
solugbes improvisadas que podem se mostrar ineficazes, desagradando os

envolvidos.
1.1. Objetivos

Este trabalho propde a automatizacdo do agendamento de horarios de aulas
no contexto universitario. Essa automatizagdo empregara o Algoritmo Genético em
sua versao classica com o objetivo de identificar solugbes aproximadas para o

problema.

A automatizacdo de geragcdo desses horarios sera capaz de lidar com

diversas restricdes do problema, dentre elas:
e Disponibilidade dos professores;
e (Carga horaria das disciplinas;

e Capacidade das salas de aula.
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Acreditamos que esta iniciativa sera uma valiosa contribuigdo para aprimorar
o servigo de agendamento de horarios de aulas oferecido a comunidade académica,
dado que sera possivel criar horarios mais equitativos e eficazes, conferindo

beneficios tangiveis aos alunos, professores e colaboradores do departamento.
1.2. Organizacao do trabalho

Este trabalho foi estruturado em capitulos, que foram organizados da seguinte

forma:

O Capitulo 2 é dedicado a fundamentagdo tedrica. Logo, ira apresentar os
conceitos essenciais que embasam a pesquisa, abordando tanto o problema de
agendamento de horérios de aulas quanto os principios dos algoritmos genéticos. E
também nesse capitulo que sera formulado o problema, apresentadas as suas
restricdes, determinada a fungdo objetivo, as instancias utilizadas para teste e a

validacao das solucoes.

O Capitulo 3 foca na abordagem proposta. Aqui sera detalhada a estratégia
utilizada para resolver o problema e serdo discutidos os métodos empregados na
nossa abordagem, justificando suas escolhas com base em fundamentagdes
tedricas. Além disso, serdo apresentados detalhes do Algoritmo Genético,
explicando como ele foi implementado para solucionar o problema de agendamento

de horarios de aulas desse caso especifico.

O Capitulo 4 concentra-se nos resultados e na avaliagdo. Aqui, serao
apresentados os resultados obtidos ao longo da pesquisa, incluindo as etapas de
construcao (inicial) e melhoria (final) do algoritmo. Realizamos uma analise critica

dos resultados e sua interpretacéo a luz dos objetivos da pesquisa.

No Capitulo 5, concluimos o trabalho, resumindo as principais conclusdes
derivadas dos resultados. Além disso, destacamos as perspectivas futuras,
delineando possiveis direcdes para pesquisas subsequentes e melhorias na solugéo

proposta.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA
21. O Problema do Agendamento de Horarios

O problema de agendamento de horarios € uma questdo complexa de
otimizagdo que implica na distribuicdo eficiente de recursos dentro de intervalos de
tempo definidos, a fim de cumprir determinadas tarefas ou compromissos e alcangar
metas especificas. Esse desafio é de grande importancia em varias areas e pode ser
aplicado em diversos contextos, como gestdo de recursos humanos, programagao
de produgdo, logistica e transporte, planejamento de eventos, cuidados de saude,

entre outros.

Os primeiros estudos sobre esse tema remontam a trabalhos de Gotlieb
(1963) e Csima e Gotlieb (1964), e obras como "Introduction to the Theory of
Scheduling" e "A Survey of Automated Timetabling" tém contribuido
significativamente para o entendimento do assunto. Questdes educacionais também
sdo abordadas em publicagdes como "Time and School Learning". Em 1999, Schaerf
estabeleceu trés classificagdes principais para o problema de programagao de
horarios educacionais, que auxiliam na compreensao da diversidade de desafios

nesse campo.

e Problema de Horarios de Escolas (School Timetabling Problem): envolve
a distribuicdo semanal dos horarios das turmas de uma escola, garantindo
que professores nao estejam em mais de uma turma ao mesmo tempo e

evitando aulas simultdneas com mais de um professor.

e Problema de Horarios de Cursos Universitarios (University Course
Timetabling Problem): relaciona-se a alocagdo de aulas das disciplinas em
uma instituicio de ensino superior, considerando disponibilidade e
capacidade das salas, bem como permitindo que alunos escolham turmas de
disciplinas de seus curriculos, que podem ser compostas por alunos de

diferentes curriculos.

e Problema de Horarios de Exames (Examination Timetabling Problem):
trata da alocacédo de exames para cursos universitarios, evitando conflitos de

horarios entre exames que envolvam estudantes em comum.
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Devido a sua complexidade, esse problema apresenta varios desafios, como
questdes computacionais, restricdes especificas, objetivos conflitantes, dinamismo
das situagbes, incerteza nos dados, escala do problema, dimensionamento
adequado de recursos e satisfacdo das partes interessadas. Para enfrentar esses
desafios, uma variedade de abordagens tem sido desenvolvida, incluindo algoritmos
de otimizacdo, métodos de programacao linear e técnicas de inteligéncia artificial,
como algoritmos genéticos, busca local e aprendizado de maquina. A escolha da
abordagem apropriada depende da natureza especifica do problema, do contexto de

aplicacao e das restrigdes envolvidas.

E fundamental resolver de maneira eficiente o problema de agendamento de
horarios educacionais para assegurar que os alunos recebam uma educagéo de
qualidade, prevenindo conflitos de horarios e garantindo a utilizacdo eficaz dos

recursos da instituicao.

Neste trabalho, concentramos nossa atencdo no Problema de Horarios de
Cursos Universitarios (University Course Timetabling Problem), uma vez que ele se

assemelha mais a nossa realidade e contexto.

2.2. O Problema de Horarios de Cursos baseado em Curriculo segundo o
ITC-2007

O ITC-2007, conhecido como International Timetabling Competition, foi um
evento realizado em 2007 que teve um papel fundamental na promogao da pesquisa
e no desenvolvimento de novos algoritmos para resolver desafios reais de

programagcao de horarios. Esta competicdo abrangeu trés trilhas distintas:
e Trilha 1: Problema de Agendamento de Exames
e Trilha 2: Problema de Agendamento de Cursos P6s-Matricula (PEB-CTP)

e Trilha 3: Problema de Agendamento de Cursos Baseado no Curriculo
(CB-CTP)

Cada uma dessas ftrilhas tinha seu préprio conjunto de instancias de
problemas, e os participantes foram convidados a submeter suas solucbes para
avaliagcdo. Os vencedores de cada trilha foram determinados com base na qualidade

de suas solugdes, e essa qualidade foi medida a partir de um conjunto de métricas
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de desempenho predefinidas. Além disso, o ITC também classificou o UCTP em
duas subcategorias, que também podem funcionar como uma definicdo para os

problemas das trilhas 1 e 2. Sao elas:

e Grade Horaria do Curso Baseada na Pés-Matricula (PEB-CTP ou Post
Enrolment Based Course Timetabling Problem): Neste caso, o0
agendamento dos horarios ocorre apds a matricula dos alunos. Isso implica a
alocagao de eventos letivos (aulas) para horarios e salas especificas, levando
em consideragao as escolhas dos alunos e as disponibilidades. Os alunos
tém a flexibilidade de selecionar as turmas das disciplinas de acordo com
suas preferéncias, e a instituicdo deve acomodar essas escolhas dentro das

limitagdes dos recursos disponiveis.

e Grade Horaria do Curso Baseada no Curriculo (CB-CTP ou Curriculum
Based Course Timetabling Problem): Neste caso, o agendamento é feito
considerando as necessidades de varias disciplinas que fazem parte do
curriculo de diferentes cursos universitarios. Isso envolve a atribuicdo
semanal de um conjunto de aulas para varias disciplinas, alocando-as para
horarios e salas especificas, considerando as capacidades das salas e as

demandas de varias disciplinas em diferentes curriculos.

Os algoritmos de programacao de horarios desenvolvidos durante o ITC-2007
ainda sao amplamente utilizados atualmente por varias instituicbes, incluindo
universidades e escolas, para resolver desafios reais de agendamento. Neste
estudo, concentramos nossa atengao especificamente no desafio de Programagao
de Cursos Baseada no Curriculo (CB-CTP).

A principal razdo por tras deste estudo € o fato de que, atualmente, o
agendamento das aulas para as turmas de Ciéncia da Computacdo no
Departamento de Informatica da UERN - Campus Central é feito manualmente.
Portanto, a modelagem do problema em questdo sera realizada levando em

consideragao o contexto dos dados deste departamento.

Para entender melhor o processo existente, foi realizada uma entrevista com
o técnico responsavel pela elaboragado do horario, que descreveu detalhadamente

como esse procedimento é conduzido. Nesse sentido, sera apresentada a seguir
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uma descricdo minuciosa desse processo, as restricbes que devem ser

consideradas e a solugao proposta para o problema.

A implementagao do Algoritmo Genético para o Problema de Otimizagéo de
Horarios sera validada neste trabalho com instancias genéricas conseguidas na
literatura, mas a utilizacdo do método com insténcias reais pode ser realizada sem
grandes dificuldades e faceis adaptagbes. Experimentos com instancias reais,
geradas a partir de dados do Departamento de Informatica da UERN, serdo

realizados para futuras publicagdes.
2.2.1. Formulagao do Problema

Considerando a montagem do horario (ou agendamento de aulas) a cada
semestre, é essencial compreender que ele serve como base para o semestre
subsequente. O agendamento segue uma estrutura que abrange os seguintes

aspectos:

e Divisao por Turmas: As turmas representam periodos (ou semestres) do
curso. Em periodos pares, as turmas sado designadas para os semestres
pares, € 0 mesmo vale para os periodos impares. Por exemplo, no semestre
2023.1, as turmas dos periodos |, Ill, V e VIl do curso de Ciéncia da
Computagdo foram oferecidas. Ja no semestre 2023.2, as turmas dos
periodos Il, IV, VI e VIl estdo sendo oferecidas. Importante notar que o curso
de Ciéncia da Computagdo abrange um total de 8 periodos, cada um com

disciplinas ministradas por diferentes professores;

e Divisao por Dias da Semana: As aulas podem ser agendadas de segunda a
sabado para diferentes turmas. Neste contexto, abordaremos apenas os dias
uteis da semana, excluindo os sabados letivos, ja que estes sdo reservados

para reposig¢ao de aulas e ndo afetam o planejamento do horario;

e Divisao por Horarios: As aulas ocorrem em intervalos de tempo
predefinidos, que ndo sofrem alteragdes a cada semestre. O que varia é
apenas a alocagdo das combinacdes de disciplina/professor dentro desses
horarios. Além disso, a quantidade de horarios em cada dia da semana é
uniforme, de modo que o total disponivel em uma semana pode ser

determinado multiplicando-se a quantidade de horarios em um dia pelo
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numero de dias da semana;

e Identificacdo das Aulas: Cada aula é identificada pela combinagao de

disciplina e professor(es) responsavel(is). As disciplinas podem ser
classificadas como obrigatérias ou optativas. Disciplinas obrigatorias sao
aquelas que os alunos devem cursar para concluir o curso, enquanto as
disciplinas optativas oferecem aos alunos a oportunidade de escolher entre

varias opgoes.

A estrutura do horario baseada no CB-CTP (Curso Baseado no Curriculo)
desempenha um papel critico na organizagdo e planejamento das atividades
académicas, garantindo que os alunos tenham acesso as disciplinas necessarias
para sua formacdo, ao mesmo tempo em que oferece flexibilidade por meio das
disciplinas optativas. A otimizagcdo deste processo € de fundamental importancia

para garantir uma experiéncia académica eficiente e satisfatoria.

Tabela 1 - Horario da turma do IV Periodo de 2023.2, utilizado como contexto no modelo do problema

Fonte: Departamento de Informatica da UERN (Campus Central)

HORARIO SEGUNDA TERCA QUARTA QUINTA SEXTA
1. Tépicos Esp. em Eng. de
y . Computacgdo Griéfica - 90h SO&WE}R. — 30h — optativa (Max) Computagdo Grifica - Computagdo Grafica -
07:00-07:50 | e (Heitor) 2. T6picos Esp. em Redes de 90h (Heitor) 90h (Heitor)
Computadores-30h-optativa
( Alysson)
1. Tépicos Esp. em Eng. de
Banco de Dados I - 60h Computagdo Gréfica SOfth‘lI‘E. — 30h — optativa (Max) Computagao Gréfica - Computagao Grafica -
07:50 - 08:40 (Alysson) (Heitor) 2. Topicos Esp. em Redes de 90h (Heitor) 90h (Heitor)
Computadores-30h-optativa
(Alysson)
Banco de Dados I - 60h Banco de Dados I - 60h ngu%gcm Formais ¢ Hardware IIT — 60h Hardware IIT — 60h
08:55 — 09:45 (Alysson) (Alysson) Autdmatos — 60h (André) (André)
(Isaac)
UCE - 0107 Banco de Dados I - 60h Linguagens Formals e Hardware III - 60h Hardware II1 - 60h
09:45 — 10:35 . Autdmatos — 60h ! p
(Lima / Max) (Alysson) (Isaac) (André) (André)
UCE - 0107 Linguagens Formais e Topicos Esp. em Modelagem de | Fundamentos de Redes | Fundamentos de Redes
10:50 — 11:40 (Alysson/Sebastizo) Autdmatos — 60h Problemas de Otimizagdo e IA — de Computadores de Computadores
ysso/>ebastido, (Isaac) 30h — optativa (Dario) (Rommel) (Rommel)
UCE - 0107 Linguagens Formais e Tépicos Esp. em Modelagem de | Fundamentos de Redes | Fundamentos de Redes
11:40 — 12:30 (Heitor) Autdmatos — 60h Problemas de Otimizagéo e IA — de Computadores de Computadores
(Isaac) 30h — optativa (Dario) (Rommel) (Rommel)
TEETEITRG. Semindrios em Ciéncia da
13h50 Computagdo IV — 15h -
(Henrique)

Na Tabela 1, é apresentado o horario de aulas de uma turma de Ciéncia da
Computagédo da Universidade do Estado do Rio Grande do Norte (UERN). Nela, é
possivel observar que especificamente essa turma pode ter aulas em até sete
horarios diferentes, dependendo do dia da semana. Além disso, as disciplinas
oferecidas em cada horario e o0s respectivos professores responsaveis estdo

indicados.
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Uma observacido interessante € que, na quarta-feira, nos dois primeiros
horarios, essa turma tem aulas de duas disciplinas distintas, ministradas por dois
professores diferentes. Isso € possivel devido ao fato de essas disciplinas serem do
tipo optativa. Ou seja, os alunos tém a liberdade de escolher qual delas desejam
cursar, ou até mesmo optar por ndo cursar nenhuma delas e utilizar esse tempo livre

para outras atividades.

Seguindo a légica de que as turmas sédo organizadas com base no indicador
de semestre (par ou impar), a montagem do horario do préoximo semestre é
inicialmente feita replicando o horario do semestre anterior. Por exemplo, o horario

do semestre 2023.2 é baseado no horario do semestre 2022.2.

Posteriormente, o técnico entra em contato individualmente com cada
professor para verificar se eles podem continuar ministrando as mesmas disciplinas
nos mesmos dias e horarios do agendamento anterior. Se um professor nao estiver
mais disponivel, € necessario que ele informe sua disponibilidade, possibilitando,

assim, o ajuste manual do horario pelo técnico.

Esse ajuste envolve a verificagdo de horarios disponiveis que atendam a
disponibilidade do professor para realocar suas aulas. Caso ndo haja horarios
vagos, o técnico precisa investigar se outro professor esta disposto a efetuar uma
troca. O horario sera considerado eficaz quando puder ser viavel, ou seja, quando
professores e alunos que o utilizarem ficarem satisfeitos, pelo menos em certa

medida.

O Departamento de Informatica (DI) atualmente conta com 19 professores,
embora haja a possibilidade de convidar professores de outros departamentos para
ministrar aulas no curso, caso haja demanda. Além disso, a extensa grade de
disciplinas do curso permite a oferta de até 28 disciplinas em um unico semestre.
Assim, a montagem manual do horario € um processo trabalhoso, suscetivel a erros,

e, de acordo com o técnico responsavel, pode demandar cerca de 30 dias.

Para solucionar esse desafio, € essencial otimizar o processo. Para isso, sera
empregado um algoritmo genético, modelado para atender a divisdo em turmas, dias
da semana e alocagdo das combinagdes professor/disciplina em horarios, com o

objetivo de satisfazer todas as restricdbes estabelecidas pelo técnico. Essas
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restricdes serdo detalhadamente exploradas no tépico subsequente.
2.2.2. Restricoes

De acordo com Pillay (2013), o timetabling problem consiste em alocar
professores, turmas e salas em espacos de tempo a fim de satisfazer as restricoes
fortes e fracas de um problema. Uma restricdo nada mais € do que uma condi¢gao
que precisa ser atendida dentro do contexto do problema. Além disso, ela pode ser

classificada como rigida ou flexivel.

Segundo Mikuska (2015), sdo consideradas restricdes fortes (ou rigidas) as
condigdes que afetam a viabilidade da solug&o. Ja as solugdes fracas (ou flexiveis)
sao as condi¢cdes que afetam a qualidade da solucdo proposta. O ideal é que
nenhuma restrigdo rigida seja violada, ja que isso poderia inviabilizar a solu¢do. Ja
as restricbes flexiveis, cujo atendimento é apenas desejavel, podem ser violadas,
pois apesar disso gerar uma solugdo de baixa qualidade, ainda assim ela seria

executavel.
No contexto desse trabalho, serdo adotadas as seguintes restrigdes:
e Restrigoes Rigidas

o Dias de aula: As aulas devem ocorrer apenas nos dias determinados
pela instituicdo. Essa restricao € violada quando a instancia indicar que
as aulas devem ser alocadas em 5 dias, e o algoritmo agendar em

mais de 5;

o Horario da aula: As aulas devem ocorrer apenas nos horarios
determinados pela instituicdo. Essa restricdo é violada quando a
instancia indicar que as aulas devem ser agendadas em 6 horarios, e o

algoritmo alocar em mais de 6;

o Alocacao da disciplina: Todas as aulas de uma disciplina devem ser
distribuidas em horarios diferentes. Esta restricdo é violada quando
uma disciplina ndo tem todas as suas aulas agendadas ou quando
duas disciplinas diferentes da mesma turma sdo agendadas no mesmo

horario;
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o Ocupagao da sala: Duas aulas ndo podem acontecer
simultaneamente na mesma sala. Esta restricdo é violada quando duas

aulas sdo agendadas na mesma sala e no mesmo horario;

o Disponibilidade do professor: Cada professor s6 pode ministrar uma
aula por horario. Esta restricdo é violada se uma aula for marcada em
um horario em que o professor ndo esta disponivel, seja por escolha

prépria ou porque ja esta agendado para outra disciplina;

o Conflitos: Aulas de disciplinas da mesma turma ou ministradas pelo
mesmo professor devem ser programadas em horarios diferentes. Esta
restricdo é violada quando aulas da mesma turma ou do mesmo

professor sdo agendadas no mesmo horario.

o Combinagao professor/disciplina: Algumas disciplinas s6 podem ser
lecionadas por professores especializados na area. Esta restricdo é
violada quando um professor é designado para ministrar uma disciplina

para a qual ndo possui especializagao.
e Restrigoes Flexiveis

o Capacidade da sala: E importante garantir que uma sala ndo seja
alocada para aulas de uma disciplina com um numero de alunos
matriculados que exceda sua capacidade. Essa regra € quebrada
quando uma sala com capacidade para 25 alunos € designada para
uma disciplina com 30 alunos, por exemplo. Cada aluno além da

capacidade recebera uma penalidade de 1 ponto;

o Dias minimos de trabalho: E importante garantir que uma disciplina
nao tenha aulas alocadas em menos dias que o necessario. O objetivo
€ evitar que uma disciplina com muitas aulas tenha todas as suas
aulas agendadas em um unico dia. No caso da UERN, por exemplo, as
disciplinas tém diferentes cargas horarias, podendo variar entre 15, 30,
45, 60 e 90 horas. Portanto, a distribuicdo dessas horas deve respeitar
um numero minimo de dias de aula por semana, conforme descrito

abaixo:
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m Disciplinas com 15h devem ter aulas em 1 dia, com 1 aula por

semana,

m Disciplinas com 30h devem ter aulas em 1 dia, com 2 aulas por

semana,

m Disciplinas com 45h devem ter aulas em 1 dia, com 3 aulas por

semana;

m Disciplinas com 60h devem ter aulas em 2 dias, com 4 aulas por

semana,

m Disciplinas com 90h devem ter aulas em 2 dias, com 6 aulas por

semana.
Cada dia abaixo do minimo recebera uma penalidade de 5 pontos;

o Ociosidade da turma: E necessario garantir que as aulas de uma
turma ocorram em horarios consecutivos, evitando longos intervalos
entre os horarios finais e iniciais. Cada intervalo isolado entre aulas

recebera uma penalidade de 2 pontos;

o Estabilidade da sala: Todas as aulas de uma disciplina devem
acontecer na mesma sala, evitando que alunos e professores tenham
que se deslocar entre salas para a mesma disciplina. Cada sala
adicional usada para as aulas da mesma disciplina recebera uma

penalidade de 1 ponto.

Considerando que uma solugao deve cumprir todas as restri¢oes rigidas para
ser considerada viavel e que a qualidade da solucdo € determinada pelo
cumprimento das restri¢cdes flexiveis, podemos concluir que a tabela de horario ideal
€ aquela que satisfaz todas as restrigbes rigidas e maximiza a satisfagdo das
restricdes flexiveis (JAENGCHUEA; LOHPETCH, 2015; TEOH; ABDULLAH;
HARON, 2015).

2.2.3. Fungao Objetivo

A fungdo objetivo € uma equagcdo matematica usada na otimizagdo para

avaliar a qualidade de uma solugdo em relagdo a determinados critérios. Ela é
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crucial em problemas de otimizagao, pois orienta a busca pela melhor solu¢do. Para
chegar a fungéo objetivo, precisamos entender as restricdbes que uma solugao deve

atender para ser considerada viavel.

No contexto deste trabalho, as restricbes influenciam na qualidade e na
viabilidade da alocagcdo de horarios. Violar as restricbes rigidas, como a limitagcéao
dos dias de aula, horarios de aula, disponibilidade dos professores, combinacao
professor/disciplina e alocagao das disciplinas, pode inviabilizar a solugcdo. Além
disso, existem restricbes flexiveis, como a alocagdo da carga horaria e a
estabilidade da turma, que afetam a qualidade da solugdo, mas podem ser violadas

se necessario.

Levando em conta que as restricdes rigidas ja serao verificadas na etapa de
construgéo e que as solugdes que violarem tais restrigdes serdo descartadas, logo, a
funcdo objetivo proposta visa atender apenas as restricdes flexiveis. Ou seja,
minimizar o numero de lacunas (intervalos sem aula em um mesmo dia), garantir a
distribuicdo adequada da carga horaria das disciplinas e garantir que as aulas de
uma mesma disciplina ocorram sempre na mesma sala. Dessa forma, a tabela de
horario 6tima vai ser a que atender a todas essas restricdes e minimizar as lacunas,

garantindo assim a eficiéncia do processo de alocagao.
Abaixo, segue a fungao que sera utilizada neste trabalho.
Minimizar F(O) = ¥ (Pcapacidade_sala) + 2 (Pdias_minimos) + 2 (Pociosidade_turma) *
2 (Pestabilidade_sala)
Onde:
e [(O) é a funcao objetivo;

e > é& o somatdrio das penalidades aplicadas quando cada restricao

flexivel é violada;

® Peapacidade sala € Uma penalidade de valor igual a 1 para cada aluno

além da capacidade da sala;

® Pyias minimos € Uma penalidade de valor igual a 5 para cada aula
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alocada abaixo do numero minimo de dias de aula por semana,;

® Pcompacidade turma € UMa penalidade de valor igual a 2 para cada aula

alocada em horarios nao consecutivos;

®  Pogtavilidade sala € Uma penalidade de valor igual a 1 para cada aula de

uma mesma disciplina alocada em salas diferentes.

Essa fungdo calcula o custo total de uma solugdo para o problema de
alocagao de aulas. O custo total sera a soma de todas as penalidades, ou seja, cada
restricdo violada aumenta o valor da fungdo objetivo de acordo com seu peso e

deixa a solugao menos viavel.
2.2.4. Instancias

Para ajudar os competidores, o ITC disponibilizou conjuntos de instancias que
simulam as caracteristicas de universidades reais, permitindo a comparacao entre

diferentes métodos de resolucgao.

Tabela 2 - Informacgdes sobre cada Instancia do ITC-2007

Instincia | Curriculos | Salas | Disciplinas | Hordrios | Dias
por dia
comp01 14 6 30 6 5
comp(2 70 16 82 5 5
comp03 68 16 72 5 5
comp(04 57 18 79 5 5
comp05 139 9 54 ) )
comp06 70 18 108 5 5
comp(7 77 20 131 5 5
comp08 61 18 86 5 5
comp(9 75 18 76 5 5
compl0 67 18 115 5 5
compl1 13 5 30 9 5
compl2 150 11 88 6 6
compl3 66 19 82 5 5
compl4d 60 17 85 5 5
compl5 68 16 72 5 5
compl6 71 20 108 5 5
compl?7 70 17 99 5 5
compl8 52 9 47 6 6
compl9 66 16 74 5 5
comp20 78 19 121 5 5
comp?21 78 18 94 5 5

Fonte: Website do ITC-2007
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Neste trabalho, foram utilizadas as mesmas instancias que foram usadas
pelos competidores do ITC-2007 para resolver o problema do CB-CTP, totalizando
21 instancias com diversos niveis de dificuldade. A organizacdo da competicao
garantiu que houvesse solugdes viaveis para todas as instancias, confirmadas por
meio de testes. No entanto, ndo foram fornecidas informagdes sobre violagcdes de

restricdes flexiveis, dado que estas poderiam variar dependendo da institui¢ao.

A Tabela 2 resume os dados relevantes de cada uma das 21 instancias,
incluindo informagdes sobre o numero de curriculos, salas, disciplinas, horarios
diarios e dias. Os valores para curriculos, salas e disciplinas variam
consideravelmente entre as instancias, enquanto os dados relacionados aos
horarios diarios e dias sdo praticamente uniformes, com exceg¢do da instancia

comp11.

Também neste trabalho, sera implementado uma versdo do algoritmo

genético que sera avaliada utilizando as instancias do ITC-2007.

A Figura 1 fornece uma representagao detalhada de cada instancia, dividida

nas seguintes secdes:

e Cabecalho: Esta secdo fornece dados gerais e descreve caracteristicas
fundamentais da instancia antes de entrar em detalhes especificos sobre

cursos (disciplinas), salas, curriculos (turmas) e restri¢coes;

e Cursos (Courses): Esta secdo fornece o total de cursos (ou disciplinas)
envolvidos. Na Figura 1 é possivel observar respectivamente o nome da
matéria, o nome do professor, 0 nimero de aulas, o numero minimo de dias
da semana em que devem ser ministradas as aulas e o numero de alunos

inscritos na matéria;

e Salas (Rooms): Esta segao fornece as salas disponiveis. Os dados da Figura

1 apresentam respectivamente o nome da sala e sua capacidade;

e Curriculos (Curricula): Esta secao fornece os curriculos (ou turmas), que na
Figura 1 sdo 2. Os dados exibem respectivamente o nome do curriculo

(turma), a quantidade e a lista de matérias da turma;

e Restricoes (Unavailability_Constraints): Esta secdo fornece as restricoes
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ou limitagbes que precisam ser consideradas no problema. Na instancia da
Figura 1, existem 8 restricbes, e para cada uma delas sdo mostrados
respectivamente o0 nome da matéria, o dia e o periodo (horario) do dia em que

ela n&o pode ocorrer.

Figura 1 - Arquivo de Entrada da Instancia

Name: Toy
: 4

Periods_per_day: 4

Curricula: 2

Constraints: &

COURSES :

SceCosC Ocra 3 3 38
ArcTec Indaco 3 2 42
TecCos Rosa 5 4 48
Geotec Scarlatti 5 4 18

ROOMS :
ré& 32
rB 58
rC 48

CURRICULA:
Curl 3 SceCosC ArcTec TecCos

Cur?2 2 TecCos Geotec

UMAVATLABILITY CONSTRAINTS:
TecCos 2 8

TecCos 2

TecCos 3

TecCos

ArcTec

ArcTec

ArcTec

ArcTec

END.

Fonte: Website do ITC-2007
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2.2.5. Arquivo de Saida

O arquivo de saida € um documento uUnico que resulta da aplicagao do
algoritmo desenvolvido para resolver o problema de agendamento de horarios
educacionais. Ele adere ao formato do arquivo de saida utilizado na ITC-2007 e
inclui a solugao viavel, representada por linhas que especificam as alocacdes de
aulas. Essas alocagdes sao determinadas usando a fungédo objetivo descrita na

secao 2.2.4 deste estudo. As linhas de alocagao de aulas seguem este formato:
<Nome da disciplina> <Nome da Sala> <Dia> <Periodo do Dia>

Vale ressaltar que, considerando que os dias e periodos iniciam em 0, por
exemplo, "TecCos A 2 3" indica que a disciplina "TecCos" sera lecionada na

quarta-feira (2) no quarto periodo (3) na sala A.
2.2.6. Validagao das Solugoes

Além de fornecer as instancias modelo, o ITC-2007 também disponibilizou um
validador com cédigo fonte em C++ para verificar as solu¢gdes desenvolvidas pelos

competidores.

Figura 2 - Arquivo de saida gerado a partir de uma instancia

2eCosC B 30
eCosCA 31

LA LA LA
[ I

1

1
TecCos B O
TecCos A Q 1
TecCos B 2 2
TecCos B 4 2
TecCos B 4 3
Geotec A2 2
Geotec A2 3
Geotec B 3 0
Geotec A 1
Geotec A4 2

Fonte: Website do ITC-2007

O procedimento do validador € simples: inicialmente, ele |1é€ o arquivo da
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instancia (arquivo de entrada) e o arquivo contendo a solugéo (arquivo de saida).
Em seguida, produz uma saida padrao com a avaliagao da solugdo e uma descrigao

detalhada de todas as violagdes de restricdes rigidas e flexiveis.

Para uma melhor compreenséo, a Figura 2 apresenta um exemplo de solugao
obtida a partir de uma instancia, enquanto a Figura 3 mostra um exemplo da saida

padrao gerada pelo validador.

Figura 3 - Saida do validador

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

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

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

[S5(5)] The course SceCosC has only 2 days of lecture

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

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

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

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

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

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

Cost of MinWorkingDays (soft) : 15

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

Summary: Violations = 5, Total Cost = 30

Fonte: Website do ITC-2007

2.3. Abordagens para resolver Problemas de Programacao de Horarios

Educacionais

Conforme mencionado no capitulo 1, diversos pesquisadores atuam no
campo da otimizagdo, empenhando-se na busca das solugdes mais eficazes para
resolver os desafios associados a programacao de horarios educacionais. Como
resultado desse esforco, a literatura oferece uma variedade de métodos
computacionais que abordam essa problematica, incluindo heuristicas,

meta-heuristicas, abordagens hibridas, hiper-heuristicas, entre outros.

Nas subsecgdes a seguir, abordaremos o uso de Heuristicas Construtivas, que
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se concentram na progressiva construgdo de solugdes iniciais, e as Abordagens de
Otimizacdo, que empregam técnicas diversas para aprimorar a qualidade das
solugdes encontradas. Isso engloba otimizagdo de fungbes objetivas e a aplicagao
de algoritmos de busca local, com o objetivo de obter horarios mais eficientes e

adequados.
2.3.1. Heuristicas Construtivas

As heuristicas construtivas sdo métodos de resolucao de problemas que se
inspiram na abordagem humana para resolver desafios, construindo gradualmente
uma solugao final a partir de um estado inicial. Isso implica adicionar elementos de
maneira incremental, com base em critérios especificos, até alcancar uma solugao

completa ou atender a um critério de parada predefinido.

Existem diversas abordagens para resolver o problema de programacgéo de
horarios educacionais. Uma delas é o uso de algoritmos genéticos para automatizar
0 processo de alocagao de horarios. Outra alternativa € a utilizagdo de algoritmos
hibridos, os quais combinam diferentes metaheuristicas na busca da melhor solugao
possivel. Como exemplo dessa segunda abordagem, podemos mencionar o trabalho
de SENA (2021), que empregou o Biased Random-Key Genetic Algorithm como
metaheuristica principal, o Simulated Annealing como estratégia de busca local, e a
Cadeia de Kempe como método de perturbacéo para a resolugao do problema. No
entanto, € crucial estabelecer um ponto de partida: uma solugdo inicial que sera

iterativamente ajustada até alcancar a solugéao final ou a melhor solugao viavel.

As heuristicas construtivas podem ser categorizadas como aleatorias, gulosa
ou parcialmente gulosa. Na construgéo aleatoria, a solugéo € desenvolvida passo a
passo, com a adigdo de elementos escolhidos aleatoriamente até a concluséo. Essa
aleatoriedade pode ajudar a explorar diferentes regides do espago de busca, mas
nao garante a qualidade da solugdo. Na construgdo gulosa, também construimos a
solugdo passo a passo, mas, ao invés de escolher aleatoriamente, a heuristica
seleciona o elemento que parece ser a melhor escolha naquele momento, com base
em alguma fungao de avaliagao local. Isso geralmente resulta em solugdes rapidas,
embora ndo garanta a melhor solugdo global. Por fim, a heuristica parcialmente
gulosa é uma combinagédo das estratégias aleatéria e gulosa. Ela usa a heuristica

gulosa para a maioria das decisbes, mas ocasionalmente faz escolhas aleatérias
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para introduzir diversidade na busca. Isso pode ajudar a evitar ficar preso em
minimos locais e a explorar mais amplamente o espaco de solugdo. Devido a isso, a
heuristica parcialmente gulosa frequentemente encontra solugdes melhores em
comparag¢ao com as heuristicas puramente gulosa, sem aumentar significativamente
o tempo de execucgao. A finalizagcdo dos métodos ocorre quando todos os elementos

sao adicionados ou quando um critério de parada é satisfeito.

No contexto dos horarios educacionais, essas técnicas podem ser aplicadas
para preencher progressivamente um quadro de horarios, inserindo uma aula de
cada vez até que todas as aulas sejam alocadas ou até que um conflito seja
identificado (SCHAERF, 1999).

Dentro dessas abordagens, ainda é possivel termos heuristicas para o
agendamento de eventos, onde cada uma possui sua propria légica de priorizagéo.

Sao0 elas:

e Maior Matricula (LE): Os eventos sdo ordenados em ordem decrescente com
base no numero de alunos matriculados. Eventos com mais alunos tém

prioridade.

e Maior Grau (LD): Os eventos sado priorizados com base no numero de
conflitos que tém com outros eventos. Quanto mais conflitos, maior a

prioridade.

e Maior Grau Ponderado (LWD): Similar a LD, mas considera o numero de
alunos envolvidos em ambos os eventos, em vez de apenas contar 0 numero

de eventos com conflitos.

e Maior Grau de Cor (LCD): Variacdo da LD que considera o numero de

conflitos com eventos ja agendados.

e Grau de Saturagao (SD): Prioriza eventos com menos periodos disponiveis,

levando em conta restrigdes rigidas do cronograma.

Essas heuristicas podem ser ainda classificadas em estaticas ou dinamicas.
Nas estaticas (LE, LD e LWD), os valores heuristicos s&o determinados antes da
constru¢cao do cronograma e permanecem 0s mesmos para cada evento ao longo do

processo de construgdo. Todos os eventos sao ordenados com base nesses valores
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e sdo alocados em ordem em periodos viaveis. Se ndo houver periodos viaveis, o
evento pode nao ser alocado ou ser alocado aleatoriamente, aumentando o custo da
restricao rigida. Ja nas dindmicas (LCD e SD), os valores heuristicos de cada evento
ndo alocado mudam a medida que os eventos sdo alocados no cronograma. No
inicio do processo, todos os eventos tém o mesmo valor heuristico. Conforme o
cronograma € construido, o valor heuristico de um evento que compartilha alunos
com um evento recém-alocado € ajustado. Por exemplo, no caso da heuristica SD, o
grau de saturagdo de um evento diminui a medida que o cronograma € construido,
enquanto na heuristica LCD, o valor heuristico de um evento ndo alocado é
incrementado conforme eventos sdo alocados (PILLAY; OZCAN, 2019; PILLAY,
2016a).

Dentro das heuristicas estaticas, ha trés maneiras de selecionar o periodo

para um evento:

e Primeiro Periodo (FP): O evento é colocado no primeiro periodo disponivel

que néo viole as regras rigidas;

e Periodo Aleatério (RP): O periodo é escolhido de forma aleatdria entre todos

os periodos disponiveis;

e Periodo de Custo Minimo (MCP): Cada periodo disponivel & avaliado
quanto ao custo associado a violagdo das regras flexiveis no cronograma

atual. O evento € alocado no periodo com o menor custo de violagao.

De modo geral, cada heuristica tem sua propria abordagem para determinar a
ordem de agendamento dos eventos, com base em diferentes critérios como numero
de alunos, conflitos ou periodos disponiveis. A abordagem escolhida para
construcao da solucdo inicial deste trabalho sera abordada na subsecdo 3.2 do

capitulo 3.
2.3.2. Abordagens de Otimizagao

Na literatura, encontramos diversas abordagens para a resolugdo de
problemas de otimizacdo. Esses métodos de resolugao podem ser classificados em

dois grupos principais: métodos exatos e métodos aproximados.

Os métodos exatos tém como objetivo encontrar a solugdo ideal para o
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problema, garantindo uma resposta precisa e livre de erros. No contexto da
programacgao de horarios educacionais, isso significa criar um cronograma que
atenda a todas as restricbes de maneira ideal. Alguns métodos exatos incluem
programagcao linear inteira (ILP), programacao inteira-mista (MIP) e programacéao de
restricbes (CP), que podem ser aplicados para garantir uma solugao precisa, embora

possam ser computacionalmente intensivos.

Embora permitam encontrar a solugao ideal, os métodos exatos apresentam
algumas dificuldades que os tornam menos adequados para lidar com problemas
complexos. Uma dessas dificuldades € o elevado consumo computacional,
especialmente em situagdes em que o espago de busca é extenso (BEHESHTI;
SHAMSUDDIN, 2013). Para problemas mais intrincados e que pertencem a classe
NP-Completo, como é o caso do UCTP, o uso exclusivo desses métodos seria
praticavel apenas para instancias de pequena escala. A classificacdo da versao de
otimizacdo do problema como NP-Dificil implica em mais complexidade

computacional, e isso inviabiliza a aplicacao exclusiva de métodos exatos.

Alguns dos trabalhos que podem ser encontrados na literatura e que usaram
os meétodos exatos sao: Programacgado Linear Inteira (MENDES; CONCATTO;
SANTIAGO, 2018; SILVA; CAMPOS, 2017; QUEIROZ; NEPOMUCENO, 2017;
BUCCO; BORNIA-POULSEN; BANDEIRA, 2017); Programacéo Inteira Mista
(NEUKIRCHEN et al., 2014; SILVA, 2014; POULSEN; BUCCO; BANDEIRA, 2014) e
Programacao Linear Binaria (ANDRADE; SCARPIN; STEINER, 2012; BORGES et
al., 2015).

Por outro lado, os meétodos aproximados concentram-se em encontrar
solugcdes que se aproximem da solugao ideal, mas que possam ser calculadas de
maneira mais eficiente. Isso envolve o uso de técnicas que equilibram a qualidade
da solucdo com a velocidade de calculo, tornando esse método mais adequado para

resolver problemas com alta complexidade computacional.

Os métodos aproximados podem ser subdivididos em trés categorias:

meétodos heuristicos, metaheuristicos e métodos especiais.

Os métodos heuristicos sao estratégias aproximadas de resolugao de

problemas que buscam encontrar solugdes aceitaveis em um tempo razoavel,
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embora ndo haja garantia de otimalidade. Geralmente, eles sdo desenvolvidos com
base em intuigdo, experiéncia ou regras praticas especificas para orientar a busca
por solugdes. Exemplos comuns incluem Busca Local e Busca Tabu. Essas
abordagens sao frequentemente mais simples e sdo aplicadas a tipos especificos de
problemas, aproveitando caracteristicas particulares para encontrar solugdes
eficazes. No contexto da programacgdo de horarios, um método heuristico pode
envolver a criagdo de horarios iniciais e iteragbes para aprimorar a solucéo,

ajustando a alocagédo de aulas e recursos.

As metaheuristicas sao estratégias mais abrangentes que coordenam a
aplicagcdo de métodos heuristicos em espagos de busca complexos e proporcionam
solugdes de boa qualidade e satisfatérias, superando abordagens manuais com
menor esforgco humano e em tempo computacional viavel. No entanto, ndo garantem
a otimalidade (JARDIM; SEMAAN; PENNA, 2015). Elas podem ainda ser
classificadas com base em sua abordagem, podendo ser do tipo baseada em

populacdo ou do tipo solugao unica.

Sao exemplos de metaheuristicas baseadas em populagédo: Algoritmo
Genético (GA, do inglés Genetic Algorithm), Otimizagdo de Colénia de Formigas
(ACO, do inglés Ant Colony Optimization), Otimizacdo de Enxame de Particulas
(PSO, do inglés Particle Swarm Optimization), Colénia de Abelhas Artificiais (ABC,
do inglés Artificial Bee Colony) e Algoritmo Memético (MA, do inglés Memetic
Algorithm). Exemplos de metaheuristicas baseadas em populagédo incluem: Busca
Tabu (TS, do inglés Tabu Search), Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated
Annealing), Grande Diluvio (GD, do inglés Great Deluge), Subida da Encosta (HC,
do inglés Hill Climbing) e Busca de Vizinhanca Variavel (VNS, do inglés Variable
Neighborhood Search) (VRIELINK et al.,2019).

Apesar de as metaheuristicas populacionais possuirem a habilidade de
explorar tanto global quanto localmente (BEHESHTI; SHAMSUDDIN, 2013),
pesquisas sugerem que os algoritmos de busca local podem ter um desempenho
mais eficiente em termos de tempo de execug¢do, mesmo ndo garantindo a obtengao
de solugdes 6timas. Em contrapartida, os algoritmos populacionais se destacam pela
capacidade de explorar novas regides e se aproximar da solucéo 6tima (HABASHI et

al.,, 2018). Em resumo, esses métodos, por serem mais abstratos e adaptaveis,
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mostram-se particularmente vantajosos para explorar de maneira eficaz espagos de
busca vastos e complexos, como € o0 caso da programacado de horarios

educacionais.

Os métodos especiais sdo abordagens personalizadas e adaptadas para
resolver problemas especificos. Eles sao desenvolvidos levando em consideragao
as caracteristicas unicas de um problema particular, como restricbes especificas,
estruturas de dados particulares ou caracteristicas distintivas. Esses métodos
buscam otimizar a eficiéncia na busca por solugdes, aproveitando aspectos
especificos do problema. Os métodos especiais podem ser mais especificos e
direcionados a uma classe especifica de problemas, oferecendo solugdes precisas
para contextos particulares. No caso da programacgao de horarios educacionais, isso
pode incluir considerar preferéncias de professores, requisitos de salas de aula e

requisitos de alunos, adaptando-se as peculiaridades do dominio.

Existem ainda os métodos hibridos e hiper-heuristicos. Os métodos hibridos,
que combinam algoritmos de base populacional com técnicas de busca local, e
hiper-heuristicas, operando em um nivel mais abstrato ao combinar e adaptar varias
heuristicas, tém se destacado como abordagens mais adequadas para enfrentar os
desafios complexos associados a programacao de horarios educacionais (SUSAN;
BHUTANI, 2019; HABASHI et al., 2018; MATIAS; FAJARDO; MEDINA, 2018). Essas
abordagens avangadas visam superar as fragilidades individuais ao combinar
estratégias, aproveitando as vantagens especificas de cada método. Os métodos
hibridos buscam integrar a eficiéncia de algoritmos de base populacional com a
precisdo das técnicas de busca local, enquanto as hiper-heuristicas oferecem
flexibilidade ao explorar o amplo espaco heuristico. Sua sofisticacdo e
adaptabilidade tornam essas abordagens mais eficientes para lidar com as diversas
restricoes e preferéncias inerentes aos problemas de programacao de horarios

educacionais, resultando em solugbes mais eficazes e de alta qualidade.

A escolha da abordagem a ser adotada depende de diversos fatores, como a
natureza do problema, o tamanho da instancia, a disponibilidade de recursos
computacionais e as preferéncias das partes envolvidas. Em muitos casos, uma
combinagdo de métodos exatos e aproximados pode ser usada para obter um

equilibrio entre precisao e eficiéncia na resolucao desse tipo de problema.
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3. ABORDAGEM PROPOSTA

A solugcdo para o CB-CTP é elaborada em duas etapas: construgcéo e
melhoria. Durante a etapa de constru¢do, uma tabela de horarios é criada
iterativamente sem violar restricdes rigidas, porém com a capacidade de violar
restricoes flexiveis. Ja na etapa de melhoria, a solugao inicial ou uma populacéo de
solugbes serdo aprimoradas gradualmente para que sejam violadas o minimo
possivel de restricbes flexiveis. Essas etapas sao cruciais, pois influenciam a
velocidade de convergéncia do algoritmo e a qualidade da solucgéo final (WAHID;
HUSSIN, 2016).

Nas secbes a seguir, serdao apresentados o Algoritmo Genético (GA), os
detalhes da implementacdo, a construcdo da populacédo inicial, as etapas de
melhoria (avaliagdo da populagado, selegcdo, cruzamento, mutagdo e condicéo de

parada) e o ajuste de parametros da metaheuristica utilizada.
3.1. O Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos s&do uma técnica de busca e otimizagdo que se
fundamenta no principio darwiniano da sele¢do natural e da reprodugcédo genética
(GOLDBERG, 1989). Inventados por John Holland nos anos 1960 e refinados por
seus alunos na Universidade de Michigan na década de 1970, esses algoritmos
visavam explorar os fendbmenos evolutivos de forma sistematica, espelhando os
processos observados na natureza (AGUIAR, 1998). De acordo com a teoria de
Charles Darwin, a evolugao favorece os individuos mais adaptados ao ambiente,
aumentando suas chances de sobrevivéncia e reproducdo. Os Algoritmos Genéticos
operam com estruturas de dados chamadas cromossomos, que representam
possiveis solugdes dentro do espago de busca do problema. Esses cromossomos
sdo submetidos a um processo que inclui avaliacdo, selecdo, recombinagdo (ou
cruzamento) e mutagdo (PACHECO, 1999).

Esses algoritmos tém sido aplicados em uma ampla gama de problemas de
otimizacdo (MICHALEWICZ, 1996), abrangendo desde fungdes matematicas até
questdes combinatoriais e de planejamento, como o problema do caixeiro viajante e
a otimizacdo de rotas de veiculos, além de problemas de layout de circuitos,

distribuicao, otimizacédo de negdcios e sintese de circuitos eletronicos.
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Segundo a biologia, a teoria da evolugao postula que o ambiente seleciona os
seres vivos mais aptos em cada geracdo de uma populacdo, resultando na
reproducdo bem-sucedida apenas dos mais aptos. Durante o processo reprodutivo,
ocorrem fendmenos como cruzamentos e mutagdes, que influenciam os genes
armazenados nos cromossomos, promovendo a variabilidade dos organismos na

populacéao.

A selecao natural atua sobre essa populacao diversificada, permitindo a
sobrevivéncia e a reprodugcdo preferencial dos individuos mais adaptados ao
ambiente. Os Algoritmos Genéticos sao inspirados por esses principios biolégicos, o
que justifica a adogdo de muitos termos provenientes da biologia em sua descrigéao e

aplicagdo. A Figura 4 ilustra o funcionamento de um AG padréo.

Figura 4 - Funcionamento de um Algoritmo Genético padrao
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Fonte: Izidoro et al. (2014)

Um exemplo de Algoritmo Genético, em forma de pseudocodigo, é

apresentado na Figura 5.



38

Figura 5 - Pseudocddigo do Algoritmo Genético

Algoritmo algoritmoGenetico
/I Inicializacédo da populagdo de cromossomos
populagao <- inicializarPopulagao( )
geragao <- 1

// Avaliagao dos individuos na populagéo (fungao objetivo e sobrevivéncia)
avaliarPopulagao(populagao)

/I Repeticdo do processo evolutivo

Enquanto (geragao <= maximoGeragdes OU ndaoObjetivoFinal) Faga
/I Selecéao de individuos para reproducao
individuosSelecionados <- selecdoReprodugéo(populagao)

/I Aplicagao dos operadores de recombinag¢ao e/ou mutacao
novaPopulagéo <- aplicarOperadores(individuosSelecionados)

/I Avaliagao dos individuos gerados na populagao
avaliarPopulagao(novaPopulagao)

/I Selecao de individuos para sobreviver
populagao <- selegdoSobrevivéncia(populagéo, novaPopulagao)

/I Atualizagao da geragéao
geragao <- geracao + 1
FimEnquanto

FimAlgoritmo

Fonte: Autoria propria (2024)

Conforme pode ser visto no pseudocddigo, apds a inicializagao da populagéo,
em cada geracgdo, o algoritmo genético selecionara os individuos mais aptos. Em
seguida, serdo aplicados os operadores de recombinagdo e mutagado sobre esses
individuos selecionados, gerando a prole que compora a proxima geragao. Esse
processo sera repetido iterativamente até que a condi¢ao de parada seja alcangcada
(RIBEIRO, 2012).

3.2. Inicializagao da Populagao

A etapa inicial da implementagédo do Algoritmo Genético envolve a criagao da
populacgao inicial. Esta populagdo é composta por uma variedade de agendamentos
de horarios, representando diferentes solucdes para o problema. Durante o processo

de construcdo desses horarios, foi adotada uma heuristica construtiva aleatéria e foi
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garantido que nenhuma restricdo rigida fosse violada. Em caso de violagdo, as

solucdes eram descartadas imediatamente.

Figura 6 - Pseudocddigo da Geragdo da Populagéo Inicial

Fungao gerarPopulagaolnicial(instancialTC, qtdePopulagaolnicial)
/I Inicializa uma lista para armazenar a populagao inicial
populacgéaolnicial =[]

I/l Repeticéo para criar cada individuo da populacéo inicial
Para cada i de 1 até qtdePopulagaolnicial Faga
/I Preparacao dos dados
ordenalistaSalasAula(instancial TC)
criarEspacoTridimensional(instancial TC.qtdeDiasDeAula,
instancial TC.qtdeAulasPorDia, instancial TC.qtdeSalasDeAula,
instancial TC.turmas)

/I Alocacao das disciplinas nos horarios disponiveis
agendamento = criarAgendamentoVazio( )
Para cada disciplina em instancialTC.disciplinas Faga
alocarDisciplinaEmHorarioRandomico(instancialTC, agendamento,
disciplina)
FimPara

/I Adiciona o agendamento na populagéao inicial
populacéolnicial.adicionar(agendamento)
FimPara

Retorne populacéolnicial
FimFungao

Fonte: Autoria propria (2024)

Partindo de uma tabela de agendamento de horarios completamente vazia, as
aulas foram alocadas uma por uma. A heuristica construtiva aleatéria foi aplicada da

seguinte forma:

e Uma estrutura tridimensional foi criada para representar a tabela de horarios,

abrangendo dias, horarios e salas de aula;

e |nicia-se o processo de alocagao das disciplinas dentro da agenda:
o Itera-se sobre os hordrios (slots) disponiveis de forma aleatoria;
o E realizada uma busca local para identificar se ja existe disciplina de

uma mesma turma alocada na sala;
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o Verifica-se se o hordrio (ou slot) estd vazio e se atende as restrigdes
fornecidas na instancia;

o Se o hordrio (slot) for adequado, a disciplina é alocada nele;

o O horario alocado é removido da lista de horarios disponiveis;

o ApOs a alocagao de uma disciplina em um horario especifico, a lista de
horarios indisponiveis é atualizada adicionando os horarios que nao
estao mais disponiveis devido a alocagao da disciplina;

o Este processo se repete até que todas as disciplinas tenham sido

alocadas para os horarios disponiveis.

Apds a alocacao de todas as disciplinas, o agendamento é salvo na
populacdo como uma de suas solugdes, e uma nova estrutura tridimensional é
criada. Esse ciclo se repete até que a quantidade desejada de solugdes seja gerada

para formar a populacgao inicial.

Figura 7 - Representagao do processo de agendamento considerando uma estrutura tridimensional
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dia 00 dia 01 dia 02 dia 03 dia 04
aula0
aulal
aula2 ArcTec ArcTec
aula3 GeoTec GeoTec
SalaC
GeoTec

Fonte: Autoria prépria (2024)

Na Figura 7 é possivel visualizar um exemplo de solu¢ao montada a partir de
uma instancia teste chamada Toy. Nesse exemplo, sdo exibidas 3 tabelas de

agendamento, uma para cada sala de aula e cada uma contendo linhas e colunas,
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que representam respectivamente os horarios e os dias para alocagao das aulas. As
disciplinas da solugao foram alocadas seguindo o passo a passo descrito na pagina

anterior.

Para este trabalho, esse processo foi repetido no minimo 50 vezes, resultando
em uma populacgéao inicial composta por no minimo 50 solugdes distintas. A Figura 6

apresenta o pseudocddigo do processo de inicializagao dessa populagao.

Esse processo resulta em uma variedade de solugbes iniciais. Essas
solucdes, designadas como "pais", serdo submetidas a etapa de avaliagao, que sera

detalhada no préximo tépico.
3.3. Avaliagao da Populagao

ApoOs a inicializagdo da populagdo, cada solugdo construida é avaliada
recebendo um valor de aptidao. Este valor é determinado pela fungao objetivo, que é
a soma das penalidades atribuidas as restricoes flexiveis violadas. A avaliacéo
permite entender quao boa é cada solugdo em relagéo ao objetivo do problema. No
nosso caso, as solugbes com menor pontuagdo sao consideradas melhores,
indicando menos violagbes de restricdes. Em outras palavras, quanto menor o valor

calculado da fungao objetivo, maior sera a aptidao da solugao.

Antes de calcular o valor de aptiddo usando a fungdo objetivo, &€ necessario
verificar se cada solugao gerada dentro da populagao viola as restrigdes flexiveis. Se
uma violacgao for identificada, penalidades sdo contabilizadas e aplicadas, conforme

explicado na subsegao 2.2.3 deste trabalho.

Foram criadas 4 funcbes para verificar as restrigdes flexiveis em cada

solucdo. Sao elas:

e 'restricaoCapacidadeSala’: Esta fungdo verifica a restricdo flexivel
"Capacidade da sala". Para isso, é verificado se a quantidade de alunos de
cada disciplina excede a capacidade da sala onde ela foi alocada. Se for
constatada a violagao de capacidade, a penalidade é calculada multiplicando
a diferencga entre a quantidade de alunos e a capacidade da sala pelo fator de
penalidade (neste caso, 1). Todas as penalidades sdo acumuladas e

retornadas como o total de penalidades;
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e 'restricaoDiasMinimosPorSemana': Esta funcio verifica a restricao flexivel
"Dias minimos de trabalho". Para isso, verifica-se em quantos dias diferentes
da semana cada disciplina esta alocada. Se esse numero for menor que o
minimo exigido, uma penalidade é aplicada. Essa penalidade €& calculada
multiplicando a diferenga entre o numero minimo de dias e o numero de dias
em que a disciplina foi alocada pelo fator de penalidade (neste caso, 5).
Todas as penalidades s&o acumuladas e retornadas como o total de

penalidades;

e 'restricaoOciosidadeTurma': Esta fungdo verifica a restricao flexivel
"Ociosidade da turma". Para cada turma na lista de turmas fornecida, ela
identifica os dias diferentes em que as disciplinas estao alocadas e verifica se
ha intervalos entre as aulas das disciplinas no mesmo dia. Se forem
encontrados intervalos, uma penalidade igual a 2 € aplicada para cada
intervalo. Todas as penalidades sdo acumuladas e retornadas como o total de

penalidades;

e 'restricaoEstabilidadeSala': Esta funcdo verifica a restricdo flexivel
"Estabilidade da sala". Para cada disciplina na lista de disciplinas ofertadas,
ela identifica todas as alocagdes correspondentes a essa disciplina. Se
houver mais de uma sala sendo utilizada, a fungdo conta o numero de salas
extras e adiciona esse valor como penalidade. O total de penalidades, que
representa o0 numero de salas extras onde uma disciplina é alocada, é entao

retornado.

Apos calcular o valor de todas as violagdes de restrigdes usando essas 4
fungdes, podemos calcular o valor de aptiddo na funcédo objetivo. Para isso, foi
implementada a fungao 'iniciarFuncaoObjetivo', que recebe uma lista de solugdes
(populagao inicial), uma lista de disciplinas ofertadas e uma lista de turmas. Essa
funcdo retorna a soma das penalidades de todas as restricdes em cada solugao.

Esses dados sao cruciais para a proxima etapa, que € a etapa de selecgao.
3.4. Selegao

A escolha dos individuos para reprodugao é determinada pelos operadores

genéticos de selecdo. Estes operadores tém impacto na eficacia da resposta, na



43

rapidez da convergéncia e na eficiéncia global do algoritmo. Alguns dos operadores

de selecdo mais utilizados sao:

e Torneio: Os cromossomos sdo selecionados aleatoriamente na populacéo
para participar de um torneio play-off onde os vencedores sao selecionados
para sobreviver. Ou seja, o cromossomo com maior valor de aptidao sera
escolhido para compor o grupo que ira se reproduzir (GOMIDE, L. R.et al.,
2009; RIBEIRO, 2012);

e Classificagao simples ou Elitismo: Os cromossomos sado ordenados e
escolhidos de acordo com sua classificagdo. Essa escolha pode ser feita por
meio de um numero X de vagas ou por percentual. O objetivo é selecionar
apenas os melhores individuos de acordo com seus valores de aptidao
(SAKAWA, 2002);

e Roleta: Cada cromossomo recebe uma area em uma roleta que é
proporcional ao seu valor de aptidao. A selecdo dos cromossomos ¢ feita de
acordo com a probabilidade de serem selecionados. Quanto maior o valor de
aptiddo, maior a probabilidade de serem selecionados, a cada nova rodada
da roleta (GOLDBERG, 1989).

e Bi-classista: Esse método considera a selegcdo proporcional ao valor
ordenado do valor de aptidao da populacédo, sendo selecionada uma porgao
para as melhores aptiddes e outra para os piores, até completar a lista de
selecdao (GOMIDE, L. R. et al., 2009).

Neste trabalho, foi adotado o Elitismo como método de selecdo. Para isso,
desenvolvemos a funcéo 'selecaoElite’, que recebe a lista de solugbes geradas
durante a inicializagdo da populagédo, junto com seus respectivos valores de aptidao.
Essa funcdo ordena as solugdes a partir dos seus valores de aptidao e retorna a
porcentagem de solugdes com maior qualidade para que estas sejam empregadas

na etapa seguinte (cruzamento).

Dado que temos uma populacgao inicial composta por 50 solugdes, optamos
por selecionar para a etapa de cruzamento apenas 40% das melhores solugdes (o0

equivalente a 20 solugdes).

3.5. Cruzamento
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O cruzamento desempenha um papel crucial na promog¢ao da diversidade
genética na populacado de solugdes. Essa diversidade é fundamental para evitar a
convergéncia prematura para 6timos locais e para garantir a descoberta de solugdes
de alta qualidade. Durante esse processo, 0s genes de dois ou mais individuos
selecionados sdo combinados, simulando a reproducdo sexual na natureza e
resultando na criagdo de novas solugdes, denominadas "filhos", nos quais o codigo

genético dos cromossomos € misturado.

No contexto especifico do Problema de Agendamento de Horarios, em que o
objetivo é otimizar a alocagdo de disciplinas em horarios especificos, a escolha

adequada do método de cruzamento é crucial para o sucesso do algoritmo genético.

Existem varias técnicas de cruzamento disponiveis, cada uma com sua
abordagem especifica para trocar genes entre os pais e criar descendentes. O
cruzamento de ponto unico (1PX) seleciona aleatoriamente um ponto de cruzamento
ao longo dos cromossomos dos pais e troca os genes antes desse ponto. Por sua
vez, o cruzamento de dois pontos (2PX) é semelhante ao 1PX, mas escolhe dois
pontos de cruzamento, trocando os genes entre esses pontos. Ja o cruzamento de
multiplos pontos (MPX) seleciona mais de dois pontos de cruzamento, trocando os
segmentos entre esses pontos. Por fim, o cruzamento segmentado (SX) divide os
cromossomos em segmentos e os troca alternadamente entre os pais para gerar os
descendentes. Cada técnica tem suas vantagens e é escolhida com base nas

caracteristicas do problema e do algoritmo genético em uso.

No caso especifico do Problema de Agendamento de Horarios, € comum a
utilizagdo do cruzamento de ponto unico, de dois pontos ou uma combinagao desses
dois métodos. No entanto, apds tentativas mal sucedidas de implementar esses
métodos de forma isolada e combinada, devido a violagdo da restricdo rigida que
exige a alocagdo das aulas de todas as disciplinas, optou-se pela utilizagdo do
cruzamento segmentado. Essa abordagem mostrou-se eficaz para lidar com a
natureza dos dados do problema em questdo, gerando solugdes que respeitam a

restricdo mencionada anteriormente.

No codigo implementado, as solugdes sao representadas como listas de listas
de objetos, onde cada objeto contém informag¢des sobre uma disciplina, incluindo

seu nome e horario. Na funcdo 'gerarAlelos', os genes, correspondentes aos
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horarios das disciplinas, sdo trocados entre os pais para gerar os filhos. Esta fungao
divide as disciplinas dos cromossomos em segmentos e os combina alternadamente
entre os pais para criar os descendentes, garantindo uma manipulagao precisa dos

horarios das disciplinas e o respeito as restricdes rigidas do problema.

Figura 8 - Representagédo em tabelas do cruzamento segmentado implementado neste trabalho

Pail
dia 00 dia 01 dia 02 dia 03 dia 04
aula 0 GeoTec-salaB | SecCosC-salaC | ArcTec-salaC ArcTec - sala C
aulal GeoTec-sala A | SecCosC-salaA | GeoTec-salaC TecCos - sala B
aula 2 TecCos - sala B | SecCosC-sala A | GeoTec-salaB ArcTec - sala B TecCos - sala B
aula 3 GeoTec-sala C | TecCos - sala B TecCos - sala A
Pai 2
dia 00 dia 01 dia 02 dia 03 dia 04
aula 0 TecCos - sala B GeoTec-sala C | GeoTec-sala A
aulal SecCosC-sala A | SecCosC-sala A | GeoTec-salaB | GeoTec-sala A
aula 2 GeoTec - sala C TecCos - sala A | SecCosC-salaB | ArcTec-salaB TecCos - sala C
aula 3 ArcTec - sala A TecCos - sala B ArcTec - sala C TecCos - sala A
Filho 1
dia 00 dia 01 dia 02 dia 03 dia 04
aula 0 GeoTec-sala B
aulal SRRl e SecCosC-sala A | GeoTec-salaC | TecCos - sala B
SceCosC- sala A
aula 2 TecCos - sala B ST = aale B ArcTec - sala B TecCos - sala B
SceCosC- sala B
aula 3 GeoTec - sala C T = el 2 ArcTec - sala C TecCos - sala A
ArcTec - sala A
Filho 2
dia 00 dia 01 dia 02 dia 03 dia 04
GeoTec-salaC/ |GeoTec-salaA/
aula 0 TecCos - sala B ArcTec - sala C
SceCosC-salaC | ArcTec-salaC
aulal SecCosC-sala A | GeoTec-salaB | GeoTec-sala A
aula 2 GeoTec-sala C Jet el i ArcTec - sala B TecCos - sala C
SceCosC - sala A
aula 3 TecCos - sala B TecCos - sala A

Fonte: Autoria prépria (2024)

A Figura 8 mostra como esse método foi aplicado para cruzar os dados de 2
cromossomos gerados aleatoriamente. No Filho 1 € possivel observar que constam
disciplinas do Pai 1 (slots na cor verde) e disciplinas do Pai 2 (slots na cor azul). O
mesmo pode ser observado no Filho 2, que também foi formado a partir de
disciplinas do Pai 1 e Pai 2. Alguns dos cromossomos filhos gerados pelo

cruzamento podem violar a restricao rigida de ocupagéo da sala, conforme pode ser
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visto nos slots de cor laranja. No entanto, essa violagdo pode ser facilmente

corrigida na etapa de mutacao.

Neste trabalho especifico, € importante destacar que o cruzamento foi
aplicado a todas as solugdes que retornaram da etapa de selegdo. Essa abordagem
foi adotada para promover o maximo de variabilidade nas solugdes, contribuindo
para uma exploracao mais ampla do espaco de busca e aumentando as chances de

encontrar solucdes de alta qualidade.

Ao aplicar o cruzamento a todas as solu¢cdes que retornaram da etapa de
selecdo, foi possivel garantir que todas elas contribuissem para a diversidade
genética da populacédo e, assim, para a geragao de solugdes melhores no decorrer

do processo de otimizagao.
3.6. Mutagao

A mutagdo desempenha um papel crucial nos Algoritmos Genéticos (AG),
permitindo a introdug¢do de variagao aleatoria nos genes dos individuos. Enquanto o
cruzamento combina informagdes de dois pais especificos, a mutacdo realiza
pequenas alteragcbes aleatdrias nas solugdes resultantes. Essas modificagbes sao
essenciais para explorar novas areas no espago de busca e evitar a convergéncia

prematura para um o6timo local, ampliando assim a diversidade na busca do AG.

A operagao de mutacao ocorre apos o processo de cruzamento, concedendo
a cada individuo resultante uma chance pré-definida de sofrer alteracbes em seus
genes. A fim de evitar uma exploragéo indiscriminada do espacgo de solugdes, essa
probabilidade € geralmente mantida em um valor baixo. Entre os operadores de
mutacdo mais comuns estdo (GOLDBERG, 1989):

e Mutacao creep: onde um valor aleatério € adicionado ou subtraido ao valor

do gene;

e Mutacao aleatéria: onde cada gene selecionado para mutagédo recebe um

valor aleatério dentro do conjunto valido de valores;

e Mutagao por troca: onde pares de genes sdo selecionados e seus valores
sao trocados entre si, introduzindo uma mistura adicional de informacgdes

genéticas.
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Neste trabalho, foi adotada a mutagdo por troca (swap), tendo-se em vista
que sua implementacgéo visa apenas a corregado das violagdes de restricdes rigidas
encontradas nas solugdes geradas apos a etapa de cruzamento (conforme ilustrado

na Figura 8).
3.7. Critério de sobrevivéncia

ApOs a criacdo da nova populagao através do cruzamento e da mutacgao, é
necessario decidir quais individuos irdo compor a proxima geragao. Isso pode ser
feito por meio de varias estratégias, como a substituicdo completa da populagéo
anterior pela nova, a combinacdo de ambas ou mantendo apenas os melhores

individuos.

As regras mais comuns, segundo Goldberg (1989), sdo: (i) os pais sempre
substituem os filhos; (ii) os filhos substituem os pais somente se a média do valor de
aptiddo dos filhos for maior que a média de aptiddo dos pais. A maioria dos
algoritmos, de fato, adota o método de sempre substituir os pais pelos filhos, pois

isso ajuda a manter a diversidade dos individuos gerados.

Neste trabalho, optou-se pela combinagao da populag&o anterior com a nova,

no entanto, isso ocorrera da seguinte forma:

e A populacdo gerada apds os operadores de cruzamento e mutagao
sera somada a populacdo elite que passou por essas etapas
anteriormente. Ou seja, os pais elite serdo somados aos filhos e irdo
compor a nova populacao;

e Essa nova populagdo passara novamente pelo processo de avaliagao,
selecdo, cruzamento e melhoria, gerando uma nova populagéo;

e Esse processo se repetira 5 vezes (critério de parada).

3.8. Condicao de parada

A execucao do algoritmo genético é finalizada quando uma condigdao de
parada especifica € alcangada. Isso pode ocorrer apos um numero fixo de geragoes,
quando uma solucgao satisfatéria € encontrada ou quando ndao ha mais melhorias nas

solugcdes ao longo de varias geragdes.
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Neste trabalho, sera adotada uma abordagem diferente das mencionadas
anteriormente. Dado que estdo sendo utilizadas 21 instancias diferentes e que nao
se conhece o melhor valor de aptidao dessas instancias, optou-se por considerar
como critério de parada a aplicagédo da etapa de melhoria (selegdo, cruzamento e

mutagéo) por 5 vezes.

A Tabela 3 abaixo exibe o cronograma de horarios, resultante dos dados
fornecidos pela melhor solugdo gerada ao executar a instancia de teste Toy. Para

essa instancia, foi obtido 2 como valor de aptidao.

Tabela 3 - Representacédo da melhor solugéo gerada para a instancia Toy

Curriculo 1
dia 01 dia 03 dia 04

aula0
aula 1
aula 2
aula 3 ArcTec

Curriculo 2

dia 00 dia 01 dia 02 dia 03 dia 04

aula 0 GeoTec GeoTec
aulal GeoTec
aula 2 GeoTec
aula 3 GeoTec

Fonte: Autoria prépria (2024)
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4. RESULTADOS

Os experimentos computacionais foram conduzidos em um sistema equipado
com processador 2,6 GHz Intel Core i7 6-Core, meméria de 16GB 2667 MHz DDR4,
graficos AMD Radeon Pro 5300M 4 GB, Intel UHD Graphics 630 1536 MB e sistema
operacional macOS Sonoma, versdo 14.2.1. A implementagdo dos algoritmos foi
realizada na linguagem Kotlin, seguindo o paradigma orientado a objetos. Para este
estudo, foram utilizadas as 21 instdncias do problema de horarios de curso

baseadas no curriculo disponibilizadas pelo ITC-2007.
4.1. Execucao de Experimentos

Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto neste trabalho foram
conduzidos diferentes testes. A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos pelo
algoritmo de construgdo para as 21 instancias do ITC-2007. Tais insténcias foram
classificadas em trés niveis de dificuldade: iniciais, atrasadas e ocultas. Para avaliar
o desempenho do algoritmo, foram conduzidos 50 testes de execug¢do com cada
instancia, considerando uma populagao inicial de 50 solu¢gées em cada teste. Sendo
assim, o numero maximo de solugdes viaveis que foram geradas para cada instancia
foi de 2.500.

Os dados apresentados na tabela sao:

e Melhor F(O): melhor valor da fungdo objetivo obtido com o algoritmo de

construgao;
e Pior F(O): pior valor da fungao objetivo;

e Tempo Médio: tempo médio em segundos para obter uma populagdo de

solugdes viaveis;
e Max. Solugées: numero maximo de solugdes viaveis geradas;
e Média Solugdes: numero médio de solugdes geradas por populagéo.

Vale salientar que todos os valores apresentados na tabela correspondem

apenas a solugdes que nao violaram restrigdes rigidas.



Tabela 4 - Resultados da Etapa de Construgao para as Instancias do ITC-2007

50

Niveis | Instancias |Melhor F(O)| Pior F(O) T“;I’;'j‘:: S“:T:;'::S sglls:;s

Comp01 1758 3013 90 ms 2500 50

Comp02 6527 9615 933 ms 2500 50

Comp03 4325 7420 529 ms 2500 50

Iniciais Comp04 4200 6115 755 ms 2500 50
Comp05 6757 9893 594 ms 2500 50

Comp06 5525 7777 1823 ms 2500 50

Comp07 5181 7276 2979 ms 2500 50

Comp08 3724 5662 1068 ms 2500 50

Comp09 3724 5870 865 ms 2500 50

Comp10 4609 6609 2015 ms 2500 50

Atrasadas Comp11 1622 2652 95 ms 2500 50
Comp12 2844 4160 1541 ms 2500 50

Comp13 5246 7452 928 ms 2500 50

Comp14 3098 4935 877 ms 2500 50

Comp15 4323 7438 526 ms 2500 50

Comp16 4532 6453 1846 ms 2500 50

Comp17 4689 7123 1409 ms 2500 50

Ocultas Comp18 1110 2066 285 ms 2500 50
Comp19 4046 6674 738 ms 2500 50

Comp20 6830 9336 2447 ms 2500 50

Comp21 4440 7009 1259 ms 2500 50

Fonte: Autoria prépria (2024)

A Tabela 4 revela que o tempo médio para gerar uma populagdo com no

maximo 50 solugdes viaveis para cada instancia € inferior a 3 segundos (3000

milissegundos).

Isso indica que o algoritmo é viavel computacionalmente na

construcao da populacéo inicial. Apenas as instancias Comp07, Comp10 e Comp20

consomem em média mais de 2 segundos (2000 milissegundos) para gerar a

populacdo completa. Essa discrepancia pode ser atribuida a complexidade

especifica dessas instancias, que possuem caracteristicas que exigem um tempo de

processamento maior. Em geral, o numero médio de solugdes geradas foi suficiente

para alcangar os objetivos do estudo. A quantidade de solugdes permitiu a avaliagao

da efetividade do algoritmo e a comparacéo com outros trabalhos da area.

A heuristica construtiva se mostrou eficaz na geragao de solugdes iniciais
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viaveis para o CB-CTP, dentro de um tempo aceitavel e sem violar restrigdes rigidas.

No entanto, a violacdo de restricdes flexiveis indica que a heuristica pode ser

aprimorada em pesquisas futuras.

4.2.

Comparacgao e Analise dos Resultados

A Tabela 5 traz a comparagdo entre as solugdes iniciais geradas pelos

algoritmos propostos por Teoh, Abdullah e Haron (2015), Segatto (2017), Wahid et

al. (2019), Sena (2021) e a proposta deste trabalho. Os valores em azul indicam as

solucbes com menos penalidades para as restricdes flexiveis. Ja os valores em

vermelho, indicam as solugbes com mais penalidades.

Tabela 5 - Comparacao de resultados da Etapa de Construgéo

Solugéo Inicial

Instancias Ze::r glb:'z‘(')':a;)‘ Segatto (2017) Wa(gi:1;t) Al | gena (2021) sr‘;':gjt‘;
Comp01 412 623 330 227 1758
Comp02 1678 1075 769 537 6527
Comp03 2146 849 702 478 4325
Comp04 1678 1273 694 479 4200
Comp05 2624 1189 1466 942 6757
Comp06 1493 2342 947 638 5525
Comp07 1482 2615 1043 680 5181
Comp08 1582 1522 790 528 3724
Comp09 1204 1021 847 586 3724
Comp10 1895 1891 898 586 4609
Comp11 417 396 230 53 1622
Comp12 1361 1496 1498 1229 2844
Comp13 1964 1787 793 500 5246
Comp14 809 1417 745 471 3008
Comp15 1929 849 702 461 4323
Comp16 1167 1697 949 606 4532
Comp17 1299 1836 902 646 4689
Comp18 777 600 583 417 1110
Comp19 1903 839 637 493 4046
Comp20 1313 3353 1042 697 6830
Comp21 2288 1329 928 640 4440

Fonte: Autoria prépria (2024)
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A comparacao das solugdes iniciais foi feita levando em conta apenas o valor
obtido a partir da fungcdo objetivo para cada instancia. Vale salientar que essa
comparagao tem como objetivo verificar se a abordagem proposta pode gerar
solucdes iniciais viaveis para o problema em questdo, porém, observou-se que
embora o tempo de execucédo fosse baixo, ainda ocorria uma quantidade muito alta
de violagdes de restricdes flexiveis, tornando necessario seguir para a etapa de

melhoria e recalcular o valor de aptidao.

Tabela 6 - Analise de desempenho em diferentes populag¢des na etapa de construcao

Solugao Inicial
Populagdo com 100 Populagao com 1.000
Insténcias solucdes solucdes
Melhor F(O) ﬁ;‘i’: Melhor F(O) ﬁ;‘i’:
Comp01 1789 231 ms 1819 1816 ms
Comp02 6735 1927 ms 6474 18497 ms
Comp03 4311 1111 ms 4543 10607 ms
Comp04 4334 1519 ms 4039 14802 ms
Comp05 7169 1229 ms 6705 11603 ms
Comp06 5545 3701 ms 5445 36178 ms
Comp07 5440 5966 ms 5262 59310 ms
Comp08 3756 2199 ms 3759 21479 ms
Comp09 3997 1773 ms 3588 17315 ms
Comp10 4680 4031 ms 4526 39839 ms
Comp11 1662 238 ms 1604 1863 ms
Comp12 3044 3174 ms 2618 30780 ms
Comp13 5292 1935 ms 5099 18699 ms
Comp14 3393 1838 ms 3234 17461 ms
Comp15 4750 1117 ms 4486 10586 ms
Comp16 4637 3789 ms 4436 36892 ms
Comp17 4759 2866 ms 4620 28052 ms
Comp18 1229 646 ms 1179 5746 ms
Comp19 4258 1526 ms 4000 14730 ms
Comp20 7069 4992 ms 6748 48883 ms
Comp21 4788 2600 ms 4273 25568 ms

Fonte: Autoria propria (2024)

A fim de explorar o potencial de geracdo de solugdes iniciais de forma
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aleatéria, foram realizados ainda testes exploratérios diminuindo a quantidade de
repeticbes e aumentando a quantidade de solugdes geradas em cada instancia. A
Tabela 6 traz os resultados obtidos ao executar cada instancia 5 vezes, porém com
populagdes variando em 100 e 1000 solugdes geradas na populagdo. Os melhores

resultados para cada instancia estdo destacados em azul.

Ao comparar os resultados gerados pelas populagdes com maior numero de
solugdes iniciais (Tabela 4) com os resultados gerados pelas populagbes com maior
numero de solugdes (Tabela 6), € possivel concluir que ao aumentar o tamanho da
inicial No entanto, o tempo para

populacao o valor de aptiddo diminui.

processamento também aumenta.

Tabela 7 - Comparacao de resultados da Etapa de Melhoria

Solugao Otimizada (Média)

Instancias A?Z"(')‘:';h Segatto (2017) | Kiefer (2017) | Sena (2021) F?r‘:':gj;
Comp01 5 5 5 5 610
Comp02 53.9 55.1 41.5 81.9 1849
Comp03 84.2 84.95 71.7 94.5 1326
Comp04 51.9 40.8 35.1 43.1 1066
Comp05 339.5 328.45 305.2 450.6 3240
Comp06 64.4 58.35 47.8 68.7 1565
Comp07 20.2 28.7 14.5 36.6 2876
Comp08 47.9 45.45 41 48.8 1210
Comp09 113.9 107.9 102.8 121.2 1100
Comp10 24 1 25.05 14.3 38.8 1724
Comp11 0 0 0 0 598
Comp12 355.9 353.3 319.4 446.6 995
Comp13 72.4 76.75 60.7 83 1360
Comp14 63.3 61 54 1 67.8 2647
Comp15 88 84.95 721 98.6 2221
Comp16 51.7 44 .4 33.8 46.6 1560
Comp17 86.2 85 75.7 100.7 1411
Comp18 85.8 84.85 66.9 93.3 793
Comp19 78.1 69.7 62.6 86.8 1729
Comp20 42.9 45.95 27.2 59.3 1691
Comp21 121.5 108.95 97 133.8 1951

Fonte: Autoria propria (2024)
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Apds a implementagédo da etapa de melhoria, o desempenho do algoritmo foi
reavaliado através de 50 novas execugdes independentes para cada instancia do
problema. Novamente, uma populagao inicial de 50 solugdes foi utilizada em cada
execugao. A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos. Para cada insténcia, &
apresentado o valor da solucdo com melhor aptiddo apds a aplicacdo do processo
de melhoria. Além disso, a tabela inclui resultados de outros estudos encontrados na
literatura, permitindo a comparagcdo do desempenho do algoritmo aprimorado com

outras abordagens.

Os melhores resultados ou as melhores médias para cada instancia estao
destacadas em azul. Ja os piores resultados foram indicados na cor vermelha. Mas
de modo geral, o algoritmo proposto apresentou uma piora significativa quando

comparado com todos os outros trabalhos.

Mais uma vez visando explorar o potencial de geragao de solugdes iniciais de
forma aleatéria, deu-se continuidade aos testes exploratérios diminuindo a
quantidade de repeticbes e aumentando a quantidade de solugdes geradas em cada
instancia. A Tabela 8 traz os resultados obtidos ao executar cada instancia 5 vezes,
porém com populag¢des variando em 100 e 1000 solug¢des geradas na populagéo. Os

melhores resultados para cada instancia estao destacados em azul.

Ao comparar os resultados gerados pelas populagées com maior numero de
solucgdes iniciais (Tabela 8) com os resultados gerados pelas populagbes com maior
numero de solug¢des (Tabela 7), € possivel concluir que ao aumentar o tamanho da

populacao inicial, o numero de aptidao diminui.

Em geral, os resultados da pesquisa indicam que a abordagem proposta para
a geragao de cronogramas de horarios no Problema de Horarios de Cursos Baseado
em Curriculo (CB-CTP) nado apresenta a efetividade desejada. Os experimentos
realizados demonstraram que o algoritmo genético classico, em sua implementacéo
especifica para este trabalho, ndo alcanga o mesmo nivel de performance que
outros métodos de resolugdo para o CB-CTP. Diante disso, torna-se inviavel a
aplicagdo da abordagem proposta em instancias reais do problema, como as

geradas a partir de dados do Departamento de Informatica da UERN.



Tabela 8 - Analise de desempenho em diferentes populagdes na etapa de melhoria

Solugao Otimizada
Populagado com 100 Populagao com 1.000
Instancias solugoes solugoes

Melhor F(O) | Tempo Final | Melhor F(O) | Tempo Final
Comp01 908 9.2871s 461 1m5.34s
Comp02 1225 34.8931s 5518 8m 14.56 s
Comp03 4209 35.1832 s 3986 5m 39.32 s
Comp04 1075 46.0513 s 1130 8m 26.51 s
Comp05 6453 14.7799 s 6309 2m 24.62 s
Comp06 3086 1m 51.4050 s 3406 19m 15.37s
Comp07 3369 3m 7.8594 s 1846 25m 56.64 s
Comp08 1210 1m 17.5959 s 3444 14m 40.64 s
Comp09 1277 34.0058 s 2090 10m 44.80 s
Comp10 2982 2m 11.1035 s 4345 22m 10.22 s
Comp11 490 5.8845s 1267 1m 30.92 s
Comp12 1090 33.7410 s 1687 7m 48.65 s
Comp13 3010 55.4988 s 1150 8m51.41s
Comp14 2809 56.9860 s 1624 7m4.96 s
Comp15 1153 33.7264 s 1080 4m 31.22 s
Comp16 4405 2m 17.2505 s 4281 25m1.44 s
Comp17 2826 1m 38.5468 s 1416 11m 1.89 s
Comp18 832 11.4973 s 682 1m 33.39 s
Comp19 3868 45.9811 s 3688 7m 37.68 s
Comp20 4156 2m 46.1866 s 6462 25m 33.88 s
Comp21 1330 1m 0.7440 s 3977 14m 47.96 s

Fonte: Autoria prépria (2024)
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5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma implementagéo do Algoritmo Genético Classico
para o Problema de Horarios de Cursos baseado em Curriculo. A eficacia do
algoritmo foi avaliada apdés a sua aplicagdo em um conjunto de 21 instancias
fornecidas pelo ITC-2007. Os resultados obtidos provaram que, apesar de ser
computacionalmente viavel, o algoritmo precisa de ajustes para conseguir fornecer
solugdes de qualidade. Isso ja pdde ser observado na etapa de construgao, que por
ter sido feita de forma aleatdria, ndo gerou uma populagao inicial boa o suficiente
para evoluir e apresentou alto numero de violagdes de restrigbes flexiveis.

Ja na etapa de melhoria foram observados resultados satisfatérios, dado que
quando foram aplicadas as operagdes de cruzamento e mutacdo, as solugdes
geradas apresentaram uma queda significativa no numero de violagdes de restricoes
flexiveis e consequentemente nos valores de aptidao destas solugdes.

Por fim, pode-se concluir que este trabalho trouxe resultados relevantes para
0 seu objetivo inicial, dado que ja estdo sendo gerados horarios de aula que podem
ser utilizados. Além disso, o algoritmo proposto consegue gerar solugdes viaveis
quando aplicado a instancias pequenas (com poucas disciplinas para alocar ou com
poucas restricdes).

As perspectivas para pesquisas futuras incluem:

e Refatorar o codigo para corrigir falhas e aprimorar a eficiéncia;

e Implementar uma construgao gulosa aleatoria da populacéo inicial para gerar
solucdes de melhor qualidade;

e Considerar mais restricdes flexiveis, como alocagcdo de aulas por turno e
divisdo de turmas com multiplos professores, atendendo as necessidades do
curso de Ciéncia da Computacao da UERN;

e Ajustar parametros na etapa de melhoria para otimizar a geragdo de
solucgoes;

e Tornar o algoritmo escalavel para aplicagdo em instancias maiores, visando

sua utilizagdo na UERN como um todo.
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