UNIVERSIDADE DO ESTADO DO RIO GRANDE DO NORTE - UERN
FACULDADE DE CIENCIAS EXATAS E NATURAIS - FANAT
DEPARTAMENTO DE INFORMATICA - DI

JOAO LUCAS DA SILVA SANTOS

APLICAGAO DA METAHEURISTICA GRASP NA SOLUGAO DO PROBLEMA DE
AGENDAMENTO DE HORARIO DE AULAS UNIVERSITARIAS

MOSSORO - RN
2024



JOAO LUCAS DA SILVA SANTOS

APLICAGAO DA METAHEURISTICA GRASP NA SOLUGAO DO PROBLEMA DE
AGENDAMENTO DE HORARIO DE AULAS UNIVERSITARIAS

Monografia apresentada a Universidade do
Estado do Rio Grande do Norte, como
requisito parcial para a obtengédo do grau de
Bacharel em Ciéncia da Computagao, sob
orientagao do Prof. Dr. Francisco Chagas de
Lima Junior.

MOSSORO - RN
2024



JOAO LUCAS DA SILVA SANTOS

APLICAGAO DA METAHEURISTICA GRASP NA SOLUGAO DO PROBLEMA DE
AGENDAMENTO DE HORARIO DE AULAS UNIVERSITARIAS

Monografia apresentada a Universidade do
Estado do Rio Grande do Norte, como
requisito parcial para obtencdo do titulo de
Bacharel em Ciéncia da Computacdo, sob
orientagdo do Prof. Dr. Francisco Chagas de
Lima Junior.

Aprovado em: / /

BANCA EXAMINADORA

Dr. Francisco Chagas de Lima Junior
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte - UERN

Prof. Dr. Carlos Heitor Pereira Liberalino
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte - UERN

Prof. Dr. Sebastido Emidio Alves Filho
Universidade do Estado do Rio Grande do Norte - UERN



Dedico este trabalho a minha mé&e, Lidiane, ao
meu pai, Lindaci, por toda compreensao e
incentivo ao longo dessa jornada.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus, que me guiou e me sustentou para que nao
desistisse.

Agradego aos meus pais, Lidiane e Lindaci, por todo apoio, paciéncia e
dedicagao.

Agradeco a minha namorada, Yascara, por todo apoio, por ter tido paciéncia
de me escutar falando dos trabalhos académicos.

Agradeco a todos os professores do DI, pela dedicagédo, paciéncia e
disposicado para com os alunos do curso Ciéncia da Computagao.

Agradeco ao meu orientador, Prof. Dr. Francisco Chagas de Lima Junior, por
ter aceitado o convite para me orientar neste trabalho, por compartilhar o seu
conhecimento e disponibilizar o seu tempo.

Agradeco a todos que contribuiram com esse trabalho diretamente ou

indiretamente, muito obrigado



“Tudo Posso Naquele que me fortalece”

Filipenses 4:13



RESUMO

O Problema do Agendamento de Horarios de Aulas, também conhecido como
"Timetabling Problem" ou “University Course Timetabling Problem” (UCTP), € um
dos frequentes desafios de otimizacdo combinatéria em instituicbes de ensino
superior e requer alocacao eficiente de horarios para disciplinas, tendo em vista
diversas restricoes. O presente problema é classificado como NP-Completo e
NP-Dificil, sendo, tradicionalmente, abordado por métodos heuristicos, GRASP,
Simulated annealing, com o objetivo de obter solugdes de alta qualidade em um
curto periodo de tempo computacional. O presente estudo tem como objetivo a
automatizacao do agendamento de horarios de aulas no contexto universitario,
utiizando o Algoritmo GRASP e considerando as restrigdes da Competicao
Internacional de Horarios do ano 2007 (ITC-2007), de forma a lidar com limitagdes
como a disponibilidade de professores, a carga horaria das disciplinas e a
capacidade das salas de aula, de forma a aprimorar a eficiéncia e equidade do
servigo oferecido a comunidade académica. A solugao apresentada foi aplicada as

instancias fornecidas pelo ITC-2007.

Palavras-chave: Problema do Agendamento de Horarios de Aulas, GRASP |,
Otimizagdo Combinatéria, ITC-2007



ABSTRACT

The Class Schedule Scheduling Problem, also known as the "Timetabling Problem"
or “University Course Timetabling Problem” (UCTP), is one of the frequent
challenges of combinatorial optimization in higher education institutions and requires
efficient allocation of timetables for subjects, having in view of several restrictions.
The present problem is classified as NP-Complete and NP-Hard, and is traditionally
approached by heuristic methods, GRASP, Simulated annealing, with the objective of
obtaining high-quality solutions in a short period of computational time. The present
study aims to automate the scheduling of class times in the university context, using
the GRASP Algorithm and considering the restrictions of the International Timetable
Competition of the year 2007 (ITC-2007), in order to deal with limitations such as the
availability of teachers, the workload of the subjects and the capacity of the
classrooms, in order to improve the efficiency and equity of the service offered to the
academic community. The presented solution was applied to the instances provided
by ITC-2007.

Keywords: Class Schedule Scheduling Problem, GRASP, Combinatorial
Optimization, ITC-2007
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1. INTRODUGAO

O Problema de Agendamento de Aula, também conhecido como "Timetabling
Problem" ou UCTP, é um desafio de otimizacdo no qual se deve alocar o
cronograma de disciplinas de um curso levando em consideragdo muitas restrigoes,
como disponibilidade do professor, interdependéncias entre disciplinas e interesses

dos alunos.

Este problema é um classico de otimizagcdo combinatéria e € um tépico
frequentemente discutido por muitos pesquisadores e estudiosos da area. Além
disso, este € um problema frequente nas instituicdes de ensino superior, deve-se ter
o cuidado de implementar um novo horario de aulas a cada semestre levando em
consideragao uma série de variaveis como cursos, disciplinas, salas disponiveis, etc.
Ou seja, devemos propor solugdes cada vez mais eficazes utilizando diferentes

abordagens, que podem variar dependendo de como o problema é modelado.

Computacionalmente, o UCTP (do inglés University Course Timetabling
Problem) pode ser considerado do tipo NP-Completo e NP-Difici. Em outras
palavras, encontrar a solugdo 6tima leva um tempo exponencial,mas algoritmos
heuristicos podem ser usados para encontrar uma solugado satisfatéria em um

periodo de tempo razoavel.

Um dos métodos heuristicos mais utilizados para solucionar o Problema do
Agendamento de Horarios de Aulas é a metaheuristica GRASP. A metaheuristica

GRASP tem como etapas:

e |Inicializagdo: A solugao inicial é obtida através de um método guloso e/ou
randémico;

e lteragdes: O algoritmo realiza uma busca local na vizinhanga da solugéo atual
para explorar o conjunto de solugdes vizinhas. Avaliando a qualidade da
solugdo com base na fungao objetivo

e Randomizagdo: O GRASP introduz um elemento de aleatoriedade para
permitir que o algoritmo faga escolhas aleatdrias, assim, ajudando a sair do
otimo local e explorar o espago de solugdes

e Atualizacdo: A melhor solugdo encontrada durante as iteracdes é repetida
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como solucdo atual se ela for melhor que a solugao anterior.
e Finalizacdo: O algoritmo repete as iteragcdes até que um critério de parada
seja atendido, como o numero maximo de iteragées ou um determinado nivel

de qualidade da solucao

O agendamento de aulas € extremamente importante para as instituigdes de
ensino superior, pois um cronograma eficaz pode influenciar positivamente a
qualidade do ensino, a satisfagdo dos alunos e professores e a produtividade dos
alunos. No entanto, criar cronogramas manualmente € uma tarefa complexa e
demorada, muitas vezes levando a solugdes improvisadas que podem ser

ineficazes, deixando todos os envolvidos insatisfeitos.
1.1. Objetivos
Este trabalho propde projetar um sistema automatizado de agendamento de

horarios de aulas no contexto universitario. O sistema usara a metaheuristica

GRASP para determinar solugdes aproximadas ou 6timas para o problema.

Automatizar a criagcdo desses cronogramas ajuda a resolver algumas

limitagbes problematicas, especificamente:
e Disponibilidade dos professores;
e Carga horaria das disciplinas;
e Capacidade das salas de aula.

Acreditamos que esta iniciativa sera uma valiosa contribuicao para a melhoria
do servico de agendamento de horarios de aulas oferecido a comunidade
universitaria. O sistema proposto pode criar horarios mais equitativos e eficazes,
proporcionando beneficios claros aos alunos, professores e colaboradores do

departamento.

1.2. Organizagao do trabalho

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

forma:
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O Capitulo 2 é dedicado a fundamentacao tedrica. Apresentara, portanto, os
conceitos essenciais que sustentam o estudo, abordando tanto o problema do
agendamento dos horarios das aulas como os principios da metaheuristica GRASP.
Ainda neste capitulo sera formulado o problema, apresentadas suas limitagdes,

definida a fungao objetivo e casos utilizados para testar e validar as solugdes.

O Capitulo 3 concentra-se no método proposto. Aqui sera detalhada a
estratégia utilizada para solucionar o problema e discutidos os métodos utilizados
em nossa abordagem, justificando suas escolhas em bases teoricas.
Adicionalmente, serdo apresentados detalhes do algoritmo GRASP customizado,
explicando como ele foi adaptado para resolver o problema de agendamento de

horarios de aulas

O Capitulo 4 centra-se nos resultados e na avaliagdo. Aqui serao
apresentados os resultados obtidos ao longo do estudo, incluindo a etapa final do
algoritmo. Realizamos uma andlise critica dos resultados e sua interpretagdo de

acordo com os objetivos do estudo.

No Capitulo 5, concluimos o nosso trabalho resumindo as principais
conclusdes retiradas dos resultados. Além disso, destacamos perspectivas futuras,
descrevemos possiveis diregcdes para futuras pesquisas e melhorias do sistema

proposto.
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2, FUNDAMENTAGCAO TEORICA
21. O Problema do Agendamento de Horarios

O problema de agendamento de horarios € um problema complexo de
otimizagdao que envolve a alocacado de recursos em periodos de tempo especificos
para cumprir certas tarefas ou compromissos visando atingir objetivos especificos.
Este desafio € de grande importancia em diversos contextos, tais como: gestdo de
recursos humanos, programacéo de produgdo, logistica e transporte, planejamento

de eventos, saude, entre outros.

Dada a sua complexidade, o agendamento de horarios coloca uma série de
desafios. Entre eles, destacam-se questdes relacionadas a complexidade
computacional, restricdes especificas, objetivos conflitantes, situagdes dinamicas,
incerteza dos dados, propor¢ao do problema, recursos apropriados e satisfacdo das

partes interessadas.

Para superar esses desafios, varias abordagens foram desenvolvidas,
incluindo algoritmos de otimizagdo, métodos de programacao linear e técnicas de
inteligéncia artificial, como a metaheuristica GRASP, algoritmos de busca local e
aprendizado de maquina. A escolha da abordagem apropriada depende da natureza

especifica do problema e das restricdes envolvidas.

O problema de agendamento de horarios educacionais € um problema
complexo relacionado a organizagdo de horarios em instituicbes de ensino como
escolas e universidades. Esta questdo tem sido objeto de pesquisas académicas

desde a década de 1960, e ha riqueza de literatura sobre o assunto.

Os primeiros trabalhos sobre este assunto foram apresentados por Gotlieb
(1963) e Csima e Gotlieb (1964), mas estudos relacionados incluem trabalhos como
"Introduction to the Theory of Scheduling" e "A Survey of Automated Timetabling",
enquanto questdes educacionais sdo abordadas em publicacbes como "Time and
School Learning". Em 1999, Schaerf estabeleceu trés principais classificagbes para
o problema de programacao de horarios educacionais, que ajudam a organizar e

compreender a diversidade de desafios na area. Sao eles:

e Problema de Horario de Escolar (School Timetabling Problem): diz a
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respeito a organizagao do tempo de aprendizagem semanal dos horarios das
turmas de uma escola, em que professores e as turmas devem ser
distribuidos de forma que os professores nao estejam presentes em mais de
uma turma ao mesmo tempo e as turmas ndo tenham aulas com mais de um
professor simultaneamente.

e Problema de Horarios de Cursos Universitarios (University Course
Timetabling Problem): diz respeito a reparticdo dos cursos por disciplinas
dentro de uma instituicdo de ensino superior, tendo em conta o numero de
salas disponiveis e a capacidade das salas de aula. Os alunos tém a
oportunidade de escolher cursos de disciplinas de seu programa, e as aulas
podem incluir alunos de diferentes programas.

e Problema de Horario de Exames (Examination Timetabling Problem):
Resolver a alocagdo de exames entre cursos universitarios, evitando conflitos

de horarios de exames entre exames relacionados a alunos regulares.

Neste trabalho, focamos nossa atencao na questdo do Problema de Horarios
de Cursos Universitarios (University Course Timetabling Problem), por ser o que
mais se assemelha a nossa realidade e contexto. Deve-se notar que o UCTP pode

ser subdividido em dois tipos. Séo eles:

e Grade horaria do Curso Baseada na Pés-Matricula (PEB-CTP ou Post
Enrolment Based Course Timetabling Problem): Neste caso, a
programacao dos horarios ocorre apdés a matricula dos alunos. Isso envolve
atribuir eventos letivos (aulas) a horarios e salas de aula especificas, levando
em consideragcao as escolhas e as disponibilidades dos alunos. Os alunos
tém a flexibilidade para escolher as turmas das disciplinas com base nos seus
interesses, e a instituicdo deve acomodar essas escolhas dentro dos recursos
disponiveis.

e Grade Horaria do Curso Baseada no Curriculo (CB-CTP ou Curriculum
Based Course Timetabling Problem): Aqui o horario é elaborado tendo em
conta as necessidades de outras disciplinas que fazem parte do curriculo de
diferentes cursos universitarios. Trata-se de atribuir uma série de aulas
semanais a diferentes disciplinas, atribuindo-as a horarios e salas especificas,
tendo em conta a capacidade das salas e as necessidades das diferentes

disciplinas nos diferentes curriculos.
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Resolver com eficiéncia o problema de agendamento de horarios
educacionais € importante para garantir que os alunos recebam uma educacéao de
qualidade, evitem conflitos de horario e utilizem efetivamente os recursos

institucionais.

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

O ITC-2007, sigla em inglés para International Timetabling Competition, foi um
evento realizado em 2007 que desempenhou um papel importante na promocéo da
investigacdo e desenvolvimento de novos algoritmos para a resolver desafios de
programagao de horarios no mundo real. Esta competigdo inclui trés componentes
distintas:

e Componente 1: Problema de Agendamento de Exames;
e Componente 2: Problema de Agendamento de Cursos Pds-Matricula

(PEB-CTP);

e Componente: Problema de Agendamento de Cursos Baseado no Curriculo

(CB-CTP).

Cada um desses componentes possuia seu proprio conjunto de instancias de
problemas, e os participantes eram convidados a submeter suas solugcbes para
avaliagdo. Os vencedores de cada componente foram determinados com base na
qualidade das suas solugdes, medida por um conjunto de métricas de desempenho

pré-determinadas.

Os algoritmos de programacgao de horarios desenvolvidos durante o ITC-2007
continuam a ser usados hoje em dia por diversas instituicées, como universidades e
escolas, para resolver problemas reais de programacgao de horarios. Neste trabalho,
abordaremos especificamente o desafio da Programagao de Cursos Baseada no
Curriculo (CB-CTP).

A principal motivagao para este trabalho reside no fato de que, atualmente, o
agendamento do horario de aulas para as turmas de Ciéncia da Computacédo do
Departamento de Informatica da UERN - Campus Central é feito de forma manual.
Assim, a modelagem do problema ora em estudo sera realizada considerando o

contexto dos dados do referido departamento.
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Para entender o processo atual, foi realizada uma entrevista com o técnico
responsavel pela definicdo do horario, que descreveu detalhadamente como ocorre
esse processo. Nesse sentido, sera apresentada a seguir uma descri¢cao detalhada
deste procedimento, as restricbes que devem ser levadas em consideracdo e a

solucao proposta para o problema.

A implementacdo do algoritmo GRASP para o problema de otimizagdo de
horarios sera validada neste trabalho, com casos gerais obtidos na literatura, mas a
utilizacdo do método com casos reais pode ser realizada sem grandes dificuldades e
faceis adaptagdes. Experimentos com instancias reais, geradas a partir de dados do

Departamento de Informatica da UERN serao realizados para futuras publicacdes.
2.2.1. Formulagao do Problema

Levando em conta a montagem do horario a cada semestre, € fundamental
entender que ele é a base para o préximo semestre. O horario segue uma estrutura

que inclui varios aspectos:

e Divisao por Turmas: As turmas representam periodos (ou semestres) de um
curso. Nos periodos pares as turmas sao distribuidas em semestres pares, e
0 mesmo acontece nos periodos impares. Por exemplo, no semestre 2023.1
foram realizadas as turmas dos periodos |, lll, V e VIl do curso de Ciéncia da
Computacdo. No semestre 2023.2 sao oferecidas turmas dos periodos I, IV,
VI e VII. E importante ressaltar que o curso de Ciéncia da Computagdo é
composto por um total de 8 periodos, sendo que cada um com disciplinas

ministradas por professores diferentes.

e Divisao por Dias da Semana: As aulas podem ser agendadas de segunda a
sabado para atender diferentes turmas. Neste contexto, vamos nos referir
apenas aos dias uteis, com excecao dos sabados letivos, que sao reservados

a recuperagao das aulas e n&o prejudicam a elaboragao do horario.

e Divisao por Horarios: As aulas acontecem em intervalos pré-determinados
e nao variam a cada semestre. A unica diferenca € a distribuicado das
combinagdes de disciplinas/professores nestes horarios. Portanto, a
quantidade de horarios em uma semana pode ser determinada multiplicando

o0 numero de horarios em um dia pelo numero de dias da semana.
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e Identificagao das Aulas: Cada aula é definida por uma combinacéo de
disciplina e professor(es) responsavel(is). As disciplinas podem ser divididas
como obrigatorias ou optativas. Disciplinas obrigatorias sdo as que os alunos
devem cursar para concluir o curso, no entanto as disciplinas optativas

oferecem aos alunos a oportunidade de escolher entre diversas disciplinas.

A estrutura de horario do CB-CTP (Curso Baseado no Curriculo) desempenha
um papel essencial na organizagdo e planejamento das atividades académicas,
assegurando que os alunos tenham acesso as disciplinas essenciais para sua
formagdo, ao mesmo tempo em que proporciona flexibilidade por meio das
disciplinas optativas. A otimizagdo deste processo € de fundamental importancia

para garantir uma experiéncia de aprendizagem eficaz e satisfatoria.

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

HORARIO SEGUNDA TERCA QUARTA QUINTA SEXTA
1. Tépicos Esp. em Eng. de
~ . Software — 30h — optativa (Max) ~ - = -
0007350 Computagdo Grifica - 900 | ™5 Topicos Esp.em Reces de | COMpacio Grifica- | Computacto Grifica-
Computadores-30h-optativa
( Alysson)
1. Tépicos Esp. em Eng. de
07 Banco de Dados I - 60h Computagdo Gréfica Softwa’lrg — 30h — optativa (Max) Computagao Gréfica- | Computacdo Gréfica -
HED=D (Alysson) (Heitor) 2. Topicos Esp. em Redes de 90h (Heitor) 90h (Heitor)
ysso Computadores-30h-optativa
(Alysson)
Linguagens Formais e
RS (S Banco de Dados I - 60h Banco de Dados I - 60h Autdmatos — 60h Hardware II} —60h Hardware II} — 60h
(Alysson) (Alysson) (Isaac) (André) (André)
UCE - 0107 Banco de Dados 1 - 60h Linguagens Formais e Hardware I11-60h |  Hardware III - 60h
09:45 — 10:35 . Autdmatos — 60h . .
(Lima / Max) (Alysson) (Isaac) (André) (André)
UCE - 0107 Linguagens Formais e Tépicos 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
ysson/sebastido (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)
Semindrios em Ciéncia da
VESI;;’::};RS';‘INO Computagdo IV — 15h -
(Henrique)

Fonte: Departamento de Informatica da UERN (Campus Central)

A Tabela 1 apresenta a grade horaria de aulas de uma turma de Ciéncia da
Computagédo da Universidade do Estado do Rio Grande do Norte (UERN). Nela, é
visivel observar que a turma pode ter aulas em até sete horarios distintos, conforme
o dia da semana. Os cursos oferecidos e os professores responsaveis estao listados

nos respectivos horarios.

Uma observacado de relevancia € que durante as duas primeiras aulas da
quarta-feira contou com duas aulas de disciplinas distintas, lecionadas por

professores distintos. Isso é possivel porque essas disciplinas sao optativas. Ou
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seja, os alunos podem escolher qual delas desejam cursar, ou até mesmo nao

cursar nenhuma delas.

Utilizando a ldgica de que as turmas sao organizadas por numero de
semestre (par ou impar), a montagem do horario do semestre seguinte é
inicialmente criado copiando o horario do semestre anterior. Por exemplo, a grade

horaria do semestre 2023.2 é baseada na grade horaria do semestre 2022.2.

O técnico contactara entdo cada professor individualmente para verificar se
eles podem continuar a lecionar as mesmas disciplinas nos mesmos dias e horarios
da grade anterior. Caso os professores nao estejam disponiveis, deverdo declarar

disponibilidade, permitindo ao técnico ajustar manualmente o horario das aulas.

Este ajuste inclui examinar os horarios disponiveis para acomodar os
professores para alocar as aulas. Se nao houver horarios livres, o técnico precisa
verificar se outro professor esta disposto a efetuar a permuta. O horario sera
considerado eficaz quando for viavel, isto é, se os professores e alunos que o

utilizam estiverem pelo menos moderadamente satisfeitos.

O Departamento de Informatica (DI) conta atualmente com 19 professores,
embora outros departamentos possam ser convidados para lecionar se necessario.
Além disso, a extensa grade de disciplinas do curso permite o ensino de até 28
disciplinas por semestre. Portanto, definir a grade horaria manualmente € um
processo trabalhoso e sujeito a erros que, de acordo com o técnico responsavel,

pode levar cerca de 30 dias.

Para solucionar esse desafio, é essencial otimizar o processo. Para isso, sera
empregado um algoritmo GRASP, modelado para atender a divisdo em turmas, dias
da semana e alocacdo das combinagdes professor/disciplina em horarios, com o
objetivo de satisfazer todas as restricdbes estabelecidas pelo técnico. Essas

restricdes serdo detalhadamente exploradas no topico subsequente.
2.2.2. Restrigcoes

Segundo Pillay (2013), o timetabling problem inclui a alocagdo de
professores, turmas e salas nos espacgos de tempo para satisfazer as restricbes

fortes e fracas de um problema. Restricbes sao simplesmente condi¢des que devem
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ser atendidas no contexto de um problema. Pode ainda ser classificado como rigido

ou flexivel.

Segundo Mikuska (2015), restricdes fortes (ou rigidas) séo consideradas as
condigdes que inviabilizam uma solugdo. No entanto, solugdes fracas (ou flexiveis)
sdo as condicbes que afetam a qualidade da solugdo proposta. ldealmente,
nenhuma restricdo rigida devera ser violada, pois isso poderia tornar a solugao

inviavel. As restricbes flexiveis, que sdo apenas desejaveis, podem ser violadas,

porque mesmo que isto conduza a uma solugdo de baixa qualidade, ainda é

aplicavel.

No contexto desse trabalho, as restricbes foram classificadas da seguinte

forma:
e Restricoes Rigidas

o Dias de aula: S6 podem ser alocadas aulas nos dias
pré-estabelecidos pela instituicdo. Ela é violada quando é alocado fora

dos dias estabelecidos;

o Horario da aula: S6 podem ser alocadas aulas dentro dos horarios
pré-estabelecidos pela instituicdo. Essa restricao é violada caso seja

alocada aula fora de um horario estabelecido;

o Alocagao da disciplina: Todas as aulas de uma disciplina devem ser
alocadas e atribuidas a horarios diferentes. Essa restricdo é violada
quando uma disciplina ndo tem suas aulas agendadas ou quando duas
disciplinas distintas de uma mesma turma sado alocadas no mesmo

horario;

o Ocupacgao da sala: Duas aulas ndo podem ser realizadas na mesma
sala no mesmo horario. Essa restricdo € violada quando duas aulas

forem alocadas na mesma sala e no mesmo horario;

o Disponibilidade do professor: Um professor sé pode ministrar uma
aula por horario, e essa alocagdo deve considerar a sua
disponibilidade pessoal. Essa restrigdo € violada caso seja atribuida

aula em um periodo que o professor esteja indisponivel (seja por
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escolha pessoal ou por ja estar alocado com alguma disciplina no

mesmo horario);

o Conflitos: Aulas de disciplinas de uma mesma turma ou ministradas
pelo mesmo professor devem ser agendadas em horarios diferentes.
Essa restricdo € violada quando aulas da mesma turma ou de um

mesmo professor ndo alocadas no mesmo horario;

o Combinagao professor/disciplina: Algumas disciplinas s6 podem ser
ministradas por professores especialistas. Essa restricdo € violada
quando um professor é atribuido a uma disciplina em que ele nao

possui formagao;

o Restrigoes Flexiveis

o Capacidade da sala: Uma sala ndo deve receber aulas de uma
disciplina que possua mais alunos matriculados do que sua capacidade
permite. Essa restricdo € violada quando uma disciplina com 30 alunos
€ alocada em uma sala cuja capacidade € de apenas 25 alunos, por
exemplo. Cada aluno acima da capacidade recebera uma penalidade

de 1 ponto;

o Dias minimos de trabalho: As disciplinas possuem cargas horarias
que podem variar entre 15, 30, 45, 60 e 90 horas. Devido a isso, a
distribuicdo dessa carga horaria deve obedecer a um numero minimo

de dias de aula por semana, conforme indicado abaixo:

m As disciplinas com 15h devem ser alocadas em 1 dia, sendo 1

aula por semana,

m As disciplinas com 30h devem ser alocadas em 1 dia, sendo 2

aulas por semana,

m As disciplinas com 45h devem ser alocadas em 1 dia, sendo 3

aulas por semana;

m As disciplinas com 60h devem ser alocadas em 2 dias, sendo 4
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aulas por semana,

m As disciplinas com 90h devem ser alocadas em 2 dias, sendo 6

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

o Ociosidade da turma: As aulas de uma turma devem ocorrer sempre
em horarios consecutivos. O objetivo é evitar que uma turma fique com
um periodo muito grande sem aulas entre os horarios finais e iniciais.

Cada horario de aula isolado recebera uma penalidade de 2 pontos;

o Estabilidade da sala: Todas as aulas de uma disciplina devem ser
ministradas na mesma sala. O objetivo € evitar que os alunos e
professores precisem se deslocar para salas diferentes para assistirem
a aulas da mesma disciplina. Cada sala distinta usada para as aulas de

uma mesmo disciplina recebera uma penalidade de 1 ponto;
Nao sao consideradas restricdes, mas podem ocorrer as seguintes situagdes:

e Um professor ministrar mais de uma disciplina para a mesma turma ou em um

mesmo semestre;

e Uma disciplina ser ministrada por mais de um professor em um mesmo

semestre.

Dado que uma solugao precisa atender a todas as restrigdes rigidas para ser
considerada viavel e que a qualidade da solugcao € determinada pela satisfacdo das
restricbes flexiveis, logo, a tabela de horario 6tima é a que atende a todas as
restricbes rigidas e maximiza a satisfagao das restricoes flexiveis (JAENGCHUEA,;
LOHPETCH, 2015; TEOH; ABDULLAH; HARON, 2015).

2.2.3. Fungao Objetivo

Uma funcao objetivo € uma equagao matematica usada na otimizagao para
avaliar a qualidade de uma solugdo de acordo com determinados critérios. isto é
importante em problemas de otimizagédo porque ajuda a encontrar a melhor solugéo.
Alcangar a fungdo objetivo requer a compreensao das restricbes que devem ser

atendidas para que a solugao seja considerada viavel.
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Neste trabalho, as restricbes afetam a qualidade e a viabilidade da atribuicdo
de horarios. A violagao de restricbes rigidas, como a limitagdo dos dias de aula,
horarios de aula, disponibilidade dos professores, combinacéo professor/disciplina e
alocacdo das disciplinas, pode inviabilizar a solugdo. Existem restricdes flexiveis,
como a ociosidade da turma e a estabilidade da turma, que afetam a qualidade da

solucdo, mas podem ser violadas se necessario.

Considerando que as restricbes rigidas ja serao verificadas na etapa de
construcado e as solugdes que violam essas restricbes serdo rejeitadas, a fungao
objetivo proposta pretende satisfazer as restricbes flexiveis. Ou seja, devemos
reduzir os intervalos (intervalos em que ndo ha aulas no dia), distribuir
adequadamente a carga horaria de cada disciplina e garantir que as aulas da
mesma disciplina sejam sempre ministradas na mesma sala de aula. Como tal, o
cronograma ideal é aquele que satisfaz todas essas restricdes e minimiza a lacuna

para garantir a eficiéncia do processo de alocacéo.
Abaixo, segue a fungéo que sera utilizada neste trabalho.
Minimizar F(S) = ¥ (Pcapacidade_sala) + 2 (Pdias_minimos) + 2 (Pcompacidade_turma)
+ > (Pestabilidade_sala)
Onde:
e F(O) é a funcéo objetivo;

e > é o somatdrio das penalidades aplicadas a cada restricdo flexivel

violada;

® Piapacidade sala @ uma penalidade de 1 ponto para cada aluno

excedente da capacidade da sala;

® Pyias minimos N@ uma penalidade de 5 pontos para cada aula abaixo do

numero minimo de dias de aula por semana;

® Pcompacidade turma @ uma penalidade de 2 pontos para cada aula

alocada em horarios nao subsequente;
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® Postabiidade_sala N@ Uma penalidade de 1 ponto para cada aula de uma

disciplina alocada em salas distintas.

Esta fungao calcula o custo total da solugao para o problema de atribuicdo de
aulas. O custo total € a soma de todas as penalidades, ou seja, cada restrigao
violada aumentara o valor da fungdo objetivo pelo seu peso e tornara a solugao

menos viavel.
2.2.4. Instancias

Para auxiliar os competidores, o ITC disponibilizou conjuntos de instancias
que replicam as caracteristicas de universidades do mundo real, possibilitando a

comparacgao com diversos meétodos de resolucgao.

Para este trabalho, utilizaremos as mesmas instancias que os competidores
do ITC-2007 utilizaram para o problema do CB-CTP, totalizando 21 instancias com
varios niveis de dificuldade. A organizagdo da competicdo assegura a existéncia de
solugdes viaveis para todas as instancias, confirmadas por meio de testes. No

entanto, ndo foram fornecidas informagdes sobre violagdes de restricoes flexiveis.

A Tabela 2 apresenta os dados relevantes de cada uma das 21 instancias,
com informacdes sobre o numero de curriculos, salas, disciplinas, horarios por dia,
dias, conflitos e disponibilidade. Os valores referentes a curriculos, salas e
disciplinas variam consideravelmente de uma instancia para outra, enquanto os
dados relacionados a horarios por dia e dias sao praticamente uniformes, exceto

para a instancia comp11.

E importante notar que o numero de conflitos e a disponibilidade tém um
impacto significativo no tempo de execucdo do algoritmo e na complexidade da
busca por uma solugao viavel. Quanto mais conflitos e menos disponibilidade, mais
desafiador se torna encontrar uma solugdo que atenda as restricoes rigidas. Isso
pode afetar tanto o processo de geracdo da solugdo inicial quanto a busca por

solu¢des melhores na vizinhanca durante o processo de otimizacao.

Tabela 2 - Informacdes sobre cada Instancia do ITC-2007
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Instincia | Curriculos | Salas | Disciplinas | Hordrios | Dias | Conflitos | Disponibi-
por dia lidade
comp(1 14 6 30 6 5 13.2 93.1
comp(2 70 16 82 5 5 7.97 76.9
comp(3 68 16 72 5 5 8.17 78.4
comp(4 57 18 79 5 5 5.42 81.9
comp05 139 9 54 6 6 21.7 59.6
comp06 70 18 108 5 5 5.24 78.3
comp(7 77 20 131 5 5 4.48 80.8
comp08 61 18 86 5 5 4.52 81.7
comp(9 75 18 76 5 5 6.64 81
compl0 67 18 115 5 5 53 77.4
compll 13 5 30 9 5 13.8 04.2
compl2 150 11 88 6 6 13.9 57
compl3 66 19 82 5 5 5.16 79.6
compl4d 60 17 85 5 5 6.87 75
compl5 68 16 72 5 5 8.17 78.4
compl6 71 20 108 5 5 5.12 81.5
compl7 70 17 99 5 5 5.49 79.2
compl8 52 9 47 6 6 13.3 64.6
compl9 66 16 74 5 5 7.45 76.4
comp20 78 19 121 5 5 5.06 78.7
comp21 78 18 94 5 5 6.09 82.4

Fonte: Website do ITC-2007

Inicialmente, vamos desenvolver um algoritmo e testa-lo nas instancias do
ITC-2007. Quando alcangarmos resultados semelhantes aos obtidos pelos
participantes da competicdo, aplicaremos o nosso algoritmo na instancia construida

com os dados reais do curso de Ciéncia da Computagcao da UERN.

A Figura 1 apresenta uma representagao detalhada de cada instancia, que é

dividida nas seguintes seg¢des:

Figura 1 - Arquivo de Entrada da Instancia
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Name: Toy
Courses: 4
Rooms: 3

Days: 5

Periods_per_day: 4

Curricula: 2

Constraints: &

COURSES:

SceCosC Ocra 3 3 3@
ArcTec Indaco 3 2 42
TecCos Rosa 5 4 4@
Gepotec Scarlatti 5 4 18

ROOMS =
ré 32
rB 58
rC 48

CURRICULA:
Curl 3 SceCosC ArcTec TecCos

Cur2 2 TecCos Geotec

UNAVAILABILITY COMSTRAINTS:
TecCos 2 8

TecCos 32

TecCos

TecCos

ArcTec

ArcTec

ArcTec

ArcTec

END.

Fonte: Dados da Instancia Toy do ITC-2007 obtidas no site

https://github.com/wal rocha/Timetabling/blob/master/instanci mp01.ctt

Cabecalho: Esta secdo fornece informagdes gerais e descreve 0s recursos
essenciais da instancia antes de entrar em detalhes especificos sobre cursos

(disciplinas), salas, curriculos (turmas) e restrigdes;

Cursos (Courses): Neste trecho fornece o numero de cursos (ou disciplinas)


https://github.com/walacesrocha/Timetabling/blob/master/instancias/comp01.ctt
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envolvidos, que sdo 4 na Figura 1. Os dados correspondentes indicam o
nome da disciplina, o nome do professor, o numero de aulas, o numero
minimo de dias da semana em que devem ser ministradas as aulas e o

numero de alunos inscritos na disciplina;

e Salas (Rooms): Neste trecho fornece informacao sobre numero de salas
disponiveis, que sado 3 na Figura 1. Os dados indicam respectivamente o

nome da sala e sua capacidade;

e Curriculos (Curricula): Neste trecho séo listados os curriculos (ou turmas)
dos quais existem apenas 2 na Figura 1. Os dados indicam respectivamente o

nome do curriculo (turma), a quantidade e a lista de disciplinas da turma;

e Restricoes (Unavailability_Constraints): Neste trecho indica o numero total
de restricbes ou limitagdes que precisam ser consideradas no problema. No
caso da Figura 1, existem 8 restricbes, e para cada uma delas s&o
apresentados respectivamente o nome da disciplina, o dia e o periodo
(horario) do dia em que ela ndo deve ocorrer. E importante ressaltar que os
dias e os periodos comegam em 0. Ou seja, a restricao "ArcTec 4 0"
especifica que a disciplina "ArcTec" ndo pode ser agendada durante o

primeiro periodo da quinta-feira.
2.2.5. Arquivo de Saida

O arquivo de saida nada mais € do que um arquivo unico gerado a partir da
aplicagao do algoritmo construido para solucionar o problema do agendamento de
horarios educacionais. Ele segue o modelo do arquivo de saida da ITC-2007 e
contém a solugao viavel, representada por linhas que indicam alocacgbes de aulas.
Essas alocagdes sao determinadas usando a fungao objetivo definida na sec¢do 2.2.4

deste trabalho. As linhas de alocacéo de aulas seguem o seguinte formato:
<Nome da disciplina> <Nome da Sala> <Dia> <Periodo do Dia>

Lembrando que, como os dias e periodos comegcam com 0, por exemplo,
"TecCos A 2 3" indica que a disciplina "TecCos" sera ministrada na quarta-feira (2)

no quarto periodo (3) na sala A.

2.2.6. Validagao das Solugoes
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Da mesma forma que o ITC-2007 disponibilizou as instancias modelo, ele
também disponibilizou um validador com coédigo fonte em C++ para validar as

solugdes geradas pelas abordagens desenvolvidas pelos competidores.

O validador funciona de forma simples: Primeiro ele Ié o arquivo da instancia
(arquivo de entrada) e o arquivo com a solugao (arquivo de saida). Em seguida, ele
gera uma saida padrdo com a avaliagdo da solugdo e a descricdo detalhada de

todas as violagdes de restri¢gdes rigidas e flexiveis.

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

SceCosC B 30
SceCosC A3 1
SceCosCA40
ArcTecB O 1
ArcTecB 1 1
ArclTecB 12
TecCos B0 O
TecCos AOQ 1
TecCos B 2 2
TecCos B 4 2
TecCos B 4 3
Geotec A 2 2
Geotec A2 3
Geotec B 3 0
Geotec A3 1
Geotec A4 2

Fonte: Website do ITC-2007

A Figura 2 ilustra um exemplo de solugdo gerada a partir de uma instancia,

enquanto a Figura 3 ilustra um exemplo da saida padrao do validador.

Figura 3 - Saida do validador
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[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)

[5(5)] The course 5ceCosC 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

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

[S({1)] Course TecCos uses 2 different rooms

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

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

Cost of MinWorkingDays (soft) @ 15

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

Summary: Violations = 5, Total Cost = 30

Fonte: Website do ITC-2007

2.3. Abordagens para resolver Problemas de Programacgao de Horarios

Educacionais

Tal como mencionado no capitulo 1, varios pesquisadores estdo a trabalhar

na area de otimizacao, tentando encontrar as solugées mais eficazes para resolver

os desafios associados a programagado de horarios educacionais. Através deste

esforco, a literatura apresenta uma variedade de métodos computacionais para

resolver este problema, incluindo heuristicas, meta-heuristicas, métodos hibridos,

hiper-heuristicas, entre outros.

Nas subsecgbes seguintes discutiremos o uso de Heuristicas Construtivas,

com foco na construgcdo gradual de solugdes iniciais e métodos de otimizagéo,

utilizando técnicas diversas para melhorar a qualidade das solugdes encontradas.

Isso inclui a otimizacdo de funcdes objetivas e a aplicagdo de algoritmos de busca

local para obter horarios mais eficientes e adequados.

2.3.1. Heuristicas Construtivas

As heuristicas construtivas sdo métodos de resolugdo de problemas que
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dependem de uma abordagem humana para resolver desafios, construindo
gradualmente a solugao final a partir de um estado inicial. Isso envolve adicionar
elementos gradualmente, com base em critérios especificos, até que uma solugao

completa seja alcangada ou critério de parada predeterminado seja satisfeito.

Existem varias abordagens para resolver o problema da programacao de
horarios educacionais. Uma delas € o uso da metaheuristica GRASP para
automatizar o processo de alocacdo de horarios. Outra alternativa é utilizar
algoritmos hibridos, que combinam diferentes métodos metaheuristicos para buscar
a melhor solucdo possivel. Como exemplo desta segunda abordagem, podemos
citar o trabalho de SENA (2021), que utilizou 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 perturbagao para resolver o
problema. Contudo, é importante estabelecer um ponto de partida: a solugéo inicial

sera ajustada iterativamente até que a solucéo final ou mais viavel seja alcangada.

As heuristicas construtivas podem ser classificadas como aleatérias, gulosa
ou parcialmente gulosa. Na construgédo aleatdria, a solugdo é construida passo a
passo, adicionando elementos selecionados aleatoriamente até ser concluida. Essa
aleatoriedade pode nos ajudar a explorar diferentes regides do espaco de busca,
mas nado garante a qualidade da solugdo. Na constru¢do gulosa, também
construimos a solugdo passo a passo, mas em vez de escolher aleatoriamente, a
heuristica escolhe o elemento que parece ser o melhor no momento, com base na
funcdo de avaliagao local. Isso muitas vezes leva a solugdes rapidas, no entanto nao
garante a melhor solugdo global. Finalmente, a heuristica parcialmente gulosa é uma
juncdo das estratégias aleatoria e gulosa. Ela usa uma heuristica gulosa para a
maioria das decisdes, mas ocasionalmente faz escolhas aleatodrias para diversificar a
busca. Isso pode auxiliar a evitar ficar preso em minimos locais e a explorar um
espaco de solugdes mais amplo. Por esta razdo, heuristica parcialmente gulosa
muitas vezes encontram solucbées melhores do que as heuristicas puramente
gulosas, sem aumentar significativamente o tempo de execug¢do. O fim do método
acontece quando todos os elementos sao adicionados ou quando um critério de

parada é atingido.

No contexto dos horarios educacionais, essas técnicas podem ser usadas
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para preencher gradativamente o horario, inserindo uma aula de cada vez até que
todas as aulas sejam atribuidas ou até que sejam identificados conflitos (SCHAEREF,
1999).

Dentro dessas abordagens, ainda pode haver heuristicas no agendamento de

eventos, onde cada um tem sua propria logica de prioridade. Sao eles:

e Maior Matricula (LE): Os eventos sao listados em ordem decrescente de
acordo com a quantidade de alunos matriculados. Tem prioridade eventos

com mais alunos .

e Maior Grau (LD): Os eventos tem prioridade com base na quantidade de
conflitos que apresentam com outros eventos. Quanto mais conflitos, maior

sera a prioridade.

e Maior Grau Ponderado (LWD): Semelhante ao LD, mas leva em
consideragao a quantidade de alunos envolvidos em ambos os eventos, ao

invés de apenas contabilizar a quantidade de eventos com conflitos.

e Maior Grau de Cor (LCD): Variacdo da LD que leva em consideragédo a

quantidade de conflitos com eventos agendados.

e Grau de Saturagcdo (SD): Prioriza eventos com a menor quantidade de

horarios disponiveis, tendo em conta restri¢gdes rigidas do cronograma.

Essas heuristicas podem ainda ser consideradas como estaticas ou
dindmicas. Nas estaticas (LE, LD e LWD), os valores heuristicos sdo determinados
antes da construgdo do cronograma e permanecem 0s mesmos para cada evento
durante todo o processo de construgdo. Todos os eventos sao classificados com
esses valores e sdo atribuidos em ordem e periodos viaveis. Se nao houver um
periodo viavel, o evento pode nao ser atribuido ou ser alocado aleatoriamente,
aumentando o custo da restricdo rigida. Ja nas dindmicas (LCD e SD), os valores
heuristicos de cada evento nao atribuido alteram a medida que os eventos sao
atribuidos no cronograma. No inicio do processo, todos os eventos possuem o valor
heuristico igual. A medida que o cronograma é construido, o valor heuristico de um
evento que compartilha um aluno com um evento recém-atribuido é ajustado. Tal

como, no caso da heuristica SD, o nivel de saturacdo de um evento diminui a
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medida que o cronograma é construido, ja na heuristica LCD, o valor heuristico de
um evento ndo alocado aumenta a medida que os eventos sdo alocados (PILLAY;
OZCAN, 2019; PILLAY, 2016a).

Nas heuristicas estaticas, existem trés maneiras de selecionar a duragao de

um evento:

e Primeiro Periodo (FP): O evento € inserido no primeiro horario disponivel

onde nédo viola as regras rigidas;

e Periodo Aleatério (RP): O horario € selecionado aleatoriamente entre todos

os horarios disponiveis;

e Periodo de Custo Minimo (MCP): Cada horario disponivel é avaliado quanto
aos custos associados a violagdo das restricbes flexiveis no cronograma

atual. O evento é atribuido no horario onde o custo da violagao é menor.

Em geral, cada heuristica tem sua prépria abordagem para determinar a
ordem em que os eventos sdo agendados, com base em diferentes critérios como a
quantidade de alunos, conflitos ou periodos disponiveis. A abordagem escolhida
para construir a solucdo inicial deste trabalho sera discutida na subsec¢ao 3.2 do

capitulo 3.
2.3.2. Abordagens de Otimizagao

Na literatura, encontramos diversas estratégias para resolver problemas de
otimizagdo. Esses meétodos de resolugdo podem ser divididos em dois grupos

principais: métodos exatos e métodos aproximados.

Os métodos exatos visam encontrar a solugdo ideal para o problema,
garantindo resposta correta e livre de erros. No contexto da programacgédo de
horarios educacionais, isto significa criar um horario que satisfagca de forma ideal
todas as restrigdes. Varios métodos exatos, incluindo programacéao linear inteira
(ILP), programacao inteira-mista (MIP) e programacgao de restricdes (CP), que
podem ser aplicados para garantir uma solugdo exata, embora possam exigir muito

tempo computacional.

Embora consigam encontrar a solugdo ideal, os métodos exatos apresentam
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certas dificuldades que os tornam menos adequados para a resolu¢ao de problemas
complexos. Uma dessas dificuldades € o alto consumo computacional,
principalmente no caso de grandes espacos de busca (BEHESHTI; SHAMSUDDIN,
2013). Para problemas mais complexos da classe NP-Completo, como € o caso do
UCTP, a utilizacdo exclusiva destes métodos sé € possivel para instancias
pequenas. Classificar a versdo de otimizagao do problema como NP-Dificil implica
em maior complexidade computacional, impossibilitando a aplicagado exclusiva de

métodos exatos.

Alguns dos trabalhos que podem ser identificados na literatura utilizando os
métodos exatos sao: Programacao Linear Inteira (MENDES; CONCATTO;
SANTIAGO, 2018; SILVA; CAMPOS, 2017; QUEIROZ; NEPOMUCENO, 2017,
BUCCO; BORNIA-POULSEN; BANDEIRA, 2017); Programacado 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 métodos de aproximacdo concentram-se em encontrar
solugdes que estejam proximas da solugdo ideal, mas que possam ser
computacionalmente mais eficientes. Isso envolve a utilizacdo de técnicas que
equilibram a qualidade da solugao e velocidade computacional, tornando o método
mais adequado para resolugcdo de problemas com uma alta complexidade

computacional.

Os métodos de aproximagao podem ser divididos em trés classes: métodos

heuristicos, metaheuristicos e métodos especiais.

Os métodos heuristicos sao estratégias aproximadas de resolugéo de
problemas que procuram encontrar solugdes aceitaveis dentro de um periodo de
tempo razoavel, embora n&o haja garantia de encontrar a solugdo otima.
Frequentemente, sdo desenvolvidos com base na intuicdo, experiéncia ou em regras
praticas especificas para basear a busca por solugbes. Exemplos comuns incluem
Busca Local e Busca Tabu. Estas abordagens sao muitas vezes mais simples e sao
aplicadas a tipos especificos de problemas, aproveitando caracteristicas especificas
para encontrar solugdes eficazes. Em um contexto da programacgéo de horarios, um

método heuristico pode envolver a criagdo de horarios iniciais e iteracdes para
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aprimorar a solugéo, ajustando a alocagao de aulas e recursos.

As metaheuristicas s&o estratégias mais amplas que coordenam a aplicagao
de métodos heuristicos em espacos de busca complexos e fornecem solucoes
satisfatorias e de boa qualidade que superam os métodos manuais com pouco
esforgo. Contudo, n&o garantem a solugdo o6tima (JARDIM; SEMAAN; PENNA,
2015). Elas podem ainda ser categorizadas com base em sua abordagem, que pode

ser baseada na solugao ou populagao.

Exemplos de metaheuristicas baseadas em populagdo: Otimizacdo de
Colbnia de Formigas (ACO), Algoritmo Genético (GA, do inglés Genetic Algorithm),
do inglés Ant Colony Optimization),Busca Tabu (TS, do inglés Tabu Search),
Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing), Otimizacdo de Enxame
de Particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization), Subida da Encosta (HC,
do inglés Hill Climbing), Col6nia de Abelhas Atrtificiais (ABC, do inglés Artificial Bee
Colony) e Algoritmo Memético (MA, do inglés Memetic Algorithm), Grande Dilavio
(GD, do inglés Great Deluge) e Busca de Vizinhanca Variavel (VNS, do inglés
Variable Neighborhood Search) (VRIELINK et al.,2019).

Embora as metaheuristicas populacionais tenham potencial de explorar tanto
global quanto localmente (BEHESHTI; SHAMSUDDIN, 2013), pesquisas mostram
que os algoritmos de busca local podem ser mais eficiente em termos de tempo de
execucao, mesmo que nao garantam a obtencao de solugdes 6timas. Por outro lado,
os algoritmos populacionais se destacam pela capacidade de explorar novas areas e
se aproximar do 6timo (HABASHI et al., 2018). Em suma, estes métodos, por serem
mais abstratos e adaptaveis sdo particularmente de grande vantagem para a
exploracao eficiente de grandes espagos de busca e complexos, como € o caso da

programacao de horarios educacionais.

Os meétodos especiais sdo abordagens individualizadas e adaptadas para
resolucdo de problemas especificos. Eles sdo desenvolvidos levando em conta as
caracteristicas unicas de um problema especifico, como restricbes especificas,
estruturas de dados especificas ou caracteristicas exclusivas. Esses métodos
buscam otimizar a eficiéncia na busca de solugbes, aproveitando perspectivas
especificas do problema. Os métodos especiais podem ser mais especificos e visar

um determinado tipo de problema, fornecendo solucbdes precisas para contextos
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especificos. No caso da programacéo de horarios educacionais, isso pode incluir
levar em consideragao as preferéncias de professores, as necessidades das salas

de aula e as necessidades dos alunos, adaptando-se as especificidades da area.

Existem também os métodos hibridos e hiper-heuristicos. Os métodos
hibridos, que combinam algoritmos baseados em populagdo com técnicas de busca
local, e hiper-heuristicas, que operam em um nivel mais abstrato combinando e
adaptando vaérias heuristicas, surgiram como abordagens mais adequadas para
enfrentar os desafios complexos associados a programagdo de horarios
educacionais (SUSAN; BHUTANI, 2019; HABASHI et al., 2018; MATIAS; FAJARDO;
MEDINA, 2018). Estas abordagens avangadas visam superar as fraquezas
individuais através da combinagdo de estratégias, aproveitando as vantagens
especificas de cada abordagem. Os métodos hibridos procuram integrar a eficiéncia
dos algoritmos baseados em populagdo com a precisdo das técnicas de busca local,
enquanto as hiper-heuristicas oferecem a flexibilidade para explorar o grande
espaco heuristico. A sua complexidade e adaptabilidade tornam estas abordagens
mais eficazes na abordagem das varias restricdbes e prioridades especificas aos
problemas de programacao de horarios educacionais, trazendo assim solu¢des mais

eficazes e qualidade alta.

A decisdo sobre qual método a ser adotado depende de varios fatores,
incluindo a natureza do problema, o tamanho da instancia, a disponibilidade de
recursos computacionais e as preferéncias das partes interessadas. Muitas vezes,
uma combinacdo de métodos exatos e aproximados pode ser usada para equilibrar
a precisdo e a eficiéncia na resolugdo de problemas de programacao de horarios

educacionais.
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3. ABORDAGEM PROPOSTA

A solugdo para o CB-CTP é desenvolvida em duas fases: construgao e
melhoria. Durante a fase de construgdo, uma tabela de horarios € criada
iterativamente sem violar restricbes rigidas, mas com a capacidade de violar
restricdes flexiveis. Durante a fase de melhoria, a solugado inicial € gradualmente
melhorada para que sejam violadas o minimo de restri¢gdes flexiveis. Essas etapas
sdo importantes porque afetam a taxa de convergéncia do algoritmo e a qualidade
da solugéo final (WAHID; HUSSIN, 2016).

Nas secbOes a seguintes, serdo apresentados o metaheuristica GRASP, a
construcdo da solucao inicial, a fase de melhoria (busca local) e a avaliagdo da

solucgao.

3.1. A Metaheuristica GRASP

A meta-heuristica GRASP (Procedimentos de Busca Aleatoria Adaptativa e
Gulosa, do inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) foi introduzida
por Feo e Resende (1989), com o objetivo de lidar com o problema de cobertura de
conjuntos. O GRASP ja foi aplicado com éxito em diversos problemas de otimizacgao,
como o conjunto maximo (Feo, Resende e Smith 1994), o roteamento de circuitos
virtuais (Resende e Ribeiro 2003), dentre outros. No problema de agendamento de
horarios 0 GRASP foi abordado por ROCHA em 2013 utilizando na busca local Hill
Climbing e Simulated Annealing, onde obteve resultados competitivos para o
ITC-2007.

O GRASP é um algoritmo metaheuristico, onde cada iteragdo é construida
uma solugao inicial e aplicado busca local para melhora-la, que se destaca na
resolugcao de problemas de otimizagao combinatéria (POC). O GRASP se baseia em
principios probabilisticos e construtivos para explorar o espaco de busca de forma

eficiente e eficaz.

Um exemplo do Algoritmo GRASP proposto, em forma de pseudocédigo, é

apresentado na Figura 4

Figura 4 - Pseudocddigo do Algoritmo GRASP
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funcio EH.ASP[Dlsclpllnastlrd Cursos, 5alas, REStr’IEDES Curriculo, TamLRC, MaxIter)

fo_ scrlucau:r star = 99999999
solucao_star = Nulo

para i de 1 até Maxlter faca
solucao = Nulo
SolucacEncontrada = Falso

L | Ud siuibglr LiG

5|:r|u|:a-:r MtGI.I|DSDJ'5||EE1:DFIDEI:DI5I:IFI|IHESDFI:| Cursos, 5alas, Restricoes, TamLRC)

5 verlflcaNumAulasisolucaD Curs::rs] ent
SolucacEncontrada = Verdadeiro
fim se

ids o da dirLallds

se Solu l:acrEnc ontrada entdo

solucao, fu:r_su:rluu:au:r = Elus-:aLu:ru:all:scrlucau:r. Cursos, Salas, Restricoes, Curriculo)

Ezcolhe o melhor valor e atribui a soluc

se fo_solucao < fo_solucao_star entdo
fo_solucao_star = fo_solucao
solucao_star =solucao
fim se
fim se
fim para

retorne scrlucacr star
fim funcdio

Fonte: Autoria prépria (2024)

Os parametros utilizados na implementacdo do GRASP sao Maxlter e
TamLRC, onde Maxlter que determina o nUmero maximo de iteragoes do GRASP e
TamLRC sera o tamanho da lista restrita de candidatos usado na criacdo da solugao
inicial. Inicialmente o Maxlter foi inicializado com o valor de 100 e TamLRC com o
valor de 5, caso néo seja passado o parametro, o valor padréo é 3.

3.2. Solugao Inicial

O algoritmo GRASP inicia com a criagdo de uma solugao inicial. Essa solugao
pode ser vista como uma construgdo gulosa, que gera uma solugao parcial que sera
refinada ao longo das iteragdes do algoritmo. A fase de constru¢gao do GRASP utiliza
da abordagem gulosa com aleatoriedade, onde o objetivo é gerar solugdes iniciais
diversificadas para explorar diferentes regides no espago de busca. A aleatoriedade
€ realizada com base na criagdo de uma LRC ( Lista Restrita de Candidatos), onde é

definido um tamanho padrao ou passado por parametro para essa lista.



39

O objetivo principal deste procedimento € produzir uma solugéo viavel, ou
seja, sem violar as restricdes rigidas. Para alcangar esse objetivo, € utilizada uma
estratégia de alocar as aulas que tenham o maior nimero de conflitos (nimero de
restricdes somado com o numero de curriculos).

Inicialmente para a construgdo da solugdo inicial foi utilizado o método
puramente guloso com 3 critérios de ordenagao, sendo eles:

e Critério 1: Somatdrio do niumero de restri¢des;
e Critério 2: Numero de restrigdes somado com o numero de curriculos em que

a disciplina pertence;

e Critério 3: Somatério do numero de curriculos em que a disciplina pertence.

Devido em algumas instancias nao ter sido possivel alocar todas as aulas
como mostra a Tabela 3 onde os melhores valores estdo em negrito. Portanto, para
solucionar o problema de todas as aulas ndo serem alocadas foi utilizado o Método
Guloso Aleatério com o critério 2 de ordenacdo por ter sido o com melhor

desempenho nos testes.

Tabela 3 - Resultado do Método Puramente Guloso

Instancias | Critério 1 Critério 2 Critério 3
Comp01 1 0 0
Comp02 5 3 3
Comp03 4 1 1
Comp04 0 0 0
Comp05 2 2 2
Comp06 3 0 0
Comp07 3 2 2
Comp08 1 0 0
Comp09 0 1 1
Comp10 4 0 0
Comp11 0 0 0
Comp12 2 2 2
Comp13 0 0 0
Comp14 0 0 0
Comp15 0 0 0
Comp16 1 0 0
Comp17 0 2 2
Comp18 0 0 0
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Comp19 2 2 2
Comp20 0 1 1
Comp21 2 5 5

Fonte: Autoria prépria (2024)

O método guloso aleatdrio foi estruturado da seguinte forma:

Gera a LRC com base na estratégia de conflitos utilizada;

Sorteia-se uma disciplina da LRC;

Percorre o array ordenado (menor para a maior) com base na
capacidade das salas. O array € composto por dias, horarios e salas.
Verifica-se se a sala comporta todos os alunos;

Realiza as verificagdes necessarias para que as restricdes rigidas nao
sejam violadas;

Caso né&o viole, aloca-se a aulas e exclui do array de horarios
disponiveis e acrescenta o contador;

Caso nao comporte todos os alunos;

Realiza as verificagdes necessarias para que as restricdes rigidas nao
sejam violadas;

Caso né&o viole, aloca-se a aulas e exclui do array de horarios
disponiveis e acrescenta o contador;

Repete os passos acima até que todas as aulas sejam alocadas.

3.3. Busca Local

O objetivo da fase de busca local € melhorar a solugéo inicial, para isso foi

implementado o movimento de SWAP, onde duas aulas trocam de posi¢cao na tabela

de horario.

O SWAP esta sendo aplicado da seguinte forma:

Sao escolhidos de forma pseudo-aleatéria a aula, dia e horario;

Caso nao haja aula no dia e horario escolhidos a aula é alocada e a
busca encerra;

Caso haja aula alocada vai iterar sobre tabela de horarios a fim de
encontrar a aula que esta dia e horario escolhidos;

O SWAP so6 ocorrera quando as restrigoes rigidas nao forem violadas,
caso sejam violadas a troca ndo acontecera e sera retornando a

solucao inicial;
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e O processo se repete até em 20 iteracoes.
Apds o procedimento de SWAP é verificado o valor da fungao objetivo, caso o
valor seja melhor € adotado como nova solugao, assim, retornando a melhor solugao

e o melhor valor.

3.4. Avaliagao da Solugao

A solugcdo é avaliada utilizando a funcdo objetivo, que € a soma das
penalidades atribuidas as restrigdes flexiveis violadas. A avaliacédo permite medir a
qualidade de cada solugdo em relacdo ao objetivo do problema. Neste caso,
procuramos a solucdo com a menor pontuagao, pois isso indica um menor numero
de violagdes flexiveis. Caso seja identificada uma violagdo, penalidades sao
contabilizadas e aplicadas, conforme explicado na subse¢ao 2.2.3 deste documento.

Foram criadas 4 funcbes para verificar as violagdes das restricoes flexiveis
em cada solugao. Sao elas:

e Calcula_Violacao_Salas: Esta funcdo verifica a restricdo flexivel
"Estabilidade da sala". Para isso, cada disciplina alocada é verificada se é
alocada em mais de uma sala. Se houver a funcdo conta o numero de salas
extras e soma a penalidade, retornando a soma total da penalidade;

e Calcula_Violacao_CapacidadeSala: Esta funcao verifica a restricao flexivel
“‘Capacidade da sala”. Para isso, verifica-se a quantidade de alunos
excedentes em cada disciplina que excede a capacidade da sala onde ela foi
alocada. Se houver violacio é feita a diferenga entre a quantidade de alunos
e a capacidade da sala, retornando essa diferenga total ao final da fungao;

e Calcula_Violacao_Aulalsolada: Esta funcao verifica a restricdo flexivel
"Ociosidade da turma". Para cada aula alocada, ela separa por curriculo e em
seguida por dias, fazendo a verificagdo para ver se ha intervalos entre aulas
do mesmo curriculo e dia. Se houver adiciona 1 violagao, retornando a soma
total de violacoes;

e Calcula_Violacao_MinSemanal: Esta fungdo verifica a restricdo flexivel
"Dias minimos de trabalho". Para isso, € verificado em quantos dias diferentes
da semana a disciplina precisa estar alocada, cada dia abaixo do minimo é
contado como uma violagao, retornando o numero total de violagdes.

Na funcédo objetivo € atribuido peso a cada violagdo, Sdo os pesos na

respectiva ordem de apresentacéo das fungdes: 1, 1, 2 ,5.
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3.5. Condigao de parada
A execugcdo da metaheuristica GRASP finaliza quando uma condigdo de
parada especifica é atingida. Isso pode acontecer apés um numero maximo de

iteragdes, por limite de tempo, apds um certo numero de iteragcdes sem melhoria.

Neste trabalho, sera utilizado o numero maximo de iteragdes. Dado que estao
sendo utilizadas 21 instancias diferentes e que ndo se conhece o melhor valor da

funcao objetivo dessas instancias.

A Tabela 4 abaixo apresenta o cronograma de horarios, obtidos a partir dos
dados fornecidos pela melhor solugéo encontrada na execugao da instancia de teste

Toy. O melhor valor alcangado da fungao objetivo foi 4.

Tabela 4 - Resultado da Instancia Toy

Curriculo 1
dia 0
aula 0
aula 1 ArcTec - 1B
aula 2 ArcTec - 1B ArcTec - B
aula 3
Curriculo 2
dia 0
aula 0 GeoTec - rA
aula 1 GeoTec - rA GeoTec - rA
aula 2 GeoTec-rA GeoTec - rA
aula 3

Fonte: Autoria propria (2024)
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4. RESULTADOS

Os experimentos computacionais foram realizados no Google Colaboratory ou
Colab, onde € um ambiente de notebook interativo baseado em nuvem que permite
aos usuarios escrever e executar codigo em Python nos navegadores, sem a
necessidade de instalagdo ou configuracdo de software. Algumas vantagens do
Colab:

e Acessibilidade: O Colab pode ser acessado em qualquer lugar com uma
conexao a internet, através do link https://colab.research.google.com/;

e Facilidade de uso: A interface do Colab é amigavel e intuitiva, facilitando o
uso para iniciantes e experientes em Python;

e Recursos: O Colab oferece acesso a GPUs e TPUs gratuitas, além de uma
ampla variedade de bibliotecas Python pré-instaladas, como TensorFlow,
PyTorch, NumPy, Pandas e Matplotlib;

e Compartilhamento e colaboragcao: O Colab permite que os usuarios
compartilhem seus notebooks com outros usuarios e trabalhem em tempo

real em um mesmo notebook.

A implementacdao do algoritmo GRASP foi realizada na linguagem Python.
Para esse estudo foram utilizadas as 21 instadncias do problema de horarios de

curso, baseadas no curriculo disponibilizado na competigao ITC-2007.

4.1. Execucgao de Experimentos
A Tabela 5 apresenta os resultados finais obtidos pelo algoritmo de
construcéo para as 21 instancias do ITC-2007. As instancias do ITC sao divididas
em trés niveis de dificuldade: iniciais, atrasadas e ocultas. Para avaliar o algoritmo
foram realizados 30 testes de execucdo com cada instancia e para cada execucgao
foi delimitado 100 iteragdes para o GRASP. Logo, o numero maximo de solugdes
que podem ser geradas para cada instancia € igual a 3.000.
Os dados apresentados na tabela sao:
e Melhor F(O): melhor valor da fungcdo objetivo obtido com o algoritmo
proposto;

e Pior F(O): pior valor da funcao objetivo, sendo melhor em cada execugao;
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e Tempo Médio por Execugao: tempo médio em segundos de cada execugao;
e Max. Solugées: numero maximo de solugdes geradas;
e Média Solugdes: numero médio de solugdes geradas por execugao.

Vale salientar que todos os valores apresentados na tabela correspondem

apenas a solugdes que nao violaram restrigdes rigidas.

Tabela 5 - Resultados do Algoritmo GRASP para as Instancias do ITC-2007

Tempo
Niveis | Instancias |Melhor F(O) | Pior F(O) Ms:rm SMOT:;'::S s(')v:sg;s
Execucgao

Comp01 197 303 5,6746 3000 100

Comp02 631 664 98,6002 3000 100

Comp03 460 532 72,1154 3000 100

Iniciais Comp04 472 534 81,2690 3000 100
Comp05 833 977 24,0773 3000 100

Comp06 683 750 170,5551 3000 100

Comp07 785 846 242,1582 3000 100

Comp08 545 610 93,3769 3000 100

Comp09 569 615 93,3238 3000 100

Comp10 736 777 157,4129 3000 100

Atrasadas Comp11 224 268 5,2122 3000 100
Comp12 768 850 253,5427 3000 100

Comp13 558 606 59,5259 3000 100

Comp14 542 593 96,8408 3000 100

Comp15 498 531 72,8138 3000 100

Comp16 723 773 143,3927 3000 100

Comp17 682 727 71,9480 3000 100

Ocultas Comp18 358 391 23,5055 3000 100
Comp19 573 616 84,7746 3000 100

Comp20 764 835 215,4269 3000 100

Comp21 668 728 123,1469 3000 100

Fonte: Autoria prépria (2024)

Analisando os dados da Tabela 5, observa-se que, no geral, o tempo médio

de execugao das instancias vai aumentando conforme o tamanho das instancias.
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Por exemplo, na Comp12 teve um tempo de 253,5427 segundos em relacdo a
Comp1 que obteve 5,6746 segundos. Mesmo com a diferenga de tempo foi possivel
encontrar solugdes viaveis para todas as instancias.

Embora ndo existam provas de que a heuristica sempre encontre uma
solugdo viavel para qualquer instancia, ela apresentou sucesso em todas as
instancias testadas neste trabalho, uma solugédo viavel é facilmente encontrada.
Portanto, € verdade que o algoritmo proposto € capaz de gerar solugdes viaveis para

o CB-CTP, somente violando restrigdes flexiveis.

4.2. Comparacgao e Analise dos resultados
A Tabela 6 traz a comparagéao entre os resultados do ITC-2007 gerados pelos
participantes da competicdo na ordem de classificacdo: Muller, Lu, Atzunz, Clark,
Geiger e a proposta deste trabalho. Os valores em negrito indicam os melhores

resultados da competigao

Tabela 6 - Resultados do ITC-2007

Instancias Muller Lu Atzunz Clark Geiger Proposta
Comp01 5 5 5 10 5 197
Comp02 43 34 55 83 108 631
Comp03 72 70 91 106 115 460
Comp04 35 38 38 59 67 472
Comp05 298 298 325 362 408 833
Comp06 41 47 69 113 94 683
Comp07 14 19 42 73 75 785
Comp08 39 43 42 73 75 545
Comp09 103 102 109 130 153 569
Comp10 9 16 32 67 66 736
Comp11 0 0 0 1 0 224
Comp12 331 320 344 383 430 768
Comp13 66 65 75 105 101 558
Comp14 53 52 61 82 88 542
Comp15 84 71 82 128 119 498
Comp16 34 39 40 81 84 723
Comp17 83 91 102 124 152 682
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Comp18 83 69 68 116 111 358
Comp19 62 65 75 107 111 573
Comp20 27 47 61 88 144 764
Comp21 103 106 123 174 169 668

Fonte: Autoria prépria (2024)

Para avaliar o desempenho do algoritmo GRASP proposto neste estudo,

foram conduzidas 30 execug¢des independentes para cada instancia.

Analisando os resultados obtidos pode-se notar que o algoritmo proposto ndo
gerou resultados satisfatérios em relagao aos da competigdo, mas pode ter ocorrido
devido esta utilizando a fungao objetivo de um forma diferente sendo somente o
somatoério das penalidades das restricoes flexiveis e utilizando mais restricdes que a
competicdo. Por exemplo, na instdncia Comp1 onde o melhor resultado da
competicdo foi 5 e na proposta obteve 197. Portanto, verifica-se que o algoritmo
proposto precisa de melhorias, seja na construgao inicial usando outros critérios de
ordenacdo, quanto na busca local para a melhora dos resultados obtidos usando

outros algoritmos de busca.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um algoritmo GRASP usando SWAP na busca local
para resolver o Problema de Horarios de Cursos baseado em Curriculo. A eficacia
do algoritmo foi avaliada nas 21 insténcias do ITC-2007. Os resultados obtidos com
a utilizacdo da meta-heuristica GRASP provam que o algoritmo é capaz de fornecer
solugdes viaveis, mas o algoritmo ainda precisa de ajustes para conseguir fornecer
solugdes de qualidade.

Observando a comparagédo e analise dos resultados obtidos pelo algoritmo
proposto mostram que apesar de nao gerar solugbes melhores que os da
competicdo, ainda gera solugdes viaveis para o problema proposto levando em
conta nao violar as restrigdes rigidas, assim, o algoritmo precisa de melhorias para
obter respostas e desempenho melhores sendo na busca local, quanto criando
estrutura de dados mais eficientes.

As perspectivas para trabalhos futuros, entre eles:

e Investigar outros algoritmos de busca local,;

e Melhorar o desempenho de alocagao na fase da construgao da solugao;

e Executar o algoritmo por mais tempo ou mais iteragbes e usar critérios de
parada diferentes;

e Criar estruturas de dados para que as alocacbes de aulas e o calculo da
fungéo objetivo seja calculada de forma mais eficiente;

e Refatorar o codigo para otimizar o desempenho do algoritmo;

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 Computagédo da UERN.



48

REFERENCIAS

ANDRADE, P. R. d. L.; SCARPIN, C. T.; STEINER, M. T. A. Geragado da grade
horaria do curso de engenharia de producédo da UFPR através de programacéao
linear binaria. Anais do XLV Simpédsio Brasileiro de Pesquisa Operacional, p.
1052-1063, 2012. Citado na pagina 34.

BEHESHTI, Z.; SHAMSUDDIN, S. M. H. A review of population-based meta-heuristic
algorithms. Int. J. Adv. Soft Comput. Appl, v. 5, n. 1, p. 1-35, 2013. Citado nas
paginas 34 e 35.

BORGES, A.; OSPINA, R.; CRISTINA, G.; LEITE, A. Binary integer programming
model for university courses timetabling: a case study. XLVII Simpésio Brasileiro de
Pesquisa Operacional, p. 2338-2345, 2015. Citado na pagina 34.

BUCCO, G. B.; BORNIA-POULSEN, C. J.; BANDEIRA, D. L. Desenvolvimento de
um modelo de programagao linear para o problema da construgdo de grades
horarias em universidades. Gestdo & Producgao, v. 24, n. 1, p. 40-49, 2017. Citado
na pagina 34.

CSIMA, J.; GOTLIEB, C. Tests on a computer method for constructing school
timetables. Communications of the ACM, ACM New York, NY, USA, v. 7, n. 3, p.
160-163, 1964. Citado na pagina 15.

FEO, T.; RESENDE, M. A probabilistic heuristic for a computationally difficult set

covering problem. Operations Research Letters, v. 8, 1989. Citado na pagina 37.

FEO, T.; RESENDE, M.; SMITH, S. A greedy randomized adaptive search procedure
for maximum independent set. Operations Research, v. 42, p. 860-878, 1994. Citado
na pagina 37.

GOTLIEB, C. C. The construction of class-teacher timetables. In: Proceedings IFIP
Congress. [S.l.: s.n.], 1963. v. 62, p. 73—77. Citado na pagina 15.



49

HABASHI, S. S.; SALAMA, C.; YOUSEF, A. H.; FAHMY, H. M. A. Adaptive
diversifying hyper-heuristic based approach for timetabling problems. In: 2018 IEEE
9th Annual Information Technology, Electronics and Mobile Communication
Conference (IEMCON). [S.l.: s.n.], 2018. p. 259-266. ISSN null. Citado nas paginas
35 e 36. Citado nas paginas 35 e 36.

JAENGCHUEA, S.; LOHPETCH, D. A hybrid genetic algorithm with local search and
tabu search approaches for solving the post enrolment based course timetabling
problem: Outperforming guided search genetic algorithm. In: 2015 7th International
Conference on Information Technology and Electrical Engineering (ICITEE). [S.I.:
s.n.], 2015. p. 29-34. ISSN null. Citado na pagina 23.

JARDIM, A. M.; SEMAAN, G. S.; PENNA, P. H. V. Um algoritmo para o problema de
programacao de horarios: Um estudo de caso. XXII Simpésio de Engenharia de
Producédo (SIMPEP), 2015. Citado na pagina 35.

MATIAS, J. B.; FAJARDO, A. C.; MEDINA, R. M. Examining genetic algorithm with
guided search and self-adaptive neighborhood strategies for curriculum-based
course timetable problem. In: 2018 Fourth International Conference on Advances in
Computing, Communication Automation (ICACCA). [S.Il.: s.n.], 2018. p. 1-6. ISSN
2641-8134. Citado na pagina 36.

MENDES, R. F. d. S.; CONCATTO, F.; SANTIAGO, R. Desenvolvimento de um
modelo exato de alocagao de disciplinas no contexto de um curso de graduagéo. L
Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional, Rio de Janeiro, 2018. Citado na

pagina 34.

MIKUSKA, M. |. S. Uma proposta baseada em Algoritmo Genético para o
Problema Timetable Escolar Compacto. Dissertagdo — Programa de
Po6s-Graduagdo em Meétodos Numéricos em Engenharia UFPR, Curitiba, 103p,
2015. Citado na pagina 21.



50

NEUKIRCHEN, F. V. P.; DORNELES, A. P.; WEBER, R. F.; BURIOL, L. S. Um estudo
de caso sobre a geracdo de quadros de horarios no departamento de ciéncia da
computacao da ufrgs. Anais do XLVI Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional,
p. 3272-3279, 2014. Citado na pagina 34.

POULSEN, C. J. B.; BUCCO, G. B.; BANDEIRA, D. L. Uma proposta de
programacgao matematica para o university course timetabling problem. Anais do
XLVI Simpodsio Brasileiro de Pesquisa Operacional, p. 979-990, 2014. Citado na
pagina 34.

PILLAY, N.; OZCAN, E. Automated generation of constructive ordering heuristics for
educational timetabling. Annals of Operations Research, Springer, v. 275, n. 1, p.
181-208, Apr 2019. ISSN 1572-9338. Disponivel em:
<https://doi.org/10.1007/s10479-017-2625-x>. Citado na pagina 33.

QUEIROZ, D. L. d.; NEPOMUCENO, N. V. Um modelo em programacgao linear
inteira para alocacao de disciplinas: Um estudo de caso no curso de ciéncia da
computagdo da universidade de Fortaleza. XLIX Simpédsio Brasileiro de Pesquisa
Operacional, p. 2914-2925, 2017. Citado na pagina 34.

RESENDE, M.; RIBEIRO, C. A GRASP with path-relinking for private virtual circuit
routing. Networks, v. 41, n. 1, p. 104-114, 2003. Citado na pagina 37.

ROCHA, W. d. S. Algoritmo GRASP para o Problema de Tabela-horario de
Universidades. Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Federal do Espirito Santo,
Vitéria - ES, 2013. Citado nas paginas 27 e 37.

SCHAERF, A. A survey of automated timetabling. Artif. Intell. Rev., Kluwer Academic
Publishers, Norwell, MA, USA, v. 13, n. 2, p. 87-127, abr. 1999. ISSN 0269-2821.
Citado nas paginas 15 e 32.

SENA, Daniela Costa de. Uma abordagem hibrida para o problema de programacao

de horarios de cursos universitarios. Dissertacdo - Programa de Pés-Graduagao em


https://doi.org/10.1007/s10479-017-2625-x

51

Ciéncia da Computacédo - associacdo ampla entre a Universidade do Estado do Rio
Grande do Norte e a Universidade Federal Rural do Semi-Arido, Mossoré, 72p,
2021. Citado na pagina 31.

SILVA, A. R. V. d. Uma formulagdo matematica para o problema da alocacao de
horarios em um curso universitario: um estudo de caso. Anais do XLVI Simpdsio

Brasileiro de Pesquisa Operacional, p. 2704-2715, 2014. Citado na pagina 34.

SILVA, I. L. d.; CAMPOS, S. C. Programacgéao inteira para timetabling em uma
universidade privada. XLIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional, p.
798-809, 2017. Citado na pagina 34.

SUSAN, S.; BHUTANI, A. A novel memetic algorithm incorporating greedy stochastic
local search mutation for course scheduling. In: 2019 |IEEE International Conference
on Computational Science and Engineering (CSE) and IEEE International
Conference on Embedded and Ubiquitous Computing (EUC). [S.I.: s.n.], 2019. p.
254-259. ISSN null. Citado na pagina 36.

TEOH, C.; ABDULLAH, M. Y. C.; HARON, H. Effect of pre-processors on solution
quality of university course timetabling problem. In: 2015 IEEE Student Conference
on Research and Development (SCOReD). [S.l.: s.n.], 2015. p. 472—-477. ISSN null.
Citado na pagina 23.

VRIELINK, R. A. O.; JANSEN, E. A.; HANS, E. W.; HILLEGERSBERG, J. van.
Practices in timetabling in higher education institutions: a systematic review. Annals

of operations research, Springer, v. 275, n. 1, p. 145-160, 2019. Citado na pagina 35.

WAHID, J.; HUSSIN, N. M. Construction of initial solution population for
curriculum-based course timetabling using combination of graph heuristics. Journal
of Telecommunication, Electronic and Computer Engineering, Universiti Teknikal
Malaysia Melaka, v. 8, n. 8, p. 92-95, 2016. Citado na pagina 37.



