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Resumo

Este trabalho apresenta uma comparacdo entre duas técnicas heuristicas para o Problema
de Alocacdo de Sdas. o Algoritmo Genético e o Recozimento Simulado (Smulated
Annealing). Sabe-se este problema & NP-Dificil e que vérios méodos heuristicos tém sido
propostos para resolvé-lo. Os métodos heuristicos procuram por solugdes em tempo viavel
para problemas onde os algoritmos exatos ndo terminam em tempo habil, embora ndo
garantam encontrar a solugdo GOtima. Além das restricbes de otimizacdo de espagco e
alocacdo das aulas em salas que evitem superlotacdes, o Problema de Alocacéo de Salas
considerado envolve restri¢cBes adicionais referentes as distancias percorridas pelos alunos
para se desocarem de uma sala para a proxima, como para aulas préticas. Os resultados de
cada método sdo comparados, considerando 0 mesmo problema e ainda a utilizacdo dos
mesmos tipos de operadores de busca local. Por fim, sdo feitas conclusdes sobre os

operadores adotados e sugestdes de possiveis melhorias nas solugdes propostas.

Palavras-Chaves. Problema de Alocagéo de Salas, Recozimento Simulado, Algoritmo
Genético.

Abstract

This work address the implementation and comparison of two heuristic techniques for
Class Assign Problem: Genetic Algorithm and Simulated Annealing. Since it is a NP-hard
problem, some heuristic methods have been proposed to solve it. The heuristic methods
search for good solutions in reasonable time, when exact methods are appropriated. The
Class Assign Problem considered involves additional restrictions when compared to others
previous similar works. These restrictions are the covered distance by students to walk
from a room to another and the allocation of practical lessons. The best results for each
method are compared observing same set of local search operators. To do end, some
conclusions are possible and suggestions are presented for possible improvements on both
algorithms.

K ey-words: Class Allocation Problem, Simulated Annealing, Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes I niciais

O assunto abordado neste trabaho é o Problema de Alocagéo de Salas (PAS). Este
problema é tratado como parte integrante do Problema de Programacdo de Cursos
Université&rios (course timetabling), pertencendo assim a categoria de Problemas de
Geracdo de Horéarios Escolares.

Uma grande variedade de Problemas de Geracdo de Horarios pode ser encontrada
na literatura e muitos caminhos diferentes para a sua solucéo tém sido propostos. Podemos
citar como exemplos:

(A) Problemas onde os estudantes ndo possuem um curriculo fixo podendo compor
seus estudos com disciplinas obrigatorias e eletivas. Nestes problemas, o horario do
estudante é definido pelas disciplinas que escolhe cursar;

(B) Problemas no qual o escalonamento se baseia em grupos de disciplinas fixas
para cadaturma e a atribuicdo de professores a cada disciplina é feita previamente,

(C) Escalonamento de estudantes para realizacdo de exames. Em algumas escolas
pode haver o habito de incluir semanas onde a Unica atividade € a realizacdo de avaliacGes
de todos os alunos paratodas as disciplinas.

Conforme Souza (2000) a solucdo manual destes problemas € uma tarefa ardua e
normalmente requer varios dias de trabalho e muitas vezes a solucdo obtida pode ser
insatisfatoria tanto para os professores quanto para os aunos. Os primeiros esforcos neste
sentido foram feitos na década de 60, com os trabalhos precursores de Csima e Gotlieb
(1961).

Muitos autores como Schaefer (1999) e Werra (1995) acreditam que problemas de
horarios ndo possam ser totalmente automatizados. Apresentam duas justificativas para
isto. A primeira € que ha aspectos nos problemas de geracdes de horarios que ndo podem
ser facilmente expressas em um sistema automatizado que tornam uma solucdo melhor que
aoutra. A segunda € que a intervencdo humana durante o processo de busca de solucdes
pode levar a resultados melhores devido ao nimero de solugdes e a propria experiéncia das
pessoas que trabaham com estes problemas.



O problema de aocacdo de salas € um problema NP-Dificil (Even et al. 1976 e
Carter 1992), inviabilizando sua resolugdo por méodos exatos para instancias
relativamente grandes.

Uma vez que ndo é possivel encontrar a solucéo 6timado PAS em tempo razoével,
esse problema € normamente tratado através de técnicas heuristicas e algoritmos
aproximativos que gpesar de ndo garantirem encontrar a solugdo 6tima do problema séo
capazes de retornar uma solucdo de qualidade em um tempo adequado para as
necess dades da aplicacéo.

Ressalta-se que dentre as heuristicas merecem especia atencdo as chamadas meta-
heuristicas que adotam técnicas para amenizar a dificuldade que os métodos heuristicos
tém de escapar dos chamados 6timos locais. As meta-heuristicas podem partir em busca de
regifes mais promissoras no espago de solugoes.

As meta-heuristicas possuem grande abrangéncia, podendo ser aplicada a maioria
dos problemas de otimizacdo combinatéria. Podem-se citar como exemplo as meta
heuristicas: Otimizacdo por Col6nias de Formigas (Ant Colony Optimization), Algoritmo
Genético (Genetic Algorithm), Recozimento Simulado (Smulated Annealing) e Busca
Tabu (Tabu Search). Uma heuristica é a instanciacdo de uma meta-heuristica, ou sgja, a

aplicacdo da mesma em um problema especifico de otimizagéo.

1.2 Objetivos e Justificativas

O objetivo deste trabalho € a solucédo do problema de aocacéo de salas através da
experiéncia do uso de duas meta-heuristicas: Algoritmo Genético e Recozimento Simulado
(Simulated Annealing). Pretende-se realizar uma comparac@o das solucdes obtidas com as
heuristicas desenvolvidas.

Considera-se neste trabaho duas variaveis a mais no problema de geracéo de
horarios, mais especificamente no problema de alocacéo de salas que raramente sdo citados
na literatura. S8o elas. a distancia percorrida pelo auno parair de uma sala a outra, salas
estas que geralmente sdo reunidas em setores que estdo a uma distancia consideravel uns
dos outros e a docacdo de aulas de conteldo prético que geramente sdo ministradas em

um setor ou sala especifica.



Para testes das heuristicas foi elaborada uma ingténcia ficticia embora sgja
semel hante a insténcias encontradas no mundo real. As caracteristicas da instancia criada,
como por exemplo, nimero de horas-aula por aluno, nimero de alunos inseridos em cada
turma e capacidades das salas, foram cuidadosamente preparadas para a aplicacdo dos
testes.

Devido ap fato dos Problemas de Programacdo de Horérios serem de dificil
generalizacéo e de ndo haver na literatura um conjunto de problemas que possa ser usado
na avaliagcd de agoritmos, optou-se neste trabalho pela consideracdo de aspectos do
problema que fossem mais comuns e probleméticos para a docacéo de saas.

Judtificase 0 uso das meta-heuristicas Algoritmo Genético e Recozimento
Simulado (Smulated Annealing) por serem heuristicas com relativo sucesso em trabal hos
correlatos e por estarem no grupo das heuristicas mais bem sucedidas em outros problemas
de otimizac&o combinatoria.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho € organizando da seguinte forma. Os capitulos 2 e 3 apresentam
conceitos importantes sobre problemas de otimizagdo e as estratégias existentes para
resolvé-los com destaque especia para o Algoritmo Genético e 0 Recozimento Simulado.
O capitulo 4 trata do Problema de Programacéo de Horérios, uma vez que o PAS € visto
como parte integrante deste. O capitulo 5 gpresenta o Problema de Alocacdo de Sdas e a
sua representacdo computacional mais comum. O capitulo 6 descreve a metodologia
adotada e os modelos desenvolvidos. O capitulo 7 apresenta os resultados obtidos e
discussfes sobre os mesmos. O capitulo 8 apresenta as conclusdes do trabalho. O capitulo
9 apresenta as pretensdes para trabahos futuros. Os Anexos A , B e C apresentam as
solugdes obtidas com o programa desenvolvido. O anexo D relata a instncia considerada
para os testes realizados. No capitulo 10 so citadas as referéncias bibliogréficas utilizadas
no texto e pesquisadas durante o trabalho.



2 PROBLEMASDE OTIMIZACAO

2.1 Definicao

Otimizagdo é o processo de encontrar a melhor solugdo, também chamada de
solugdo 6tima para determinado problema.

Como citado por Silva (2005), uma instancia de um problema de otimizacéo,
segundo Papadimitriou & Steiglitz (1982), condste no par (F,c), onde F é um conjunto

gualquer, congtituido pelos pontos viéveis, e ¢ € uma funcéo de custo, um mapeamento
c:F — R. O problema consiste em encontrar um f € F tal que c(f)<c(g) Vge F.

Os principais constituintes de um problema de otimizacdo séo:
» Vizinhanga: dado um ponto viavel f e F num determinado problema com

instancias (F,c), sua vizinhanca consiste no mapeamento N : F — 2" definido

para cadainstancia.
= Otimo Local: em certas instancias de problemas, encontrar uma solugzo 6tima
pode ser uma tarefa impossivel do ponto de vista computacional. Nesses casos,

ha como encontrar uma solugdo f , sendo essa a melhor solucéo na vizinhanca
N(f). Entdo, em uma instancia (F,c) de um problema de otimizagéo, com
vizinhanga N, a solugdo vidvel f e F é definida como sendo 6timo local em
relacBo a N sec(f)<c(y)Vye N(f).

= Otimo Globd: cada ponto f é denominado 6timo global para a instancia, e é

comumente referenciado por 6timo, se ¢(f)<c(g) Vge F.

Pode-se notar entdo que o objetivo é encontrar o 6timo global.
Na Figura 2-1 é mostrada a representacéo grafica de um 6timo loca em um

problema tipico de minimizag&o.



Bétim o local
» Stim o global

iy

Figura 2-1 — Representagio de um Problema de Minimizag&o com Otimos L ocais

Ainda segundo Papadimitriou & Steiglitz (1982), os problemas de otimizacéo
podem ser divididos em duas categorias. problemas com varidveis continuas e com
variaveis discretas, também conhecidos como Problemas de Otimizag& Combinatoria

Sabe-se que 0 PAS pertence a classe de Problemas de Otimizagcdo Combinatéria
(Even et a. 1976).

2.2 Problemas de Otimizacdo Combinatoria

Conforme Silva (2005) cita Rao (1978), os Problemas de Otimizacé Combinatéria
tratam basicamente da tarefa de encontrar agrupamentos, arranjos ou selecdo de objetos
discretos satisfazendo um conjunto de restrigoes.

Problemas de Otimizacdo Combinatéria ocorrem em &eas tdo diversas como
projetos de sistemas de distribuicdo de energia elétrica, posicionamento de satélites,
projetos de computadores e de chips VLSI, roteamento ou escalonamento de veiculos,
alocacdo de trabalhadores, méguinas a tarefas, empacotamento de caixas em containeres,
corte de barras e placas, sequenciamento de genes e DNA, classificacdo de plantas e
animais (Luna & Goldbarg. 2000).

Em Silva (2005) cita-se que em Raupp (2003) um Problema de Otimizagéo

Combinatéria é definido da seguinte maneira:



“Encontrar um vetor de variaveis de decisdo (solucdo) que satisfaca algumas
restricdbes e otimize uma funcéo objetivo”. Formamente, segundo Raupp (2003) o
problema pode ser enunciado como:

Encontrar x para:

Minimizar (ou Maximizar) f (x)

syjeitoa
g (x)20 i=1..,m
h(x)=0 j=1...p

Onde f(x), g(X) e h(x), sdo fungdes gerais de parémetros. A variavel de decisio x
assume vaores discretos e pertence a0 conjunto de solugdes possiveis para uma dada
insténcia de um problema de otimizacéo.

Em suma, conforme Raupp (2003), um Problema de Otimizacdo Combinatéria
pode ser denominado como a agdo de maximizar ou minimizar uma funcéo de diversas

variavels sujeita a um conjunto de restricdes, dentro de um dominio finito.



3 TECNICASDE OTIMIZACAO

3.1 Técnicas Exatas para Solucdo dos Problemas de

Otimizacéo

Os métodos de busca por solugdes denominados exatos sd0 aqueles que sempre
encontram a solucdo Otima para o problema se é que ela existe. Esta solucdo deve
satisfazer de forma 6tima a funcdo objetivo correspondente ao problema em questdo,
respeitando todas as restricées que se aplicam a resolucéo do problema (Andrade et. Al.
2004).

Segundo Cormen (Cormen et a., 2001), um problema pode ou ndo possuir um
algoritmo exato para sua solucéo. Existindo esse agoritmo, 0 mesmo pode ndo encontrar
um 6timo em tempo hébil, ou sga, o algoritmo pode levar décadas para encontrar a
solucdo desgada. Nestes casos, diz-se que o agoritmo € inviavel para a instancia em
guestéo. Gerdmente considera-se tempo habil um algoritmo polinomial, ou sga, aquele
termina em um tempo definido por uma expresséo polinomial, funcéo esta do tamanho da
entrada do problema.

Uma questéo deve ser anadlisada na escolha de uma forma exata para resolucéo dos
problemas: a viabilidade do méodo escolhido. Como se pode observar, nem sempre um
método exato consiste na melhor forma de abordagem para um problema. Aprofundando
ainda mais a questdo de viabilidade, tanto algoritmos da classe P quanto algoritmos da
classe NP-completo ou NP-dificil podem ser invidveis. tomando, por exemplo, um
agoritmo exato com teto O (n'®), mesmo pertencendo & classe P, pode néo ser viavel
computacionalmente para, por exemplo, n = 10000 entradas. Especificamente, 0s
problemas classificados como polinomiais — pertencentes a classe de problemas P - sdo em

suamaioriaviaveis para aplicacdo de métodos exatos (Andrade et. Al. 2004).

3.2 Técnicas Heuristicas e Aproximativas

Problemas de Otimizagdo Combinatdria possuem universo de dados grande, pois

existe um ndmero muito extenso de combinacdes a serem analisadas 0 que torna inviavel a



aplicacdo de técnicas exatas. Devido a estas dificuldades, as heurigticas, também
conhecidas como agoritmos heuristicos, ganham importancia e hoje representam uma
gama de opcdes muito utilizadas atud mente para Problemas de Otimizagdo Combinatéria
(Silva2005).

Conforme Silva (2005) o termo heuristica é derivado do grego heuriskein, que
significa descobrir ou achar embora, em Otimizacéo Combinatdria, o termo refira-se aum
método de busca de solugbes em que ndo existe a garantia de encontrar o 6timo.

Silva (2005) cita de Evans & Minieka (1978) a classificacdo das heuristicas em
duas categorias:

e Heurigticas construtivas: constréi uma solugdo possivel adicionando um
componente desta solugdo por vez (cada iteracéo, por exemplo). Cada elemento
adicionado a solucdo procura atender a0 maximo todos 0s requisitos.

e Heuristicas de refinamento: parte de uma solucéo possivel completa e melhora
a solucdo através de uma sequiéncia de mudancas (ou movimentagao).

Segundo Alvarenga (2004), a utilizacdo de heuristicas deve apresentar duas

caracteristicas basicas para garantir bons resultados:

e Quadlidade da solucdo: capaz de encontrar solucBes préximas do 6timo, em
tempo bem inferior a0 necessario pelos métodos exatos disponivels; o que
justificaria suautilizagéo;

e Robustez: a qudidade da solucdo ndo deve variar demasiadamente com
diferentes instancias de um mesmo problema para o qua a heuristica foi
projetada, ou mesmo, variar demais quando a heurigtica é aplicada vérias vezes
para amesmainstancia.

As meta-heuristicas diferem das heuristicas principa mente pelo fato de possuirem
mecanismos para escaparem de 6timos locais e sdo flexiveis o bastante para serem
aplicadas em diferentes tipos de problemas (Silva 2005).

Exemplos de meta-heuristicas muito utilizadas: Algoritmos Genéticos (Timoteo
2002), Colonia de Formigas (Silva 2003), Recozimento Simulado (Silva 2005), Busca
Tabu (Burke et al. 2001), e Programacdo Genética (Ueda et al. 2001).

Atendendo a estas caracteristicas de boas solughes, existem ainda os métodos de
aproximacdo que garantem solucbes a uma determinada distancia do 6timo. Cormen
(Cormen €t. al. 2001) denota os métodos aproximativos como uma possibilidade viavel de

se encontrar solucdes para problemas exponenciais onde 0s métodos exatos ndo se aplicam



computacionalmente. Os algoritmos aproximativos, por possuirem tempo polinomial,
podem resolver problemas exponenciais com uma boa disténcia da solugdo étima. Como
citado por Andrade (Andrade et. d. 2004), os métodos aproximativos possuem a
caracteristica de buscar solugdes com desempenho consideravelmente bom, em tempo
habil e viaveis para a maioria dos problemas onde sfo utilizados.

A principio, os méodos aproximativos e os métodos heuristicos podem parecer
iguais, 0 que ndo é fato. Ambos os métodos de resolucéo buscam, de maneira viavel, trazer
solucdes proximas aquela 6tima, mas essas sd0 as Unicas semelhancas (Andrade et. al.
2004).

Um método aproximativo garante que a solucdo se aproxima do 6timo a cada
iteracdo, e reamente o faz, além de ser denotado matematicamente como eficaz. Ja os
métodos heuristicos ndo garantem qualquer tipo de melhora de solugdo conforme o nimero
de iteracOes, além de ndo ter garantia de convergéncia (Andrade et. al. 2004).

Em primeira instancia, os métodos gproximativos parecem ser mais eficientes que
os heuristicos, o que também n&o ocorre. As heuristicas, embora tenham os problemas
explicitados acima, costumam, na prética, convergir em tempo extremamente rapido
guando comparadas aos métodos aproximativos. Fato peculiar que fez com que esse
método tivesse uma grande disseminacdo nos Ultimos anos (Andrade et. al. 2004).

Nas proximas secOes descrevem-se alguns conceitos a respeito de métodos de
busca e dgumas técnicas heuristicas utilizadas na literatura.

3.3 Busca L ocal

O conceito de vizinhanca utilizado quando aplicado a métodos heuristicos é um
pouco diferente quando aplicado a métodos exatos. Conforme Silva (2005) cita Mauri

(2003), as buscas locais em problemas de otimizagdo séo baseadas na nocéo de vizinhanca:

“ Para definirmos o que € uma vizinhanca, considere So espaco de

pesquisa de um problema de otimizacdo, f a funcéo objetivo a
minimizar e s uma solugéo possivel. O conjuntoN (s)c S, o qual

depende da estrutura do problema tratado, reine um numero

determinado de solugdes s, denominado vizinhanca de s. Cada



solugéo s e N(s)é chamada de vizinho de s e é obtido de s a

partir de uma operacéo chamada de movimento.
Em linhas gerais, uma busca local, comecando de uma solucéo

inicial s,, navega pelo espago de pesquisa, atraves do movimento,

passando de uma solucéo para outra que sgja sua vizinha.” .
3.4 M étodo de Descida

E um méodo de busca loca que se caracteriza por analisar todos os possiveis
vizinhos de uma solugdo s em sua vizinhanca N(s), escolhendo, a cada passo, aquele que
tem o melhor valor para a fung¢do objetivo. Nesse método, o vizinho candidato somente é
aceito se ele mehorar estritamente o valor da melhor solucéo até entdo obtida. Dessa

forma, o método paratédo logo um 6timo local sgja encontrado (Silva 2005).

3.5 Métodos Randdmicos de Descida

Os méodos de descida requerem que toda a vizinhanca da solucéo sgja analisada
para que sgja realizado o movimento. No Método Randdémico de Descida € analisado um
vizinho qualquer da solugdo corrente e 0 mesmo é aceito se a solugdo vizinha melhora
estritamente 0 melhor resultado até entdo obtido. O procedimento para até que sga
alcancado um numero fixo de iteracdes sem melhora na solucdo. O Método Randdémico
N&o Ascendente € uma variacdo do Método Randémico no qual se aceita o vizinho gerado
caso a solugdo sga melhor ou igual aguela até entdo obtida. Ambos ficam presos em

otimos locais encontrados (Souza 2000).
3.6 Algoritmos Genéticos

Conforme cita Oliveira (2005), os agoritmos genéticos foram introduzidos
por John Holland (Holland 1975), com intuito de aplicar ateoria da evolucdo das espécies
elaborada por Darwin (Darwin 1859), utilizando os conceitos da evolugado bioldgica como

genes, cromossomos, cruzamento, mutacdo e selecdo na computacéo procurando explicar
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rigorosamente processos de adaptacd em Sstemas naturais e desenvolver sistemas
artificiais (smulados em computador) que mantenham 0S mecanismos originals,
encontrados em sstemas naturais.

Segundo Oliveira (2005), o processo de evolugdo executado por um agoritmo
genético corresponde aum procedimento de busca no espaco de solucdes potenciais para o
problema e, como enfatiza Michalewicz (1992), esta busca requer um equilibrio entre dois
objetivos aparentemente conflitantes. a procura das melhores solugbes na regido que se
apresenta promissora ou fase de intensificacdo e a procura de outra regido ou exploracéo
do espaco de busca, também conhecida como diversificacao.

Ainda segundo Oliveira (2005), os agoritmos genéticos tém se mostrado
ferramentas poderosas para resolver problemas onde o espaco de busca é muito grande e os
métodos convencionais se mostraram ineficientes.

Mitchel (Mitchel 1996) cita que a terminologia bioldgica € muito importante para a
compreensdo do funcionamento dos algoritmos genéticos. Eis os principais termos:

e Cromossomo: estrutura que representa uma determinada caracteristica da
solucéo ou aprépria solugéo;

e Gene caracterigtica particular de um cromossomo. O cromossomo €
COMPOStO por um ou mais genes.

e Aldo: valor de determinado gene;

e Locus. determinadaposicdo do gene no cromossomo;

e Gendtipo: estrutura que codifica uma solugdo. Um genétipo pode ser
formado por um ou mais Cromossomos,

e Fendtipo: decodificacdo ou o significado da estrutura;

e Fitness: significa gptiddo. O quanto o individuo é apto para determinado
ambiente;

As principais caracteristicas que diferenciam os algoritmos genéticos de métodos
tradicionais sBo (Goldberg 1989):

e Parametros. os agoritmos genéticos trabalham com a codificacdo dos
pardmetros e ndo com 0s parametros propriamente;

e Numero de solucdes. os agoritmos genéticos trabaham com uma
populacéo de individuos (representando um conjunto de solucfes) e ndo

com uma Unica solucao;
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e Avaliacdo das solucfes: os agoritmos genéticos utilizam informactes de
custo ou recompensa penadlizando ou premiando determinadas
caracteristicas das solugdes;

e Regras. os algoritmos genéticos utilizam regras probabiligicas e ndo
deterministicas;

O agoritmo genético é uma forma da estratégia gerar-e-testar realizando os testes
baseados nos parametros da evolucdo bioldgica Uma desvantagem notavel é a variacdo
dos operadores genéticos do algoritmo em cada problema. Dessa forma, para resolucéo de
determinado problema, torna-se necessario um estudo particular a respeito do mesmo.

O agoritmo genético atua sobre uma populacdo fazendo com que esta evolua de
acordo com uma funcgdo de avaliacdo. O funcionamento € iterativo iniciando com a geracdo
de uma populacdo inicial que pode ser deatdria ou ndo, seguida do processo de avaiacdo,
selecdo, cruzamento e mutacdo, que ocorre a cada iteracdo até que sga atingido algum
critério de parada. Os passos gerais de um algoritmo genético sdo ilustrados na figura
Figura 3-1. Cada passo pode ser redizado de vérias maneiras e pode variar de problema

paraproblema (Timéteo 2002).

Pop. Inicial
Y
Avaliacio | =
k4
Selecdo

¥ Termina 7
Crozsover ( J

Y
Mutagso
Y
Sobrevivem 7

Figura 3-1 Etapas de um Algoritmo Genético Basico

3.6.1 Representacéo das Solucdes

7

O primeiro passo a0 se implementar um agoritmo genético € criar uma

representacéo eficiente para as solugdes. Na sua forma convencional, proposta por Holland
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(1975), um algoritmo genético trabalha com uma representacdo binaria (0 e 1) para
associar uma solugdo do problema abordado.

A representacdo bindria se mostrou eficiente para varios problemas embora as
aplicagbes tenham crescido bastante e outras formas de representacdo tenham sido
adotadas. A escolha da representacdo dos individuos é um ponto crucia para os algoritmos
genéticos sendo um dos fatores mais importantes no seu desenvolvimento e posterior
desempenho (Mitchell 1996).

3.6.2 Solucéo I nicial

Tipicamente, se faz uso de funcles aleatérias para gerar os individuos, sendo este
um recurso simples que visa a fornecer maior diversidade das solugdes, fundamental para
garantir uma boa abrangéncia do espaco de busca.

Além do méodo randdmico, existem outros métodos para gerar a populacdo inicial.
Um deles pode ser a utilizac8o de heuristicas. Neste caso deve-se ter uma atencéo especial
para evitar a geracdo de solugbes semelhantes que podem prejudicar a diversidade da

populacéo de solucgbes (Timdbteo 2002).

3.6.3 Avaliacéo dos I ndividuos

Nesta etapa cada individuo da populagdo sofre um processo de avaliacdo, visando
retornar seu grau de aptiddo (fitness), ou sga, 0 quanto cada individuo é apto para
determinadas condi¢bes. Atualmente, existem varias formas de avaliacdo utilizadas:

e Em casos de otimizacdo de fungdes matemédticas, tende a ser escolhido
como grau de aptiddo de determinado individuo, o proprio valor de retorno
das fungdes ao se gplicar como parametro a decodificacdo desse individuo;

e Em problemas com muitas restricdes, funcdes baseadas em penalidades sdo
mais comuns, ou sga, quanto menos penalidades, maior grau de gptiddo do
individuo;

A funcdo de avaiacdo também é chamada de funcdo objetivo ou funcdo de

adaptacdo em um grande nimero de trabalhos (Timéteo 2002).
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3.6.4 Selecdo dos | ndividuos

Nesta etapa, osindividuos sdo escolhidos pararealizarem o cruzamento. A partir do
grau de aptidao (fitness) de cada individuo, efetua-se um processo onde 0s mais aptos
possuirdo uma maior probabilidade de se reproduzirem. O grau de gptiddo é calculado a
partir da aplicacdo da funcéo de avaliacdo em cada individuo, determinando o quéo apto
ele esta para areproducdo em relacéo aos outros individuos da populacéo aque pertence. A
selecdo € 0 passo mais importante de um algoritmo genético, pois uma escolha equivocada
dos reprodutores pode prejudicar os resultados (Timoteo 2002).

Timoteo (2002) citade Goldberg (1989) alguns métodos tradicionais de selecéo:

e Sdecdo Deterministica (Brindle 1979);

e Sdecdo por Roleta Giratéria (Holland 1975);
e Seecdo por Torneio (Wetzel 1983);

e Sdecdo Uniforme (Backer 1985);

3.6.5 Cruzamento

O cruzamento corresponde a troca genética entre os individuos que foram
selecionados para a geragdo de novos individuos. Existem vaios operadores de
cruzamento. Alguns exemplos segundo Timéteo (2002):

e Crossover com corte em um ponto (1PX);

e Crossover com corte em dois pontos (2PX);
e Crossover com multiplos pontos (MPX);

e Crossover segmentado (SX);

e Crosover uniforme;

3.6.6 M utacédo

E aravés da mutagidb que a aeatoriedade é implementada em um agoritmo
genético. Trata-se de mudar o valor de um gene de forma aleatéria. E utilizado paraque o

algoritmo tenha uma maior abrangéncia do espaco de busca procurando escapar dos 6timos
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locais. A mutacé@o geralmente é aplicada com uma probabilidade pequena para ndo fazer do
processo uma busca cega. Timoteo (2002) cita os principais operadores de mutagao:
¢ Mutacdo aeatéria (Flip Mutation): cada gene a ser mutado recebe um valor
sorteado do afabeto vaido;
e Mutagdo por troca (Swap Mutation): sdo sorteados n pares de genes, e 0s
elementos do par trocam os valores desses genes entre Si;

e Mutagdo creep: um valor deatdrio € somado ou subtraido do valor do gene;
3.6.7 Sobrevivéncia dos I ndividuos

Nesta etgpa, os individuos resultantes do processo de cruzamento e mutacdo
formar&o a nova populacdo segundo a politica adotada pelo algoritmo genético. As formas
de politicas mais comuns s3o:

e Osdescendentes (filhos) sempre substituem os ancestrais (pais);
¢ Os descendentes (filhos) substituem os ancestrais (pais) somente se a média
do grau de aptidao dos filhos for maior que a média de aptidao dos pais.

A maioria dos agoritmos utiliza 0 método de sempre substituir os ancestrais pelos
descendentes, devido ao fato deste método gudar a manter a diversidade dos individuos
(Timéteo 2002).

3.6.8 Condicbes de Parada

Consiste dos critérios adotados para a parada do processo iterativo. Algumas
maneiras tradicionais de se parar o processamento de um algoritmo genético:
e Tempo;
e Numero de Geracles;
e Convergéncia: Porcentagem de genes iguais entre os individuos ou nimero
de geracBes sem melhoria na fungdo objetivo;

Adotar o critério de convergéncia pode ser arriscado em aguns casos. Podem
ocorrer situagcbes em que os individuos demorem um tempo relativamente grande para
convergirem. O tempo, na maioria dos casos, é a melhor escolha para terminar o
processamento de um algoritmo genético, pois independe do computador utilizado e torna

o critério de término mais realistico com a necessidade da aplicaco (Alvarenga 2004).
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3.6.9 Consider agdes sobr e a Escolha dos Parametr os

No estudo e implementacdo de um algoritmo genético deve-se observar ainfluéncia

de alguns par@metros no seu comportamento, para que se possa configura-los de acordo

com as necessidades do problema e dos recursos disponiveis. Pode-se citar como tais

paréametros (Timoteo 2002):

Tamanho da Populagdo: o tamanho da populacdo afeta 0 desempenho
globa e a eficiéncia dos agoritmos. Uma populagdo formada por poucos
individuos pode fazer com que o desempenho do agoritmo caia. Isso
porque uma populacdo pequena vai fornecer cobertura nd muito
abrangente do espago de busca para o problema. Uma grande populagéo
geralmente fornece uma cobertura representativa para o0 problema
auxiliando na fuga de 6timos locais. No entanto, populacfes muito grandes
exigem maiores recursos computacionais e também pode acarretar 0
problema da convergéncia muito lenta;

Taxa de cruzamento: quanto maior 0 nimero de cruzamentos, mais
rapidamente novos cromossomos serdo introduzidos na populacdo. No
entanto, se eda taxa for muito alta, os bons cromossomos podem ser
alterados mais facilmente. Se esta taxa for baixa, o algoritmo pode se tornar

muito lento.

Taxa de mutacdo: as mutagbes ajudam os algoritmos genéticos a
escaparem de 6timos locais. Uma alta taxa faz com que a busca se torna
essenciad mente aleatoria.

3.7 Recozimento Simulado (Simulated Annealing)

O agoritmo de Recozimento Simulado foi proposto originalmente por Kirkipatrick

(Kirkipatrick et al. 1983) sendo um método de busca local que aceita movimentos de piora

como forma de escapar de 6timos locais (Silva 2005). Ainda segundo Oliveira (2005), o
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Recozimento Simulado usa a idéia de uma aproximacdo estocastica para dirigir a busca.
Permite, a partir de uma solugdo S, encontrar uma solucéo em sua vizinhanga V(S), mesmo
gue esta nova solucdo S signifigue umapiorano vaor dafuncéo objetivo.

Embora 0 método sga reativamente novo, o Recozimento Simulado tém se
mostrado uma importante ferramenta de otimizagd. O agoritmo simula um método
natural, pois se fundamenta numa analogia com a termodindmica ao smular o resfriamento
de um material aguecido (muito usado no mundo real em materiais metdlicos, para lhe
atribuir propriedades fisicas diferenciadas), operacd conhecida como recozimento
(annealing) (Kirkipatrick et. al. 1983). O termo e operagdo sdo amplamente utilizados na
metaurgia (Silva 2005).

3.7.1 O Processo Natural de Recozimento Simulado

O principio fisico do Recozimento Simulado esta baseado no seguinte fenémeno
fisico da matéria: levando um cristal a sua temperatura de fusdo, as moléculas estédo muito

desordenadas e se agitam livremente conforme Noronha (2000) exemplifica na Figura 3-2.

i g g SO
s g SR g i

Figura 3-2 - Estado Desordenado das M oléculas da Matéria em Fusio

Ao resfriar bruscamente a amostra por um mecanismo analogo ao recozimento de
um metal, o nivel de energia vai baixar rapidamente e as moléculas vao se encontrar em
um estado ainda muito desordenado no qua o nivel de energia € muito superior ao do
cristal perfeito. Este estado, dito amorfo, é representado pela Figura 3-3 sendo
distintamente menos estavel que o estado desordenado da Figura 3-2 (Noronha 2000).
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Figura 3-3 Desordenado das M d éculas Consecutivo a um Resfriamento Rapido

Conforme Noronha (2000), se a amostra for resfriada de maneira infinitamente
lenta, as moléculas vao adquirir a estrutura cristalina estavel que tém um nivel de energia
mais fraca possivel como na Figura 3-4.
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Figura 3-4 Estado Ordenado da M atéria Consecutivo a um Resfriamento L ento

O principio fisico descrito pode ser observado na témpera utilizada na metalurgia,
no qua o metal é aguecido a altas temperaturas, provocando um violento choque nos
atomos. A microedtrutura tende a um estado aeatoriamente instavel caso o meta sga
resfriado de forma brusca. Por outro lado, se o metal é resfriado de forma suficientemente

lenta, 0 sistema procurard um ponto de equilibrio caracterizado por uma microestrutura
ordenada e estével (Silva 2005).
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3.7.2 Analogia com a Otimizacao

Conforme Silva (2005) cita Aarts & Korst (1989), a analogia com a otimizagdo é
bastante direta: 0s estados da matéria sdo as solucdes realizaveis, a quantidade objetiva
substitui a energia, os estados metaestaveis da matéria sendo 6timos locais e a estrutura
cristalina corresponde ao 6timo global.

Noronha (2000) cita o conceito de estado resfriado de um problema combinatério.
Considera-se que o problema esta resfriado no seu estado se ndo houver mais chances de se
achar uma melhor solucéo continuando a exploracéo. Ainda, segundo Noronha (2000), esta
caracteristica vale como critério de parada caso se efetue mais que certo nimero de
iteracdes a uma determinada temperatura sem melhorar a solucéo.

A Figura 3-5 ilustra o algoritmo do Simulated Annealing basico segundo Dowsland
(Dowsland 1993).
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Figura 3-5 - Etapas de um Algoritmo Bésico de Recozimento Simulado

Para cada vizinho s de s é testada a variacdo A do valor da funcdo objetivo, ou
seja, A = f(s) —f(5). Se A <0, o agoritmo aceita asolucdo e s passa a ser a nova solugéo

corrente, pois houve melhora na solucdo. Caso A > 0, asolugdo S também pode ser aceita,

19



mas neste caso, com uma probabilidade e *'", onde T é um parametro do método, chamado
de temperatura e que regula a probabilidade de aceitacéo de solucbes com custo pior.

A temperatura T assume, inicialmente, um valor eevado To. Quanto maior a
temperatura T maior a probabilidade de aceitacdo de piora da solucdo atual. Apos um
nimero fixo de iteracdes (0 qual representa 0 nimero de iteragdes necessarias para o
sistema atingir o equilibrio térmico em uma dada temperatura), a temperatura é
gradativamente diminuida por uma razéo de resfriamento «, tal que Tn «<— a * Tn-1, sendo
0 < a < 1. Com esse procedimento ha no inicio uma chance maior para escapar de 6timos
locais e, amedida que T gproxima-se de zero, o algoritmo comporta-se como 0 método de
descida, uma vez que diminui a probabilidade de se aceitar movimentos de piora (T — 0
= e 2T 0).

O procedimento para quando a temperatura chega a um valor proximo de zero e
nenhuma solucéo que piore o valor da mehor solucéo é mais aceita, isto €, quando o
sistema estd estavel. A solugdo obtida quando o sistema encontra-se nesta situagéo
evidencia o encontro de um 6timo local. Os parametros de controle do procedimento sfo a
razéo de resfriamento @, 0 nimero de iteracBes para cada temperatura (SAmax) e a

temperaturainicial To.

3.7.3 Consider agbes sobre o Numer o de | ter agdes

Este algoritmo se decompde em duas grandes buscas sobrepostas. A busca externa
controla o término do processo e é baseado na nocdo de estado resfriado. A busca interna
contém o processo de otimizagdo. Para uma temperatura fixada, explora-se a vizinhanca

aceitando ou nd&o os movimentos que sdo produzidos (Noronha 2000).
3.7.4 Consider agOes sobrea Temperatura

Pode-se notar que o comportamento do agoritmo dependera dos valores atribuidos
a T e dagueles obtidos a partir de V, pois S0 estes os dois valores que indicam se, em
determinado instante, se aceita um movimento de piora. Para valores muito grandes de T

comparados aos valores de V, o algoritmo tende sempre a caminhar para a direcdo das
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solugdes inferiores com facilidade. Por outro lado, se T € muito pequeno comparado aV, o
algoritmo se comporta de uma maneira muito gulosa, 0 que também pregudica seu
desempenho.

Quando a temperatura se €leva, praticamente todos 0s movimentos serdéo
autorizados como no caso da matéria em fusdo onde a energia do sistema € muito elevada.
Quanto mais a temperatura abaixa, mais as pioras nas solucfes serdo penalizadas em
funcdo de lucro dos movimentos melhores, 0 método vai entdo convergir para o 6timo
loca mais proximo (Noronha 2000).
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4 PROBLEMASDE GERACAO DE HORARIOS

Para Wren (1996), este problema pode ser definido como o arranjo de horarios

dentro de padrdoes de tempo ou espaco, no qual algumas metas sdo atendidas ou

praticamente atendidas e onde restricdes devem ser satisfeitas ou praticamente satisfeitas.

4.1 Classificacbes

Silva (2005) cita que os problemas de horarios podem ser classificados em trés

categorias principais, conforme Schaefer (1999):

Problema de Programacdo de Horarios em Escolas (School Timetabling
Problem) ou Problema Professor-Turma (Class-Teacher): Este problema
estd relacionado a aocagdo de aulas de uma instituicdo com as
caracteristicas de uma escola secundéaria tipica. Basicamente existe um
conjunto de turmas, um conjunto de professores e um conjunto de horarios
reservados para a alocagdo das aulas. As turmas tém um mesmo curriculo e
sd0 conjuntos disjuntos de estudantes. Para cada turma h4 um conjunto de
matérias, com suas respectivas cargas horérias, que devem ser cursadas.
Para cada professor especifica-se a matéria, bem como as turmas para os
guais o professor lecionara. O objetivo basico é fazer um quadro de horério,
em geral, semanal, de tal forma que: as cargas horarias de todas as matérias
de todas as turmas sejam cumpridas; cada turma ndo tenha aula com mais
de um professor ab mesmo tempo; um professor ndo dé aula para mais de
uma turma em uma mesma sala em um mesmo horario. Uma caracteristica
adicional deste problema € que, como as turmas sdo conjuntos diguntos de
estudantes, elas recebem suas aulas em mesma sala (exceto para as aulas
gue de matérias que exigem salas especiais). Desta forma os professores que

se deslocam para lecionar cada matéria.

O Problema de Alocacdo de Horé&rios (Course Timetabling Problem) ou
Programagdo de Horarios em Universidade (University Timetabling) diz

respeito a alocacdo de aulas de uma instituicdo com as caracteristicas de



uma universidade tipica. Basicamente ha um conjunto de cursos (Célculo I,
Fitopatologia, entre outros) e para cada curso, um certo nimero de aulas. Ha
ainda, um conjunto de curriculos (Ciéncia da Computacdo, Engenharia
Florestal, Agronomia, Ciéncias Biolodgicas). Cada curriculo, segundo Souza
(2000), envolve um conjunto de cursos. Um estudante matriculase em
turmas de cursos de seu curriculo. Ha, também, um conjunto de horérios
destinados a realizacdo das aulas e em cada horério um nimero limitado de
salas. O problema consiste em alocar as aulas dos cursos aos horarios
possiveis, respeitando as disponibilidades e capacidades das salas
exigentes, de forma que nenhum estudante tenha duas ou mais aulas
simultaneamente. Uma caracteristica deste tipo de problema € que a
principio, um curso pode ser alocado a qualquer horério de funcionamento
da ingtituicdo, o que em geral, inclui os periodos da manhg, tarde e noite.
Outra caracterigtica importante diz respeito a configuracdo das aulas do
curso. Tais aulas séo agrupadas em blocos, de uma maneira rigida. Assm,
por exemplo, o curso de Fitopatologia com cinco horas-aula semanais, pode
ser ministrado em dois blocos, um de trés horas-aula e outro de duas horas-

aula. Ainda, em gerd, os estudantes se deslocam paraterem as aulas.

Problema de programacdo de horarios de exames (Examination time-
timebling problem). Este problema diz respeito a alocacéo dos exames de
uma ingituicdo com as caracterigticas de uma universidade tipica. Existe
um conjunto de estudantes matriculados em cursos, um conjunto de exames
para cada estudante e um conjunto de horarios disponibilizados para a
realizagdo dos exames. O objetivo € alocar cada exame a um horério, de
maneira que nenhum estudante tenha que fazer dois ou mais exames ao
mesmo tempo. Esta categoria difere do problema de programacéo de
horarios de cursos, nos fatos: estudante tem um nimero de exames limite
gue podem ser realizados durante o dia; exames de certos cursos tém
precedéncias sobre exames de outros cursos, alguns exames devem ser
realizados em hor&ios consecutivos, enquanto que outros devem ser

realizados em um mesmo horario.
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Deve-se observar conforme Souza (2000), que tal classificagdo ndo é absoluta, no
sentindo de que existem problemas que ndo se encaixam de maneira precisa nestas
categorias. Por exemplo, algumas universidades d&o liberdade aos alunos para escolherem
as matérias ditas eletivas que querem cursar, o que torna o curriculo flexivel, néo havendo
um curriculo fixo para cada curso. E possivel encontrar uma classificagdo mais
independente do tipo de instituicdo em Bardadym (1996). Contudo, as trés categorias
mostradas anteriormente constituem a classificacdo mais utilizada na literatura.

Ainda segundo Souza (2000), o problema de geracéo de horérios escolares € citado
como o problema professor-turma (class-teacher), enquanto o de horérios de cursos como o
da alocacdo de cursos (course scheduling) ou como o de programacdo de horarios em
universidades (university timetabling).

O Problema de Programacéo de Horarios pode ser, por sua vez, classificados em
dois tipos, conforme Souza (2000), dependendo de necessitarem otimizar ou ndo uma
fungdo objetivo:

1-Problemas de otimizac&o: neste tipo encontram-se os problemas nos quais, dentre
todos os quadros de horarios viaveis (satisfazem certo conjunto de restri¢des essenciais),
desgja-se encontrar um quadro, chamado 6timo que minimize uma funcéo objetivo, a qua
incorpora as restri¢oes ditas ndo-essenciais.

2-Problemas de viabilidade: esta classificacdo refere-se a todos os problemas nos
guais se requer encontrar um quadro de horério viavel, ou sgja, um quadro de horario que
satisfaca a todas as restrigdes impostas.

4.2 Complexidade

Conforme Souza (2000) cita Even (Even et. Al. 1976), o problema de geracéo de
horarios € NP-Completo em sua versdo de decisdo. A intratabilidade pode ser mostrada
pela reducdo do problemade coloracdo de grafos em um problema de geracdo de horérios.

Souza (2000) cita que Cooper & Kingston (1996) demonstram que uma série de
Problemas de Horarios que aparecem na prética é problema NP-Dificil. Os autores
mostram gue esta caracteristica surge quando as aulas tém duragéo diferente, quando ha

restricdes para a escolha dos horarios de aulas como, por exemplo, exigir que determinadas
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aulas sgjam realizadas em horérios consecutivos ou quando estudantes podem escolher
suas matérias.

Entretanto algumas variantes do problema podem ser resolvidas em tempo
polinomial como Souza (2000) cita:

e Existe uma Unicaturma e todos os professores tém um nimero arbitrario de
horarios indisponiveis.

e Apenas uma turma tem horarios indisponiveis, as demais turmas e
professores est&o sempre disponiveis.

e Cada professor tem, no maximo, dois horérios disponiveis e as turmas estéo
sempre disponiveis.

Entretanto estas variantes sd0 casos especiais e ndo incluem as restricdes mais
comuns encontradas no mundo red. Devido a este fato se justifica 0 uso das técnicas
heuristicas as quais ndo garantem solugbes viaveis tampouco solugBes Gtimas para 0s
problemas.

Algumas instituicbes usam computadores para resolver o problema de geracéo de
horarios escolares embora estes programas ndo atendam a todas as restricdes da escola
deixando o restante por conta de elaboradores de quadros de horarios das ingtituicdes os
guais tém, em alguns casos, que inserir d gumas outras restricdes desgjadas.

Conforme Souza (2000) a maioria das técnicas antigas usadas na automacéo do
Problema de Geragdo de Horarios era baseada no uso de heuristicas construtivas que, de
um modo geral, adotavam um preenchimento gradual do quadro de horé&rios. Ainda
conforme Souza (2000), no segundo momento, 0s pesquisadores comegaram a usar
métodos gerais para resolver o problema, tais como coloragcdo de grafos, programagao
inteira e fluxo em grafo. Mais recentemente, apareceram solugdes baseadas em novas
técnicas de pesguisa, como Recozimento Simulado, Algoritmos Genéticos, Busca Tabu,

Satisfacdo de Restricdes e inclusive a combinacdo destas técnicas.
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5 PROBLEMA DE ALOCACAO DE SALAS

5.1 Visao Geral sobreo PAS

Conforme Silva (2005) cita Bardadym (1996), o Problema de Alocacéo de Salas
pode ser tratado como um Problema de Geracéo de Horarios, mais precisamente como um
Problema de Programacéo de Cursos Universitarios (Course Timetabling), ou como um
problema derivado deste (Classroom Assgment). Na variante Classroom Assigment
considera-se que as aulas dos cursos ja tém seus horarios de inicio e de término definidos
sendo gue o problema se resume a docar as aulas as salas respeitando os horarios destas
aulas e outras restricoes.

O PAS é um exemplo de problema de Otimizacdo Combinatéria e por se tratar de
um problema NP-Dificil tem sido tratado, atualmente, por técnicas heuristicas e meta-

heuristicas.
5.2 Trabalhos Correlatos

Em Silva (2005) e Castro (2003) séo relatadas experiéncias com a utilizacdo das
técnicas de Recozimento Simulado (Simulated Annealing). Em Xavier e Aradjo (2001) é
relatada a experiéncia com a utilizagdo das técnicas Recozimento Simulado e Busca Tabu
(Tabu Search) na resolucéo do Problema de Alocacdo de Salas. Os autores propdem uma
metodologia que combina essas duas técnicas em um algoritmo hibrido.

Em Silva (2005) relata-se a dificuldade da calibragem dos parametros do Simulated
Annealing e de eliminacdo total das inviabilidades, embora obtenha uma reducdo muito
grande do nimero de penaidades das aocacbes gerando resultados relativamente
satisfatorios. Aindarelata a dificuldade do algoritmo em melhorar solucBes iniciais geradas
de forma ndo-aleatoria.

Em Castro (2003) relata-se um relativo sucesso na aplicacdo do Smulated
Annealing para o problema de alocacdo de salas. Nesta implementacdo, segundo o autor, a

heuristica ndo foi fortemente influenciada pela solugédo inicial, isto €, solugdes iniciais de



baixa qualidade ndo interferiram significativamente na quaidade da solugdo final. As
solugBes iniciais foram geradas de forma aleatéria.

Em Souza (Souza et. Al. 2002) relata-se experiéncias de uso do Método de
Pesguisa em Vizinhanga Varidvel (VNS) e Méodo de Descida em Vizinhanga Variavel
(VND) para o problema de alocacéo de salas e sugere uma estratégia que combina os dois

métodos citados.

5.3 Representacéo da Solucéo e Requisitosdo Problema

Uma representacdo muito comum para o problema de alocacéo de saas € descrita
em Silva (2005): Uma alocagéo (solucéo) do problema é representada por uma matriz S =
(S j)mxn, Onde mrepresenta o nimero de horarios reservados para a realizacéo das aulasen
0 nimero de salas disponiveis. Em cada célula s ; € colocado o nimero daturmat alocada
ao hor&rio i e salaj. Uma célula vazia indica que asala | estd desocupada no horérioi. Um

exemplo simples de representacdo € dado pela Figura5-1.

Salkas
1 2 3 4 5
1 3 4
1| 3 1 [ 6] 4
g : - ; - & 1 Esta figura mostra. por exemplo. que na sala 4
E s T2l | 2 e 1/ 0s horarios 2 a 4 ¢ 6 e 7 estio ocupados com aulas
e lp Bl N[0 das trmas 6 e 9, respectivamente. Nos demais
w7 Blunlo]w horarios esta sala esta desocupada.
8 | 8 1] I
9 | 8 10

Figura 5-1 Representacdo das Solugdes

Conforme Silva (2005) cita de Castro (2003), seja s um vizinho de uma solucéo s. Para se
atingir s a partir de s, s usados dois tipos de movimentos. realocacdo e troca O
movimento de realocacdo é obtido alocando as aulas de uma turma em outra sala que esteja

vazia em seu horario. Um exemplo deste movimento é mostrado na Figura 5-2.
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Salas Salas

1] 23] 4 1 [ 2] 37 4
il 1 [ 3
2 | 3 1| 6 2 [ 3 G
- I 6 oL3 | 35 6
o4 5 [ 2] % ‘o 4 s 216
@ 5| 2 W 5| p 2
S 6 2| B 1|9 ole | [ Bl 19
mlr [ L] o9 o7 Bl nl 9
8 [[8) 1A 8 1| /8)
9 [\ P 4 9 (8]
G — .
Solucéo s Solucéo s

Figura5-2 - Exemplo de M ovimento de Real ocacdo

Na Figura 5-2, as aulas da turma 8 realizadas nos horarios 8 e 9 na sda 1 séo
transferidas paraasala4.

Ja o Movimento de Troca consiste em trocar de sala as aulas de duas turmas
realizadas em um mesmo bloco de horarios. Este tipo de movimento € ilustrado, segundo
Silva (2005) na Figura 5-3.

Salas Salas
1 2 [ 3 4 1 2 3 4
1 3 P 1 3
2 | 3 | | 1 |/ 2 | 3 [/6\] 1 |
@ 3 | 3 [/5% el w 3| 3 [[6] [5)
2 a (sJ)T 2 [le] 2 4 \6/ 2 [\5)
S5 [0 =TV S5 [ [V 2]¥Y
s 6 2| B 11 9 ‘5 6 2| 3] 1 9
an] B Bl 9 7 Bl 1l 9
8 8 11 8 | 8 11
9 8 9 | 8
Solucdo s Solucdo s

Figura 5-3 - Exemplode M ovimento de Troca

Nestafigura, as aulas dasturmas5 e 6 sdo permutadas de sdla. As aulas daturma5
realizadas na sala 2 nos horarios 3 e 4 sdo transferidas para a sala 4, enquanto que as aulas
daturma 6 realizadas na sala 4 nos horérios 2, 3 e 4 sdo tranderidas paraa sda 2. Paraa
realizac@o desse movimento exige-se que nos horérios envolvidos as saas estejam vazias
ou com aulas apenas das turmas relacionadas com a operacd. Desta forma, ndo é

permitido, por exemplo, permutar as aulas das turmas 2 e 6, porque no horério 2 asala 3
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esta ocupada com uma aula da turma 1, impedindo que as aulas da turma 6 sgjam
transferidas dasda4 paraasaa 3.

Segundo Silva (2005), para avaliar uma alocacéo, 0s requisitos do problema sdo
divididos em duas categorias: (i) requisitos essenciais, que sdo aqueles que se ndo forem
satisfeitos, gerardo uma aocacdo inviavel, como por exemplo, docar duas ou mais turmas
em uma mesma sala e horé&rio; (ii) requisitos ndo-essenciais, que sdo aqueles cujo
atendimento € desgjdvel mas que, se ndo satisfeitos, ndo geram alocagdes inviaveis, como
por exemplo, ndo alocar as diversas aulas semanais de uma dada turma em uma mesma
sala ou disponibilizar uma sala muito grande para uma turma com poucos alunos.

Desse modo, uma alocacdo (ou solucdo) s pode ser medida com base em duas
componentes, uma de inviabilidade (g(s)), a qual mede o ndo atendimento aos requisitos
essencias, e outra de qualidade (h(s)), a qual mede o ndo atendimento aos requisitos
considerados ndo essenciais. Assim, afuncéo de avaliacdo de uma solucéo s, f(s), que deve
ser minimizada, pode ser calculada na forma: f(s) = g(s) + h(s). A parcela g(s), que
mensura o nivel de inviabilidade de uma solucéo s, € avaliada com base na expressao:

K

g(s)=>oql,

s
A

k=l

onde K representa o nimero de medidas de inviabilidade, I o valor dak-ésima medidade

inviabilidade e oy 0 peso associado a essa k-ésima medida.

A parcela h(s), que mensura a qualidade de uma solucéo s, é avdiada com base na
seguinte fungéo:

hs) = B0,
- |

onde L representa o nimero de medidas de qualidade, Q o valor da |-ésima medida de
gualidade e B 0 peso associado a essa I-ésima medida. Deve ser observado que uma
solugdo s € viavel se e somente se g(s) = 0. Nas componentes da fungdo f(s) os pesos dados

as diversas medidas refletem a importancia relativa de cada uma delas e, sendo assm,

deve-se tomar ax>> 7| k, I, deformaaprivilegiar a eliminacio das solugdesinvidves.
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6 METODOLOGIA

6.1 Problema de Alocacao de Salas Considerado

O problema de alocacéo de salas abordado neste trabalho é caracteristico de uma

universidade tipica

Considera-se que turmas possuem seus horéarios ja definidos;

Os alunos tém liberdade de se matricular em qualquer turma, desde que essa
turma escolhida ndo possua aula colidindo com outras j& escol hidas;

Os alunos e professores se deslocam até a sala marcada para a turma a partir
da sala que tiveram a Ultima aula. Caso seja aprimeira aula, considera-se a
distancia percorrida da entrada da universidade até a sala docada para a
mesma. A distancia percorrida pelos professores ndo é considerada pelo
algoritmo;

Considera-se que as salas esd0 agrupadas em setores. Cada setor possuli
uma localizag&o no campus dauniversidade;

Considera-se que existe um esforgo para se dedocar de um setor para outro
e ndo de uma sadla para outra no mesmo setor. Ou sgja, a distancia
caminhada pelo aluno é contabilizada caso ele precise mudar de setor para

assistir auma aula;

O objetivo entéo é alocar as turmas nas salas satisfazendo as seguintes restri¢oes:

Alocar as aulas préticas em seus devidos setores ou sadas dependendo da
turma;

Otimizar o espaco ocupado pelas turmas, ou seja, fazer com que turmas com
pouca demanda ndo ocupem salas relativamente grandes,

Evitar superlotagdes nas salas. Quando ocorram, que a demanda da turma
tenha superado a capacidade da sdla em no méaximo 10%;

Minimizar a digéncia  totd percorrida pelos  aunos;



6.2 Proposta de Solucéo para o Problema

6.2.1 Modelo M atematico Proposto

A seguir, 0 modelo matematico para o problema adotado no trabalho € proposto.

Sglam:

T = Conjunto de Turmas

H = Conjunto de Horarios

S = Conjunto de Setores

R = Conjunto de Salas

A = Conjunto de Alunos

T, = Conjunto de horé&rios no qual aturmai deveter aula(T; SH)

A, = Conjunto de turmas que o aluno | faz parte (A ST) tal que V ab € Aj, Ta N
To= <. Ou sgja, um auno ndo pode estar em turmas que tenham aula a mesmo tempo.

Sm = Conjunto de salas pertencentes ao setor m (Sn SR)talque V ab € S, Sy N

S,= 9. Ou sgja, uma sala deve estar em apenas um Gnico Setor.

Paratodo i € T, sga V; o0 conjunto de salas viavels para a turma i. Entende-se
como sda viavel aguela que oferece recursos para a disciplina que serd ministrada. Ent&o,
paraumaturmade aulapréticaz, V, & R, pois nem todas as salas podem comportar este
tipo de aula. Paraumaturma de aulatedricaw, V, = R, pois as aulas tedricas podem ser

lecionadas em qualquer sala.

Uma matriz C = (¢j)r de nimeros inteiros ndo-negativos, 0s quais representam a
capacidadedecadasdla j € R;

Uma matriz D = (di)t de niUmeros inteiros ndo-negativos, 0s quais representam o

niimero de alunos inseridos em cadaturmai€ T ;

Xijk=
1, caso aturmai tenhaasua aulanasalaj no horario k.

0, caso contrario.
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0 objetivo & MMinimizar:

S+ DA

Sujeito a:

(a)E X;_;;.; =1 ‘?‘je R, keH
(€T

(b)i Xigg=1lvwie T ke T;
JEvz'

(C)Xj_j},;:o wie T..j « R, k ET;‘

(d}‘:j- X;‘_jj,; *fl_O ¥ie T..jE R ke H

A restricdo (a) assegura que existe uma turma por sala no méaximo. A restricdo (b)
garante cada turma sO terd aula no horério que foi definido para ela e somente em alguma
sala que sgja viavel. A restricdo (c) garante que a turma ndo sgja escalada em uma salaem
um horério no qual ela ndo tenha aula. E arestri¢éo (d) garante que o nimero de alunos na
turmando seja maior que a capacidade da sala.

Sendo:
v € 4 0s pesos de cada uma das medidas;
K, disténcia caminhada pelos alunos da universidade;

L, nimero de espacos ndo ocupados dada a aula de uma turma em umasaa;

6.2.2 Funcao de Adaptabilidade

A partir do modelo proposto, sentiu-se necessaria a construcdo de uma funcéo de
adaptabilidade que atenda as exigéncias dos agoritmos. Para tanto, as restricdes (a) e (c)
ndo foram incluidas como pendidades da funcdo de adaptabilidade, pois estas sdo
automaticamente atendidas devido a representacdo dos individuos (explicadas na secéo
6.2.4). A restricdo (b) foi convertida paraapendidade I, cujo peso € a. Jaarestricdo (d) foi
convertida para a penalidade J, cujo peso € 3. Como estes sdo requisitos essenciais, 0S seus

pesos s& bem maiores que os outros, pois os agoritmos procuram minimizar estas
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penalidades. Ja os requisitos ndo-essenciais (distancia caminhada pelos alunos e nimero de
espacos ndo ocupados na sala) sfo tratadas pelas penalidades K e L cujos pesos sdo y e 6.

A seguir € descritaa funcéo de adaptabilidade:

Minimizar > od +> . fI+Y K+ A
Sendo:

a, B, v € 6 0s pesos de cada uma das medidas;

I, nimero de aulas préticas em salas inviaveis;

J, nUmero de alunos cuja capacidade das salas ndo foi capaz de comportar as aulas
respeitando umatolerancia de 10%, como citado na sego 6.1;

K, disténcia caminhada pelos alunos da universidade;

L, nimero de espacos ndo ocupados dada a aula de uma turma em umasaa;
6.2.3 Instancia de Teste

Para realizacdo de testes do programa desenvolvido foi criada umainstancia com as
seguintes caracteristicas.
e Numero de alunos na universidade: 1200;
e Numero de turmas: 200;
e Numero de horarios diarios possiveis paraas aulas: 11;
e NuUmero de salas: 50;
e NuUmero de setores: 11,

Para a determinacéo do horério de cada turma foi adotado o seguinte critério: cada
turmatem por semana 4, 5 ou 6 disciplinas. Se a turmatem 4 disciplinas por semana, elas
sdo distribuidas em 2 blocos de 2 aulas em sequéncia. Se a turma tem 5 disciplinas por
semana, elas sdo distribuidas em 2 blocos, 1 de 2 aulas em seqliéncia e o outro de 3 aulas
em seqUéncia. Se a turmatem 6 disciplinas semanais, elas sdo digtribuidas em 3 blocos de
duas aulas. Estes blocos de aulas sempre sdo em dias diferentes. A determinac&o das aulas
desta maneira ndo impede que o0 programa trabalhe com turmas que tenham um nimero de
aulas diferentes ou que tenham blocos de aulas no mesmo dia. Foi adotado desta forma
para facilitar a criac@o da instancia de teste. Os dias e horario das turmas foram gerados
aleatoriamente respeitando as restricdes do numero de disciplinas para cada turma. A

llustragdo 6 mostra as turmas criadas para a instancia.
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A determinagéo de qual turma um auno pertence foi feita de forma aeatéria, mas
respeitando arestricdo de que 0 mesmo ndo esteja em duas turmas com aula no mesmo dia
e horério. Cada aluno esta matriculado em 5 turmas. Entdo o aluno tera no minimo 20 aulas
semanais, caso esteja em 5 turmas de 4 aulas e terd no maximo 30 aulas semanais caso
esteja matriculado em 5 turmas de 6 aulas semanais. As aulas préticas sdo lecionadas em
22 turmas diferentes. Cada uma destas turmas préticas tem restri¢cbes que obrigam as aulas
serem em um setor preparado para aula prética. Exissem 5 setores para aulas préticas
embora também possam ser lecionadas aulas tedricas nos mesmos.

As salas e suas localizagbes nos setores ndo foram geradas de forma aleatoria, pois
poderiam ser criadas salas com capacidade peguena que ndo comportasse as turmas ou
serem criadas com capacidade muito grande de forma que as restricdes de demanda néo
iriam influenciar no comportamento dos agoritmos. As salas foram criadas de tamanhos
variaveis com capacidade que variam de 20 a 80 lugares. A distancia entre os setores é

mostrada na llustracéo 4. O Anexo D fornece maiores detalhes sobre a instancia.

6.2.4 Parametr os Comuns Adotados entre o Algoritmo Genético

e 0 Recozimento Simulado

A representacdo da solugdo € idéntica aquela apresentada na secdo 5.3 onde cada
matriz bidimensional citada naquela secéo corresponde aqui a uma alocagdo das salas em
um determinado dia da semana, ou sga, a solucdo agui contém N matrizes, sendo N o
nimero de dias na semana. Cada solucdo entdo pode ser vista como uma matriz
tridimensional (NUmero de Dias X Numero de Salas X NUmero de Horérios).

Para uma comparacdo coerente dos dois algoritmos, alguns pardmetros devem ser
comuns nos algoritmos. Os parametros comuns sd0 0S pesos atribuidos as penalidades
analisadas (func@o objetivo) e o operador de troca e realocacdo. Estes operadores
constituem 0s movimentos principais para 0 Recozimento Simulado como também a
mutacdo para o Algoritmo Genético. O operador de cruzamento € implementado de uma
forma especifica, como veremos na proxima segao.

Para o0 movimento de troca e realocacdo deve-se informar 0 nimero de dias que
deverdo ser sorteados para a realizagdo do movimento e também o nimero de movimentos

gue serdo realizados em cada um destes dias sorteados. O ponto na grade de horarios para



gue segja feita uma troca ou realocacdo é escolhido de forma aleatéria. Entdo torna-se
necessaria uma informacdo adicional que € o numero de tentativas para cada
movimentacdo, haja visto que a mesma pode ndo obter sucesso. Se este nimero de
tentativas é acancado e a movimentacdo ndo € redlizada, tenta-se uma nova
movimentacd. No programa desenvolvido estes valores estdo parametrizados, sendo
possivel sua alteracdo com facilidade.

Procurando minimizar o nimero de inviabilidades causadas pela alocagéo de aulas
préaticas em salas indevidas, os operadores de troca e realocacdo possuem um tratamento
especial quando a turma sorteada se trata de uma turma pratica. No momento em que
ocorre 0 sorteio da sala, na tentativa de movimentagéo, € dada a preferéncia as salas que
podem comportar a aula pratica da turma.

Nos testes redizados foram adotados os seguintes parémetros para troca e
realocacdo: realiza-se 0 movimento em dois dias que sd0 sorteados. Em cada um destes
dias é sorteado um ponto na grade de distribuicdo dos horérios e tenta-se fazer o
movimento. Tentase dez vezes redizar este movimento. Em cada iteracéo do
Recozimento Simulado é feita uma troca e uma realocacdo, como descrito. Em cada
individuo que sofre mutacéo no Algoritmo Genético é feita uma troca e uma realocacdo
como descrito acima. Para as penalidades foram adotados os seguintes pesos.

e Demanda maior que capacidade da sala: 20 (contabilizado para cada aluno
daturma gue excedeu a capacidade da sala).

e Capacidade maior que demanda da turma: 0.0001 (contabilizado para cada
vaga que esta sobrando em uma sala alocada para umaturma).

e Distancia caminhada pelo aluno: 0.0001 (contabilizado por cada metro
caminhado pelo aluno parair de um setor paraoutro).

e Aulaem salainviavel: 200 (contabilizado para cada aula ministrada em uma
salainviavel paraamesma).

A qualidade de uma solucéo € obtida como um valor no intervalo [0.. 1] fazendo a
seguinte conversdo: Seja X o total de pendidades de uma solucdo. A adaptacéo é obtida
por: adaptacdo = 10000 / (10000 + X). O Recozimento Simulado trabalha sempre com o
total das penalidades ao contrario do Algoritmo Genético que trabalha com o vaor ja
convertido. Para fazer as comparacfes dos resultados € que se utiliza a conversdo para o
algoritmo de Recozimento Simulado.
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6.2.5 I mplementacéo do Algoritmo Genético

A solucdo inicial do Algoritmo Genético € consgtruida gerando cada individuo da
populacdo aleatoriamente na qual todos os individuos sdo solucdes inviaveis. Os
pardmetros para a execucdo do algoritmo genético sdo lidos a partir de um arquivo texto
localizado no mesmo diretdrio do arquivo executavel da aplicacdo. Neste arquivo deve-se
informar o tamanho da populagdo, o nUmero de iteragdes, o nUmero de individuos que
sofrem mutacéo em cada iteracdo e a probabilidade de cruzamento em cada iteracéo.

Para os testes foram adotados 0s seguintes valores para os parametros do algoritmo:

e Populacdo = 36 individuos;

e |teracOes = 15000;

e Taxa de cruzamento = 0.8 (Indica que em cada iteracéo existe 80% de
probabilidade de acontecer o cruzamento).

e Mutagdes = 3 (Em cadaiteracdo trés individuos sofrem mutac&o).

Justificarse 0 uso destes valores, pois foram estes que apresentaram um melhor
comportamento do Algoritmo Genético dentro de um conjunto de testes que foi realizado.

Para 0 processo de selecdo optou-se utilizar uma abordagem pouco citada na
literatura e de certo modo inovadora. Os individuos sdo classificados em um ranking de
acordo com a sua adaptacdo. Em seguida, €les sdo divididos em trés grupos conforme este
ranking onde no primeiro grupo estédo os mais bem adgptados, no segundo os medianos e
no terceiro os menos adaptados. De cada um destes grupos € selecionada a metade mais
bem adaptada. A populacéo selecionada contém individuos dos trés grupos citados e seu
tamanho é metade do tamanho da populacdo inicial. Os casais para a reproducdo sdo
gerados aleatoriamente sendo que cada casal gera dois filhos. Séo feitos dois cruzamentos
em cada iteracdo e a populagéo filha substitui a populacdo pai.

O cruzamento é feito através de crossover com corte em um ponto. Um dia e uma
sala s80 sorteados para a realizacdo do crossover. A matriz referente a digtribuicdo das
aulas neste dia é dividida em duas na coluna referente a sala sorteada (em ambos 0s
individuos). Um filho é formado juntando-se a parte esquerda da mée com a direita do pai
e o outro é formado juntando-se a parte direita da mée com a esquerda do pai. Destaforma,
podem surgiu imperfei¢des nos filhos, onde turmas podem estar ao mesmo tempo em dois

locais e outras podem ter sido eliminadas, o que caracteriza um individuo inviavel.
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Existem rotinas que tratam estes casos corrigindo estes erros gerados, garantindo que todos
os individuos gerados continuem solugbes vidveis para o problema. Para turmas que
possuem aulas ab mesmo tempo em dois locals, uma destas seqiiéncias de aula € eliminada
aleatoriamente. Para as turmas que ficaram faltando, procura-se uma sala vaga e aturma é
alocada nesta sala. Caso uma sda disponivel ndo exista, 0 crossover é cancelado e os

individuos filhos criados so cOpias de seus pais.
6.2.6 | mplementacdo do Recozimento Smulado

A solugdo inicial para o algoritmo é gerada de forma aleatdria, da mesma forma
como foi gerada para o Algoritmo Genético. Os parametros para a execucéo do algoritmo
s80 lidos a partir de um arquivo texto, onde pode-se variar 0 nimero de iteragcbes em cada
temperatura, a temperatura inicial, a temperatura final e a taxa de resfriamento («). A
implementacéo foi idéntica aquela apresentada na Figura 3-5.

Os valores dos pardmetros que agpresentaram melhores resultados depois de um
conjunto de teste realizados foram:

e TaxadeRedriamento a =0.9
e Temperaturalnicia = 700
e Temperatura Final = 0.001

e Numero de iteracbes em cada temperatura= 500
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7 RESULTADOSE DISCUSSOES

7.1 Implementacao

O programa desenvolvido foi implementado na linguagem Java®, utilizando a
maguina virtual Java 1.5.0 3 e o editor Eclipse® versdo 3.0.2. Utilizou-se a linguagem
Java por esta ser uma linguagem multiplataforma e muito utilizada ultimamente e por ser
orientada a objetos e possuir uma extensa APl (Application Programming Interface) o que
facilita aimplementacéo.

Para o armazenamento dos dados foi utilizado um servidor de banco de dados
PostGreSQL® versdo 8.0. Para a inser¢cdo de dados da insténcia foi utilizado o PGAdmin
Il ®, versdo 1.2.1 que serve também como uma ferramenta de administracéo do servidor.
Para a execucdo do programa € necessario ter instalado e configurado no computador o
driver Java Database Connectivity (JDBC) que € umainterface que define classes em Java
gue permitem estabelecer uma conex& com o banco de dados para envio de consultas e

comandos.

7.2 Resultados

Os testes foram feitos em um microcomputador AMD Sample® 2800+ MHz com
768MB de memoria RAM utilizando o sistema operacional Microsoft Windows 2000 ®
com o ServicePack 4. Ambas as heuristicas foram implementadas no mesmo programa.
Basta apenas informar qual das duas heuristicas utilizar no momento da execugéo do
mesmo.

Foram realizados quinze testes para cada agoritmo utilizando as penalidades e os
operadores de troca e rea ocacéo citados na secéo 6.2.4.

Na Tabela 7-1 e Tabela 7-2 sdo apresentados 0s oito melhores resultados de cada
algoritmo, sendo que:

e S=Numero da solugéo.



e DMC = Numero de penalidades de demanda maior que cgpacidade. Indica o
somatorio do nimero de alunos gue ultrapassaram a capacidade da sda na
solucéo.

e CMD = Capacidade maior que demanda. Indica o somatorio do nimero de
espacos vagos nas salas que estéo ocupadas.

e DIST = Disténcia percorrida pelos aunos. Indica a soma da distancia
percorrida por todos os aunos durante a semana, em metros.

e INV = Numero de inviabilidade de aulas praticas. NUmero de aulas préticas
marcadas em salas ndo preparadas paraa mesma.

e ADAP = Vdor da adeptacdo (fitness) da mehor alocacdo. Estes valores
foram obtidos baseados nos custos atribuidos as penalidades na se¢do 6.2.4.

e EST1 = Indica o nimero de aulas que estdo sendo ministradas em salas cuja
demanda da turma superou em mais de 20% a capacidade da sda.

e EST2 = Indicao nimero de aulas que estdo sendo ministradas em salas cuja
demanda da turma superou entre 10% e 20% a capacidade da sala.

e EST3 = Indicao nimero de aulas que estdo sendo ministradas em salas cuja
demanda da turma superou em até 10% a cgpacidade dasala.

As penalidades denominadas INV, EST1 e EST2 sdo referentes aos requisitos
essencias, ou sga, a solucdo € viavel apenas se os trés valores sdo zerados. As penaidades
EST1, EST2 e DMC sdo referentes a0 mesmo requisito essencial. As penalidades foram
assim divididas para uma melhor observacdo dos resultados. As outras pendidades sdo
referentes aos requisitos de qualidade.

A Tabela 7-1 mostra os melhores resultados obtidos com o Algoritmo Genético

baseados nos custos  atribuidos &  penalidades na @ secdo  6.2.4.
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Tabela 7-1 Resultados do Algoritmo Genético

S |DMC | CMD | DIST. INV. | ADAP. | EST1|EST2 | EST3
1 |4 11791 | 1341963 | O 097891 |0 0 2
2 |20 11348 | 1367476 | O 0,94895 | 0 2 5
3 |16 11539 | 1376115 | O 0,95613 | O 2 4
4 |14 11311 | 1338772 | O 0,96015 |0 0 5
5 |14 11275 | 1364369 | O 0,95991 | 0 0 5
6 |6 11313 | 1377599 | 2 093818 | 0 0 3
7 |10 11943 | 1369378 | O 096729 |0 0 4
8 |21 11590 | 1361795 | O 0,94720 | O 3 4

M édia dos resultados obtidos para o Algoritmo Genético:
e Numero de penalidades de demanda maior que capacidade da sala= 13,12
e NuUmero de pendidades de capacidade maior que demanda da turma =
11513,75
¢ Numero de pendidades de aulas préticas em salas invidveis = 0,25
e Numero de penalidades de distancia percorrida pelos alunos = 1362183,38
e Valor médio da adaptacéo: 0.95709
A Tabela 7-2 mostra os melhores resultados obtidos com 0 Recozimento Simulado
baseados nos custos atribuidos as penalidades na se¢éo 6.2.4.

Tabela 7-2 Resultados do Recozimento Smulado

S. |DMC | CMD | DIST. INV. | ADAP. | EST1 | EST2 | EST3
1 1|0 11550 | 1366743 | O 0,98640 | O 0 0
2 |0 11755 | 1355787 | O 0,98651 | O 0 0
3 |0 11471 | 1356698 | 0 0,98650 | O 0 0
4 |6 11353 | 1347218 | O 0,97505 | 0 0 3
5 |2 11628 | 1355863 | O 0,98263 | O 0 2
6 |6 11835 | 1366859 | O 0,97486 | O 0 3
7 |0 11789 | 1359434 | O 0,98647 | O 0 0
8 |2 11791 | 1409598 | O 098211 | O 0 3




M édia dos resultados obtidos para 0 Recozimento Simulado:
e Numero de penalidades de demanda maior que capacidade da sala = 2,00
e NuUmero de pendidades de capacidade maior que demanda da turma =
11646,50
¢ Numero de pendidades de aulas préticas em salas invidveis = 0,00
e Numero de penalidades de distancia percorrida pelos alunos = 1364775,00
e Valor médio da adaptacéo: 0.98257

Em média as solucbes geradas deatoriamente apresentavam as seguintes
caracteristicas:
¢ Numero de penalidades de demanda maior que capacidade da sala = 2750
e Numero de penalidades de capacidade maior que demanda da turma = 9300
e Numero de pendidades de aulas praticas em salas inviaveis = 105
e NuUmero de penalidades de distancia percorrida pelos alunos = 2050000
e Valor médio da adaptacdo: 0.11652

Os Anexos B e C apresentam os melhores resultados obtidos com o Algoritmo
Genético e 0 Recozimento Simulado respectivamente. As ilustracbes se referem aos
arquivos de saida gerados pelo programa desenvolvido. O anexo A apresenta também uma
tipica solucéo inicial gerada de formaaleatéria

Vale ressaltar que vaores atos para as adaptagbes ndo indicam viabilidade da
solugdo como podemos notar em alguns valores obtidos para o Algoritmo Genético. Estes
valores sdo definidos com base no valor dados as penalidades consideradas durante a
avaliacdo das solugdes e sdo usadas no intuito de comparar as solugdes obtidas com as
diferentes técnicas utilizadas, no caso, o Algoritmo Genético e Recozimento Simulado.

Pode-se observar peas tabelas acima que o Algoritmo Genético apresentou mais
dificuldades para encontrar solugbes viaveis, anda que o Recozimento Simulado
apresentasse todas as solucdes viaveis. Entretanto, o valor de adaptacdo da melhor solugéo
gerada por cada agoritmo ndo difere tanto uma daoutra.

O Recozimento Simulado superou o Algoritmo Genético nos requisitos chamados
essenciais que no caso, sdo evitar demanda maior que capacidade da sala em mais de 10%
e a aocacdo das aulas préticas em seus devidos setores. No requisito de disténcia

percorrida os algoritmos se comportaram de uma forma bem préxima com uma pequena
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superacdo por parte do Algoritmo Genético. No requisito de aproveitamento da sala o
Algoritmo Genético superou 0 Recozimento Simulado também com uma pequena
diferenca. Vale ressaltar que na prética, 0 Recozimento Simulado apresentou resultados
superiores a outra heuristica, pois a analise das restricdes de forma separada foi
apresentada parainteresse estatistico.

Acredita-se que o0 operador de cruzamento ndo tenha obtido 0 mesmo sucesso dos
operadores de troca e redocacdo devido a inclusdo da edratégia de tentativa de
movimentac&o de turmas de aulas préticas para estes dois ultimos. Justificar-se-ia pelo fato
de gue o Recozimento Simulado obteve melhores resultados no requisito de adocacdo de
aulas préticas e que os operadores de troca e realocacdo sdo mais utilizados neste do que no
Algoritmo Genético. De qualquer forma, € necessaria uma melhor andlise antes que isso
seja afirmado com mais seguranca.

Vale ressaltar que modificacdes nos operadores de troca e readocacdo podem
provavelmente levar a resultados de maior qualidade, pois ees foram pouco diferenciados
dasuaidéaoriginal que é fazer as movimentactes em pontos escolhidos aeatoriamente. A
ndo ser a heurigtica de tentativa de movimentacdo em salas de aulas préticas para as turmas
gue tem este tipo de aula, nenhuma outra heuristica foi incluida nos operadores.

Outro fato interessante notado nos resultados foi a concentracdo das aulas nos
setores mais proximos da entrada para a universidade e dos setores mais proximos destes.
O Anexo D apresenta a localizagcdo espacial dos setores considerada neste trabalho.
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8 CONCLUSOES

A implementacdo deste trabalho arespeito do problemade geracdo de horérios e de
estratégias para resolucdo de Problemas de Otimizacd Combinatéria, mais
especificamente o Algoritmo Genético e 0 Recozimento Simulado (Smulated Annealing)
propiciou um entendimento satisfatorio do assunto.

As heuristicas se revelaram importantes ferramentas para o auxilio de resolugdo dos
problemas propostos. Manuamente, a solucdo destes problemas necessita de vérias
pessoas e muito tempo para encontrar uma solucéo razoavel, envolvendo altos recursos
para diferentes setores, principa mente econémicos, como a necessidade de construcdo de
novas salas de aulas, transporte para estudantes e professores, entre outros.

A heuristica Recozimento Simulado para o Problema de Alocacdo de Salas
considerado mostrou-se mais €eficiente que o Algoritmo Genético proposto, considerando
0s requisitos essenciais. Acredita-se que alteragBes nos operadores de troca e realocacéo
podem levar a resultados ainda mais satisfatorios, pois a implementacdo de ambas foi
pouco modificada em relacéo aquela original apresentada na literatura.

A inclusdo das restricdes de distancia percorrida pelo aluno e da alocacéo de aulas
praticas permitiu uma abordagem mais real para o problema, pois trabalhos similares
raramente consideram tais restri¢oes.

Ambas as heuristicas consideradas neste trabalho tiveram bom rendimento com
relacdo as restricbes citadas anteriormente, com destaque especia a heuristica
Recozimento Simulado que apresentou solugdes aceitaveis em todos os resultados obtidos.

Atuamente, ainterferéncia de um especialista para gustes manuais nos resultados
obtidos seria interessante, metodologia esta muito comum em sistemas de geracéo de

horarios.



9 TRABALHOSFUTUROS

Para trabahos futuros, propfe-se 0 estudo do comportamento dos algoritmos
variando a intensidade dos operadores de troca e realocacdo que provavelmente podem
aterar o comportamento dos sistemas.

Em busca de solugdes de maior qualidade sugere-se um estudo para
desenvolvimento de uma estratégia hibrida, que bem calibrada podem acancar resultados
ainda mais satisfatorios, conforme foi observado na pesquisa bibliogréfica realizada.

Propbe-se ainda um estudo que contemple o comportamento do Algoritmo
Genético mediante a variagdes no cruzamento e a adocéo de outra formas de selegdo dos
individuos.

Por fim, a redlizacdo de testes que envolvam a observacdo de alocagOes geradas
manualmente parainstancias reais poderdo inspirar ainclusio de operadores de busca local
heuristico, no intuito de tratar aguma redricdo de forma especial, melhorando o

desempenho global dos algoritmos.



ANEXO A

SOLUCAO TipPicA OBTIDA ALEATORIAMENTE

llustracao 1 - Solugéo Tipica Gerada Aleatoriamente
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ANEXO B

OBTIDA COM O ALGORITMO

MELHOR SOLUCAO

GENETICO

llustragdo 2 - Solugéo Gerada pelo Algoritmo Genético
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ANEXO C

OBTIDA COM O RECOZIMENTO

MELHOR SOLUCAO

SIMULADO

llustracéo 3 - Solugdo Gerada pelo Recozimento Simulado
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ANEXO D

CARACTERISTICASDA INSTANCIA CONSIDERADA

llustracdo 4 - L ocalizagdo Espacial dos Setoresda | nstancia de Teste

Escala: 1 cm = 25m.

O ponto em vermelho se refere a entrada para a universidade e se locdiza na origem.

llustracdo 5 - Relacio das Salas e suas Respectivas Capacidades e L ocalizagdo nos Setor es

Cadigo | Capacidade | Setor | Codigo | Capacidade | Setor | Codigo | Capacidade | Setor
0 20 0 8 25 3 15 K% 5
1 20 1 9 28 2 16 K% 6
2 20 4 10 28 1 17 34 9
3 23 4 11 28 4 18 34 7
4 23 1 12 32 3 19 34 7
5 23 3 13 32 0 20 30 5
6 25 2 25 30 9 21 30 6
7 25 0 14 32 2 22 30 8




Cadigo | Capacidade | Setor | Codigo | Capacidade | Setor | Codigo | Capacidade | Setor
23 30 8 32 35 5 41 45 9
24 30 9 33 35 6 42 50 6
25 30 9 34 35 7 43 50 8
26 30 10 35 35 10 44 50 10
27 30 10 36 40 6 45 60 9
28 38 5 37 40 8 46 60 9
29 38 7 38 40 9 47 60 10
30 38 8 39 45 5 48 80 9
31 38 10 40 45 7 49 80 10
llustracdo 6 - Relagdo das Tur mas e suas Demandas

Caodigo | Dem. | Cbdigo | Dem. | Codigo | Dem. | Cédigo | Dem. | Cbdigo | Dem.
0 27 32 38 64 11 96 26 128 32
1 30 33 35 65 34 97 30 129 33
2 32 34 28 66 32 98 31 130 35
3 23 35 24 67 30 99 40 131 24
4 22 36 35 68 34 100 25 132 32
5 37 37 56 69 41 101 38 133 25
6 29 38 40 70 17 102 31 134 24
7 26 39 42 71 27 103 50 135 17
8 20 40 58 72 36 104 34 136 22
9 28 41 41 73 37 105 22 137 44
10 19 42 27 74 36 106 27 138 45
11 17 43 54 75 24 107 28 139 23
12 30 44 19 76 32 108 20 140 27
13 48 45 37 77 24 109 31 141 49
14 45 46 35 78 29 110 15 142 18
15 43 47 46 79 36 111 39 143 24
16 34 48 31 80 23 112 24 144 38
17 41 49 39 81 31 113 27 145 29
18 36 50 22 82 27 114 40 146 39
19 19 51 28 83 34 115 35 147 33
20 48 52 54 84 36 116 33 148 29
21 23 53 29 85 23 117 38 149 32
22 23 54 35 86 34 118 53 150 18
23 35 55 32 87 44 119 34 151 36
24 40 56 19 88 36 120 28 152 39
25 36 57 17 89 24 121 26 153 25
26 38 58 31 90 19 122 32 154 32
27 26 59 25 91 36 123 24 155 31
28 33 60 40 92 33 124 41 156 20
29 43 61 30 93 49 125 18 157 20
30 49 62 39 94 25 126 29 158 22
31 27 63 41 95 29 127 22 159 35
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Codigo | Dem. | Cbdigo | Dem. | Codigo | Dem. | Cédigo | Dem. | Cbdigo | Dem.

160 30 168 55 176 22 184 29 192 27

161 25 169 24 177 23 185 26 193 18

162 20 170 31 178 26 186 22 194 44

163 28 171 32 179 28 187 31 195 47

164 39 172 14 180 34 188 22 196 32

165 24 173 26 181 26 189 49 197 20

166 31 174 23 182 38 190 19 198 36

167 17 175 38 183 34 191 31 199 29
llustragdo 7 - RelacAo das Turmas de Aulas Préticas e os Setores Viave s

Setor | Turma | Setor | Turma | Setor | Turma | Setor | Turma | Setor | Turma

0 3 1 56 2 108 3 142 4 172

0 4 1 57 2 110 3 143 4 174

0 10 1 64 2 112 4 165

0 11 1 70 3 135 4 167

1 50 2 105 3 139 4 169
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