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Resumo

O problema de alocagao de aulas em salas em uma instituicao de ensino con-
siste basicamente no arranjo otimizado de aulas, com tempos pré-determinados,
em salas, sendo o nimero total de salas limitado. Este é um tipico problema
enfrentado pelas universidades no inicio de todo periodo letivo, sendo essa ta-
refa normalmente realizada de forma manual, consumindo um periodo de tempo
consideravel. Sendo assim, o presente projeto de dissertacao interdisciplinar foi
elaborado com o objetivo de resolver problemas de alocacao horaria de recursos
através técnicas de otimizacao. Inicialmente, foi tentada uma abordagem heu-
ristica, utilizando um algoritmo construtivo, juntamente com a meta-heuristica
Simulated Annealing. Posteriormente, foi elaborado um modelo matematico para
representar o problema estudado. Testes computacionais revelam que o modelo
matematico proposto apresenta melhores resultados, tanto em termos de qualidade
de solucao quanto em termos de tempo computacional.



Abstract

This work is about University Course Timetabling Problem. It basically con-
sists in the great process allocation of grade course class, with schedules already
established, to a set of classrooms considering the room capacity and the needs of
professors and students. Every beginning of semester higher education institutions
face the same trouble, to allocate courses to classrooms subject to certain restric-
tions. This process is usually solved by the institutions manually which not only
take several days to complete besides does not guarantee the efficient allocation of
spaces. Thus, there is a necessity to automatize the assignment process and to re-
sort to computational strategies capable of yielding quality solutions at low costs.
Therefore, this paper addresses the classroom assignment problem motivated by a
real problem case in a EEIMVR university. For the solution of this problem, use
was made of the meta-heuristic Simulated Annealing starting from a random algo-
rithm, which has proven satisfactory for resolving these kinds of problems. Next,
it was created an appropriate mathematical model for the allocation of classrooms
in the same university, as an alternative that heuristic, and it provided better than
results when compared each other. Computational tests revealed both approaches
are capable to obtain promising solutions. But, the mathematical model obtains
better solutions, in quality solution and processament time. Besides that, both
model provided high quality solutions when compared to the manual solution.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

O uso de algoritmos na resolucao de problemas reais é uma pratica que tem
se mostrado cada vez mais comum entre programadores e pesquisadores da area.
Entende-se por algoritmo qualquer procedimento computacional bem sucedido que
tomado algum valor, ou conjunto de valores, como dado de entrada, nput, é entao

processado e obtido algum dado de saida, output.

Dentre os muitos algoritmos de destaque estao aqueles que fornecem solucoes
Otimas para os modelos de otimizagao relacionados a Pesquisa Operacional (pro-
gramacao linear, nao-linear e inteira). Porém, alguns desses problemas podem ser
tao complicados que, no estado da arte atual em termos de algoritmos e hardware,
nao é possivel obter a solu¢ao 6tima desejada (solucoes exatas). Diante disso, se
faz necessario o uso de alguma técnica que forneca pelo menos uma solugao pro-
xima a 6tima, ou concluir que tais solugoes, na verdade, nao existem. Na pratica,
os métodos heuristicos, em alguns casos os meta-heuristicos, geralmente atendem
nossas expectativas com “boas” solugoes [19]. Porém, o inconveniente no uso da
heuristica estda na dificuldade que esta possui em escapar de 6timos locais, dai a

escolha das meta-heuristicas, visto que, ao contrario das heuristicas convencionais,



1.1 Consideracoes Iniciais 17

possui a capacidade de explorar ao maximo o espaco de busca até atingir o 6timo

global.

As meta-heuristicas representam uma familia de técnicas de otimizagao apro-
ximada que ganhou notoriedade nas tltimas décadas, por gerar solugoes aceitaveis,
em tempos computacionais razoaveis, na resolucao de problemas complexos de ci-
éncia e engenharia, o que explica o crescimento no interesse por seu dominio. Ao
contrario dos algoritmos de otimizacao exatos, as meta-heuristicas nao garantem
a otimalidade das solugoes obtidas, mas, provavelmente encontrarao excelentes

solucoes viaveis.

No passado, algumas grandes variedades de solugoes eram consideradas acei-
taveis. Em projetos de engenharia, por exemplo, eram comuns incluir um grande
fator de seguranca. Hoje, no entanto, devido a competicao econdmica acirrada,
ja nao é mais suficiente desenvolver um projeto aceitavel sem que este faca uso
de forma mais eficiente de seus recursos escassos. Nesse sentido, o impacto da
tecnologia aliado ao advento da era do computador tem fornecido oportunidades
de resolver problemas de grandes proporc¢oes que poderiam ter sido mal resolvidos
no passado, mas, que atualmente permite-se fazé-los com maior “refinamento”. A
resolucao de problemas relacionados ao planejamento de recursos é comum no dia
a dia operacional dos gestores, e podem ser encontrados em diversas areas como:
telecomunicagoes, elaboragao de integracao em grande escala (VLSI), analise fi-
nanceira, agendamento de recursos, planejamento de espacos, distribuicao
de energia, engenharia molecular, logistica, elaboracao de referenciais, manufatura
flexivel, gerenciamento de desperdicio, exploracao de minérios, andlises biomédi-
cas, conservagao ambiental e dezenas de outras [18]. E é no contexto da associagao
dos temas, agendamento de recursos e planejamento de espacos, que se encontra o

problema assunto desse trabalho.

O problema de alocacao de aulas em salas, ou simplesmente PAAS, em uma
instituicao de ensino consiste basicamente no arranjo otimizado de aulas, com tem-

pos pré-determinados, em salas, sendo o niimero total de salas limitado. Algumas
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restricoes devem ser respeitadas como capacidade das salas, demanda de alunos e
nimero de encontros diarios, de modo que duas aulas distintas nao sejam alocadas
simultaneamente na mesma sala e no mesmo horario, enquanto outras questoes
devem ser otimizadas, como por exemplo a disparidade entre as demandas das

turmas e a capacidade das salas, que deve ser minimizada.

Apesar da definicao simples, este problema possui inter-relacoes que o tornam
pertencente a classe de problemas NP-Dificil (Nao-Polinomial-Dificil) [35]. Ou
seja, nao se conhecem algoritmos capazes de obter a solucao do problema em

tempo razoavel.

Sendo assim, o presente trabalho se propoe a resolver o problema de alocacao
de aulas em salas de uma instituicao de ensino superior através de uma ferramenta
computacional sugerida, para auxiliar seus decisores no momento da montagem do

quadro de horarios.

Para isso, inicialmente, propos-se uma solucao inicial construida a partir de
um algoritmo aleatério. Ao perceber que a solucao fornecida pelo algoritmo nao
possuia qualidade satisfatoria, utilizou-se a meta-heuristica Simulated Annealing
(SA) no refinamento dessa solucao inicial, visto que, este método é frequentemente
usado quando o espaco de busca é discreto, exatamente como o caso estudado neste
trabalho. Para atingir este fim, foram utilizadas duas estruturas de vizinhanca
distintas na exploracao do espago de solugoes. Apesar do algoritmo SA possibilitar
a obtencao de uma solucao vidvel em um curto tempo computacional, quando
comparado a forma manual, sua construcao mostrou que diversos casos devem ser
analisados para construcao e refinamento de solugoes. Como a enumeracao de
todos casos se tornou complexa, uma abordagem matematica, que visa modelar o
problema através de equacoes, também foi proposta. Os resultados computacionais
mostram que ambas as abordagens podem gerar solugoes viaveis para o problema
em tempo razoavel, sendo que o modelo matematico oferece as solug¢oes de melhor

qualidade.

Para tanto, foram utilizados os dados disponibilizados pela Escola de Enge-
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nharia Industrial Metalurgica de Volta Redonda, uma unidade da Universidade
Federal Fluminense. Os dados sao referentes ao segundo periodo letivo do ano de

2014.

1.2 Justificativa

Este é um tipico problema enfrentado pelas universidades no inicio de todo
periodo letivo, e geralmente, este processo de alocacao é realizado de forma ma-
nual por estas instituicoes, consumindo um periodo de tempo consideravel, além
de frequentemente nao fornecer solucoes que atendam, de forma satisfatoria, as
necessidades das institui¢oes. Além disso, o elevado niimero de combinagoes pos-
siveis de alocacao dada a limitacao humana, torna esta tarefa demorada, além de
nao garantir uma alocacao eficiente dos espacos devido a complexidade envolvida,
o que inviabiliza a alocacao manual. Somado a isso, a escassez de salas de aula,
o aumento da oferta por novos cursos universitarios, a capacidade das salas dada
a demanda dos alunos acrescida a disponibilidade dos docentes das disciplinas de-
vido suas restricoes horarias, sao outros fatores que aumentam a complexidade do

problema estudado.

Diante disso, a automatizacao do processo de alocacao é uma tarefa eficiente
que auxilia na descoberta de solugoes viaveis e de qualidade, apresentando uma

reducao significativa no tempo de resposta para obtencao da solucao desejada.

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo resolver o problema de alocacao de
aulas em salas da Escola de Engenharia Industrial Metalirgica de Volta Redonda,
uma das noves unidades pertencentes a Universidade Federal Fluminense, através
de duas ferramentas computacionais desenvolvidas, método exato e aproximado,

possibilitando decisoes mais assertivas, por parte dos tomadores de decisao, no ato
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da montagem do quadro de horarios desta unidade especifica.

1.3.1 Objetivo Geral

Automatizar a resolucao do problema de alocacao de aulas em salas dessa
escola de engenharia, fazendo com que esta tarefa possa ser desempenhada de
maneira menos ardua por seus responsaveis e melhorando a qualidade da solucao

apresentada.

1.3.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos tem-se:

1. O modelamento do problema por meio de ferramentas de otimizacao e;

2. A construcao de ferramentas computacionais para tratar os modelos propos-

tos.

1.4 Processo Metodolégico

O desenvolvimento deste trabalho se baseou em questoes tedricas e praticas,
bem como, nas experiéncias prévias dos autores sobre a modelagem de sistemas
classificados como NP-Dificil, visando possibilitar ao leitor, um alicerce bem funda-
mentado nas resoluc¢oes de problemas relacionados ao tema principal, agendamento

de recursos.

Com esse objetivo em mente, realizou-se uma vasta pesquisa em busca de as-
suntos que retratassem problemas similares ao estudado neste trabalho. Nesta fase,
além da leitura de artigos, utilizou-se as principais literaturas, como os classicos
[18] e [19], na elaboragdo de conceitos e teorias utilizadas nesta dissertagao. A

partir dai, segundo algumas caracteristicas singulares de alguns artigos estudados,
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optou-se por selecionar quatro dentre todos, para serem apresentados de forma

sintetizada na Secao 3.

Adicionalmente ao embasamento teorico, realizou-se alguns procedimentos ex-
perimentais como forma de fundamentar toda teoria desenvolvida ao longo do
texto. Como o objetivo do presente trabalho é resolver o problema de alocacao de
encontros, através da modelagem exata e aproximada, foi necessario a utilizagao de
algumas ferramentas, na interface entre a maquina e o programador, na obtencao
da solucao desejada, tais como: software de otimizacao CPLFEX, Versao 12.6 e o
ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) - CODE::BLOCKS, que permitiu

escrever todo o codigo em linguagem de programacao C.

O uso do CPLEX permitiu desenvolver um modelo exato viavel, em termos de
solucao e tempo computacional, para o problema principal abordado. Além disso,
com auxilio do CODE::BLOCKS foi possivel modelar a meta-heuristica Simulated
Annealing adaptada para o mesmo problema em questao. Todas as informacoes

necessarias na elaboracao do experimento sao oriundas do ano letivo de 2014.

Como forma complementar, ao fim dos experimentos, foi feita uma compara-
cao entre as solucoes obtidas pelos dois diferentes métodos e pela forma manual,
atualmente utilizada pela instituicao de ensino. E a partir dai, foram realizadas

as devidas consideragoes, conclusoes e possiveis sugestoes para trabalhos futuros.

1.5 Estrutura Organizacional

Do ponto de vista estrutural, o restante do trabalho segue organizado da se-

guinte maneira.

O Capitulo 2 menciona toda revisao bibliografica que sera utilizada ao longo
deste trabalho, incluindo desde, conceitos de problemas de Otimizagao Combina-

toria até os Métodos de Resolucao existentes, denominados Exatos e Aproximados.

O capitulo subsequente, Capitulo 3, estd organizado como trabalhos relacio-
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nados, e se destina a fazer uma breve sintese de casos semelhantes ao abordado
neste trabalho, University Course Timetabling Problem. Neste, encontram-se al-
guns exemplos que fazem mencao ao assunto estudado, e permite ter uma visao

holistica do problema principal.

Uma vez que os conceitos basicos para problemas de otimizacao e algoritmos
de resolucao foram definidos, e exemplos no mesmo contexto foram apresentados,
é possivel descrever, através do Capitulo 4, o estudo de caso desenvolvido, com as
devidas caracterizacoes do problema, mecanismos de funcionamento e métodos de

resolucao utilizados.

Entao, com os conceitos do problema de alocagao de aulas em salas bem defini-
dos, e em posse dos dados e resultados obtidos a partir dos experimentos realizados,
elaborou-se o Capitulo 5 que traz a descricao, o desenvolvimento e expoe os resul-
tados obtidos em cada experimento, bem como, uma analise dos mesmos para que

se justifique a realizacao deste trabalho.

Finalmente, no Capitulo 6 encontra-se e discute-se, respectivamente, as con-
clusoes e consideracoes finais, as quais sao usadas para propor estudos de trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

O Problema de Alocacao de Aula em Salas é encontrado na literatura como um
problema de Timetabling, visto que, seu conceito é definido por uma aloca¢ao ho-
raria de recursos. Neste contexto, este tipo de problema consiste no agendamento
de uma sequencia de encontros entre professores e estudantes, em um periodo de
tempo pré-definido (geralmente semanal), satisfazendo um conjunto de restrigoes

de vérios tipos, defini¢ao utilizada por Schaerf |30].

Existe um grande niimero de variantes para o problema de programacao de
horarios encontrados na literatura, no qual, a diferenca de um para outro se da no
tipo de instituigao envolvida (universidades ou escolas) e suas restrigdes. Dessa

maneira, classificam-se os Problemas de Timetabling em trés categorias principais:

a) School Timetabling Problem - STP (Problemas de programagao de ho-
rarios em escolas): se referem a programacao horéaria de aulas em salas, de
instituicoes com atributos tipicos de uma escola de nivel fundamental ou
meédio, envolvendo professores, alunos que possuem o mesmo curriculo e um
conjunto de horarios, geralmente semanal, estabelecidos para realizacao de
cada aula, evitando que professores e turmas tenham duas aulas em um
mesmo horario e sala. Em problemas dessa natureza, cabe ressaltar alguns

aspectos importantes que causam a rigidez dos horarios cedidos para a reali-
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zagao das aulas. Devido a esse aspecto, os horarios geralmente sao fixos a um
determinado turno, sendo possivel utilizar parte de outro turno para com-
plementar as aulas que nao puderam ser lecionadas no turno selecionado.
Além disso, geralmente as aulas possuem a mesma duracao, podendo, em
alguns casos, possuirem duragoes diferentes, se necessario. Devido as carac-
teristicas das turmas (conjuntos disjuntos) todas as aulas sao lecionadas em
uma mesma sala, sendo assim, sao os professores quem se deslocam para a

realizacao das aulas;

Course Timetabling Problem - CTP (Problemas de programacao de
horario de cursos): se referem a programagao horaria semanal de cursos para
todos os periodos dos curriculos de uma instituicao de nivel superior, res-
peitando as disponibilidades e capacidades das salas e evitando que duas
aulas distintas sejam alocadas em uma mesma sala num mesmo horario.
Nesse problema considera-se um conjunto de cursos (Céalculo I, Calculo Ve-
torial, Algebra Linear etc) que necessitam de um determinado niumero de
encontros para que seja concluido, um conjunto de curriculos (Engenharia
de Produc¢ao, Engenharia Mecéanica e etc), sendo que, cada curriculo possui
um determinado nimero de cursos. Os estudantes matriculam-se em turmas
dos cursos de seus curriculos. Uma turma pode possuir estudantes de curri-
culos diferentes. Além disso, um conjunto de horarios, geralmente semanal,
sao disponibilizados para a realizacao das aulas, e em cada horario um niu-
mero limitado de salas. Diferentemente do que ocorre no STP, existe uma
flexibilidade com relacao aos horarios disponibilizados para a realizacao das
aulas, ou seja, um curso pode ser lecionado a qualquer horario de funciona-
mento da instituicao, inclusive aos sdbados. Devido as caracteristicas desse
problema, as aulas sao agrupadas em sessoes, ou seja, podem ser distribui-
das da seguinte maneira: uma de trés horas-aula, e outra de duas horas-aula
totalizando cinco horas-aula semanais. Além disso, a natureza das turmas

permite que sejam os alunos a se deslocarem para terem suas aulas |32|;
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¢) Examination Timetabling Problem - ETP (Problemas de programagao
de horarios de exames): esta categoria se propoe a fazer uma alocagao oti-
mizada dos exames de cursos universitarios de modo a evitar a sobreposi¢ao
de suas datas que possuem estudantes em comum, além de, distanciar ao

maximo as datas entre exames.

No contexto do CTP, Souza [32] o define como o problema de alocar as au-
las dos cursos aos horarios disponibilizados, respeitando essas disponibilidades e
capacidades das salas existentes, de forma que nenhum estudante tenha duas ou
mais aulas simultaneamente. Nesta circunstancia, o problema de programacao de
horarios de cursos se subdivide em outras categorias como: Class-Teacher Time-
tabling; Student Scheduling; Teacher Assignment e Classroom Assignment. E é
nessa ultima que se encaixa o PAAS, ou seja, como uma variante do CTP que

consiste no agendamento de disciplinas a salas dado um horario ja estabelecido.

2.1 Classroom Assignment - Problema de Alo-
cacao de Aulas em Salas

Conforme descrito na secao anterior o PAAS é uma variacao do problema ba-
sico de programacao de horarios de cursos. Desta maneira, segundo Souza [32], este
se configura como um conjunto de cursos (ex: Calculo I, Algebra Linear, Desenho
Basico, etc.), sendo que para cada curso, existe determinado niimero de encontros,
e cada encontro possui uma certa duracdo em horas-aula. E importante ressaltar
que os encontros de um mesmo curso podem ter duracoes distintas. Por exem-
plo, pode haver um curso de célculo I com dois encontros semanais, um de duas
horas-aula e um de trés horas-aula. Além disso, existe também um conjunto de
curriculos (Engenharia Metalturgica, Engenharia Mecanica, Engenharia de Produ-
¢ao etc.). Cada curriculo possui um conjunto de cursos que devem ser frequentados
pelos estudantes. Estes por sua vez se matriculam em turmas dos cursos de seu

curriculo. Uma turma de um curso pode ter estudantes de curriculos diferentes.
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Ha, também, um conjunto de horérios disponibilizados para a realizacao dos en-
contros e, em cada horario, um ntmero limitado de salas. O problema consiste em
fazer a alocacao dos encontros dos cursos em horarios disponibilizados, respeitando
as disponibilidades e capacidades das salas existentes, nao permitindo que dois ou

mais encontros ocorram simultaneamente na mesma sala, em um mesmo horério.

O PAAS pode ser classificado como NP-Dificil [34]. Talbi, em [35], sugere que
encontrar a solucao 6tima em tempo computacional razoavel nao é uma tarefa
simples para problemas desta classe, sendo necessario, em muitos casos, 0 uso
de algoritmos aproximados para encontrar solugoes vidveis dentro de um tempo
aceitavel. Por esse motivo encontra-se muito na literatura o uso de meta-heuristicas
no intuito de se obter esse tipo de resultado, visto que, este é um método de
resolugao geral que fornece tanto uma estrutura quanto diretrizes de estratégia
gerais para desenvolver um método heuristico especifico, que se ajuste a um tipo
de problema especifico. Antes de abordar aspectos mais especificos do PAAS, é
preciso citar alguns conceitos que serao amplamente utilizados ao longo do texto.
Para isso, a Secao 2.2, apresentada a seguir, traz de maneira mais formal alguns

conceitos de area de Otimizagcao.

2.2 Problema de Otimizacao Combinatéria e Mé-
todos de Resolucao

Um problema de otimizacao combinatéria pode ser definido por um conjunto
finito dado por E = {1,...n}, um conjunto de solugoes vidveis F C 2" e uma
funcio objetivo formulada como f : 2¥ — R, todos definidos para cada problema

especifico [15].

De acordo com a defini¢do dada por [34] o PAAS é um problema classico de
Otimiza¢do Combinatoria (OC) pertencente a classe NP-Dificil, em que a deter-
minacao da solucao 6tima do problema, em um periodo de tempo aceitavel, nao é

uma tarefa simples. Nesse tipo de problema, ha uma funcao objetivo, o qual deve-
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se otimizar, minimizando-a ou maximizando-a, dependendo da natureza da funcao
objetivo, acompanhada de um conjunto de restricoes que estao inter-relacionadas
por meio das variaveis de decisao. Estas variaveis podem assumir valores delimi-
tados por restricoes impostas sobre cada variavel, formando um conjunto discreto
de solucoes para o problema. Neste caso, dependendo da complexidade da funcao
objetivo e do conjunto de restricoes, fica dificil determinar a solucao do problema,

mesmo com o beneficio da utilizacao de graficos.

Os problemas de otimizagao podem ser resolvidos por Métodos Exatos ou
Métodos Aproximados. Os métodos exatos encontram a solucao 6tima, ou
seja, a solucao viavel que melhor se adéqua a funcao objetivo. No entanto, para
problemas das classes NP-Completa e NP-Dificil, como o problema tratado neste
trabalho, algoritmos exatos tendem a utilizar um longo tempo computacional, de

ordem exponencial, para encontrar a solu¢ao 6tima [35].

Ja os Métodos Aproximados nao buscam a solucao 6tima, mas sim uma so-
lucdo de alta qualidade em um tempo razoavel para uso pratico. E importante
notar que alguns destes algoritmos podem encontrar a solu¢ao 6tima, mas nao hé
garantias de que isto ird ocorrer em todos os casos. A Figura 2.1 mostra um gra-
fico hierarquico (organograma) com os principais métodos de otimizagao classicos,

exatos e aproximados, existentes na literatura.
Optimization methods

Exact methods Approximate methods

N L
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Figura 2.1: Métodos de Otimizagao Classicos |35]
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Em termos de algoritmos exatos uma abordagem bastante empregada e bem
sucedida para se resolver Problemas de OC, segundo [2|, consiste em formula-lo
como um problema de Programacao Linear Inteiro e empregar algum algoritmo
para avaliacao de seus limites duais. Este, por sua vez, é inserido em um algo-
ritmo de enumeracao inteligente do tipo Branch-and-bound, que é exatamente a
metodologia utilizada neste trabalho. Para que algoritmos Branch-and-bound se-
jam capazes de resolver instancias de dimensoes de interesse pratico em tempos
computacionais aceitaveis, é necessario que as formulagoes de programacao inteira
empregadas fornecam limites duais fortes, isto é, que as formulacoes empregadas
fornecam uma boa aproximacao da envoltéria convexa das solugoes viaveis do pro-
blema. E importante mencionar que determinar qual é a envoltéria convexa do
problema nem sempre é trivial e, portanto, construir uma formulacao matemética
eficiente pode ser uma tarefa ardua. A Secao 2.2.1, apresentada a seguir, mostra
os preceitos bésicos para a construcao de uma formulagao matematica e alguns

modelos gerais.

2.2.1 Métodos Exatos

O réapido aumento no tamanho e na complexidade dos problemas reais tem
estimulado o uso de uma abordagem sistemética na resolucao desses problemas.
Antes de tudo, um sistema pode ser visto como um todo, isso é necessario para
entender como os componentes do sistema interagem entre si. Inicialmente, a apli-
cacao da pesquisa operacional pos-guerra no contexto industrial foi principalmente
utilizando programacao linear e anélises estatisticas. Desde aquele tempo, proce-
dimentos eficientes e codigos computacionais tem sido desenvolvido para manusear
tais problemas. Nesse sentido, esta se¢ao busca introduzir o problema de progra-
macao nao linear e discutir situagoes simples que dao origem a este problema.
Além disso, algumas orientacoes para construcao de modelos e formulérios serao

apresentados.
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2.2.1.1 Definicoes Béasicas de Programacao Nao-Linear

Considere o problema de programacao nao-linear apresentado pelas Equagcoes

(2.1), (2.2), (2.3) e (2.4):

Min  f(z) (2.1)
S.a.
gi(z) <0, para i=1,..,m, (2.2)
hi(z) =0, para i=1,...1, (2.3)
r e X, (2.4)

onde;
fy 91,ees Gm, b1, ..., hy sao fungoes definidas no R”
X é um subconjunto de R"

x € um vetor de n componentes 1, ..., T,

O problema definido por (2.1)-(2.4) deve ser resolvido para os valores das
variaveis x1,...,x, que satisfazem as restricoes e ao mesmo tempo minimiza a

funcao objetivo, que, neste caso, é representada pela funcao f.

Cada uma das restricoes ¢g; < 0 para ¢ = 1,...,m ¢ chamada de restricao
de desigualdade. E cada uma das restricoes h; = 0 para ¢ = 1,...,] é chamada

restricao de igualdade.

O conjunto X incluem limites inferior e superior nas variaveis. Alternati-
vamente, este conjunto X pode representar restricoes estruturadas que possuem

significado especial para ser explorada pela rotina de otimizacao, ou ele pode re-



2.2 Problema de Otimizacao Combinatoéria e Métodos de Resolugao 30

presentar certa regiao de contencao, ou outras restricoes complicadas que devem

ser tratadas separadamente através de um mecanismo especial.

Um vetor x € X satisfazendo todas as restricoes é chamado uma solugao viavel

para o problema. E a colecao de todas as solugoes da regiao viavel.

O problema de programacao nao-linear, entao, é encontrar um ponto viavel &

tal que: f(z) > f(z) , para todos ponto x viavel.

Este ponto z é chamado solucao 6tima, ou simplesmente uma solugao, para o
problema. Se existir mais de um ponto Z ideal, eles sao referidos coletivamente

como solucoes 6timas alternativas.

Um problema de programagao nao-linear pode ser declarado como um pro-
blema de maximizacgao, e a desigualdade das restricoes pode ser escrita na forma:

gi(r) >0, parai=1,....,m.

No caso especial onde a funcao objetivo é linear e quando todas as restri-
¢oes, incluindo o conjunto X, podem ser representadas equagoes e/ou inequagoes

lineares, o problema é chamado de Problema de Programacao Linear.

Varios problemas praticos podem ser modelados como Problema de Progra-
macao Linear. Entre eles: o Problema de Roteamento de Veiculos, o Problema de
Localizacao de Facilidades, o Problema de Corte e o Problema de Alocagao de Re-
cursos [12]. Devido a relagao intima entre este ltimo e o problema estudado neste
trabalho, na sequéncia apresenta-se uma formulagao matematica simples para o

Problema de Alocacao de Recursos usando os conceitos apresentados.

Considere o problema de programagao linear apresentado pelas Equagoes (2.5),

(2.6) e (2.7):
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Maz c'x (2.5)
S.a.
Az < b, (2.6)
x >0, (2.7)

onde ¢ e x sao vetores de dimensao n;
b é um vetor de dimensao m;
A= [al an} ¢ uma matriz de dimensao m x n.

O problema acima pode ser interpretado como um modelo de alocacao de

recursos da seguinte maneira:

Suponha que existam m recursos, e a quantidade de cada um deles esta arma-
zenada no vetor. Assim, by, representa a quantidade disponivel do recurso um, by

a quantidade disponivel do recurso dois, e assim sucessivamente.

by
by

b

A coluna a; de A representa uma atividade j,
A variavel z; representa o nivel da atividade a ser selecionada,

Para realizar uma atividade j, sao necessarios ay; unidades de cada recurso k.
Portanto, no nivel z;, sao necesséarias ay; x; unidades de cada recurso k. Conse-

quentemente, considere a restri¢do apresentada pela Equagao (2.8):
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n

Az = Z ajr; <b (2.8)

J=1

Se o lucro unitario da atividade j é ¢;, o lucro total é determinado pela Equagao
(2.9):

n

chmj =cx (2.9)

j=1

Objetivo: Encontrar a melhor maneira de alocar o recurso b para as diversas

atividades disponiveis, tal que o lucro total seja maximizado.

2.2.2 Meétodos Aproximados

Apesar de serem capazes de encontrar as solucoes otimas, os métodos pu-
ramente exatos, no caso geral, possuem alta complexidade de resolucao, o que
exige um alto custo computacional por seu uso, especialmente se o problema con-
tiver variaveis inteiras. Isto implica que o emprego deste método na resolucao de
problemas pode consumir tempos de ordem exponencial, ainda que o problema
tratado fosse de dimensao mediana. Entao, sao nestes casos que a utilizacao de
métodos exclusivamente exatos, isto é, solugoes 6timas computacionais, torna-se
praticamente inviavel para varios problemas de otimizacao industrial, fazendo-se
necessario o uso de outras técnicas, como alternativa, na obtencao de solucoes de
qualidade, ou seja, proximas a Otima em tempos computacionais aceitaveis. Os
métodos heuristicos sao comumente usados para procurar essas solugoes, sendo as
meta-heuristicas as mais indicadas por serem dotadas de procedimentos de busca

local, permitindo que sejam capazes de escapar de Otimos Locais em busca do
Otimo Global.

Em suma, as meta-heuristicas podem ser definidas como metodologia geral de

alto nivel que podem ser usadas como um guia estratégico na elaboragao de heu-
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risticas adjacentes para resolver problemas especificos de otimizacao. Porém, dife-
rentemente do que o nome algoritmos aproximados sugere [35], as meta-heuristicas
nao fornecem uma estimativa da distancia entre as solugoes obtidas e as solucoes
Otimas. Apenas garantem a obtencao de “boas” solugoes para esses problemas.
Uma breve apresentacao sobre meta-heuristicas e seus conceitos é apresentada na

proxima secao.

2.2.2.1 Meta-Heuristicas

Como mencionado as meta-heuristicas sao métodos de otimizacgao classificados
como métodos aproximados por fornecerem solucoes proximas as 6timas em baixo
tempo computacional. Em suma, sao procedimentos destinados a encontrar uma
boa solucao, eventualmente a 6tima, que consiste na aplicacao, em cada passo, de
uma heuristica subordinada, a qual serdA modelada para cada problema especifico

|32].
2.2.2.2 Meta-Heuristica baseada em Solucdo Unica

Os problemas de otimizacao podem se apresentar de diversas maneira. E ainda,
sao duas as formas de meta-heuristicas que se propoem a resolvé-los. Estas podem
ser baseadas em solucao tinica e meta-heuristica baseada em populacao. Devido a
natureza do problema tratado neste trabalho, dar-se-4 énfase somente a classe de

meta-heuristica baseada em solugao tinica.

Este tipo de meta-heuristica se propoe a melhorar iterativamente uma solucao.
Ela pode ser vista como “caminhadores” [19] através da vizinhanca ou trajetoria de
busca ao longo do espaco de busca do problema manuseado. Esses “caminhadores”
sao manuseados por processos iterativos que se movem de uma solug¢ao corrente

para outra no espaco de busca.

A iteracao da meta-heuristica de solu¢ao tinica aplica o procedimento de gera-

¢ao e substitui¢ao da solucao tnica corrente (atual). A Figura 2.2 apresenta um



2.2 Problema de Otimizacao Combinatoéria e Métodos de Resolugao 34

esquema da iteracao da meta-heuristica.

1. Na fase de geragao, um conjunto de solucoes candidatas é gerado pela solu-
¢ao corrente S. Este conjunto C'(S) é geralmente obtido pela transformacao

local da solugao.

2. Na fase da substituigao, é realizada uma selecao no conjunto de solucoes
candidatas C'(S) para substituir a solugao corrente, que é, uma solugao S’ €

C(S) selecionada para ser a nova solugao.

Generale

?

Figura 2.2: Iteracdo da Meta-Heuristica de Solu¢ao Unica [35]

Este processo de iteragao ocorre até que um dado critério de parada seja atin-
gido. A fase de geragdo e substituicdo pode ser sem memoria (como a meta-
heuristica SA utilizada neste trabalho). Neste caso, os procedimentos sdo basea-
dos somente na solucao corrente. Caso contrario, o historico de busca na memoria
(como ocorre na meta-heuristica TS) pode ser usada na geracao de uma lista de
solucoes candidatas e na selecao da nova solugao. O Algoritmo 1 mostra como

estes passos sao executados ao longo do processo de otimizagao.
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Algoritmo 1 Template de alto nivel de Meta-Heuristica Solucao Unica

Input: Solucao inicial S0

t=0;

Repeat

/* Geragao de solugoes candidatas (vizinhanga parcial ou completa) de S; */
Geragao (C'(5)));

/* Seleciona uma solugao do conjunto C(S;) para substituir a solugao corrente
Sy */

Sir1=Seleciona (C'(S));

& t—t+1;

9: Until o critério de parada ser satisfeito

10: Output Melhor solugcao encontrada

=

O conceito de busca é comum para todas as meta-heuristicas de solu¢ao tinica,

é a definicao da Estrutura de Vizinhanga e a determinacao da Solugao Inicial.

2.2.2.3 Nocgoes de Vizinhanca

A defini¢ao de vizinhanca é um passo comum e necessario para projetar qual-
quer meta-heuristica de solucao tnica. Se a estrutura de vizinhanca nao for ade-

quada ao problema, qualquer meta-heuristica falhara em sua resolucao.

Uma funcio vizinhanca N é um mapeamento N : S — 2/51 que
atribui para cada solugdo s de S um conjunto de solugbes N(s) C S
[35].

Uma solugao s’ na vizinhanca de s (s’ € N(S5)) é chamado um vizinho de s.
Um vizinho é gerado pela aplicacao de um operador que executa movimento m
diante de uma pequena perturbacao na solucao s, vide Figura 2.3. A propriedade
principal que caracteriza uma vizinhanca é a localidade. A localidade é o efeito
sobre a soluc¢ao ao executar o movimento (perturbagao) na representagao. Quando
pequenas mudancas sao feitas na representacao, a solucao deve revelar pequenas

mudancas. Quando isso ocorre, a vizinhanca é dita ter uma forte localidade. A

localidade fraca é caracterizada pelo grande efeito na solucao quando uma pequena
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mudanca é feita na representacao. Em casos extremos de localizagao fraca, a

processo de otimizacao tendera a uma busca aleatéria no espaco de solugoes.

Pertubacio

=
W

Custo

Espaco de solugbes §

Figura 2.3: Funcionamento da geracdo de vizinhanga. |16|

A estrutura de vizinhanca depende do objetivo do problema de otimizacao.
A vizinhanca pode ser definida em Problemas de Otimizagao Continua e

Discreta.

A vizinhanca N (s) de uma solugdo s em um espago continuo é a

esfera com centro s e raio igual a €, com € > 0 [35].

Consequentemente, o conjunto vizinhanga sera definido por: N(s)={s' € R" | ||s'—
s|| < €}, sendo ||’ — s|| a norma Euclidiana, que representa a distancia Euclidiana
entre s’ e s, ilustrado na Figura 2.4. Nesta figura, o circulo representa vizinhanca,

N(s), de s em um problema continuo.
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Figura 2.4: Vizinhanga em um espago continuo.|35]

Em um problema de otimizacdo discreta, a vizinhanga N (s) de
uma solucdo s é representada pelo conjunto (s’ | d(s’,s) < €), onde
d representa uma dada distancia que é relatada pelo movimento do

operador [35].

(1,0.1) (1.1.1)
b L

(1,1.0)

(1,0.0) (.

(0.0,1)

(0.0.0) (0,1.0)

Figura 2.5: Vizinhanga para um problema binario de Otimizagao Discreta [35]

A Figura 2.5 mostra um exemplo de vizinhanca discreta para uma solucao de

representacao binaria. Na ilustracao da vizinhanca discreta acima, os nodos do
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cubo representam as solucoes do problema. Por exemplo, os vizinhos da solugao

corrente (0,1,0) - Nodo Cinza - sdo os nodos adjacentes no grafico - Nodos Pretos.

A definicao de vizinhanca depende da representacao estrutural associada ao
problema. Algumas vizinhancas usuais sao associadas a codifica¢oes tradicio-
nais. A vizinhanca natural para representacao binaria é baseada na Distancia
de Hammaing, que, neste caso, pode ser definida como a quantidade de posicoes
em que as representacoes das duas solugoes diferem. As vizinhancgas mais comuns
para a representacao binaria utilizadas na literatura possuem distancia de Ham-
ming igual a 01 (um), ou seja, os vizinhos de uma solugdo s diferem desta em

apenas uma posicao. Assim, um vetor binario de tamanho n terd n vizinhos.

A vizinhanca de Hamming para codificacao binaria pode ser estendida para
qualquer representagao de vetor discreto usando um dado alfabeto »_. De fato, a
substituicao pode ser generalizada substituindo o valor discreto de um elemento
do vetor por qualquer outro caricter do alfabeto. Se a cardinalidade do alfabeto
> é K, o tamanho da vizinhanca sera (K — 1) x n para um vetor discreto de

tamanho n.

Porém, para representacoes baseadas em permutacgoes, como a utilizada neste
trabalho, uma vizinhanca usual é aquela baseada no Operador Swap ou Opera-
dor de Troca que consiste em permutar a localizagao de dois elementos S; e S; da
permutagao. Para uma permutagao de tamanho n, o tamanho desta vizinhanca é
nx (n—1)/2. Este operador pode também ser aplicado em qualquer representagao
linear. A Figura 2.6 mostra a vizinhanca associada a um problema de otimizacao
combinatoéria usando a codificacao permutacao. Neste caso, a distancia é base-
ada no movimento do operador swap. Ainda nesta Figura 2.6, segundo [24], esta
representa um grafo onde os vértices sao as soluges (possiveis permutagoes para
um vetor de 3 posigdes) e os arcos sao a relagdo de vizinhanca. Neste sentido,
dois vértices sao conectados se, e somente se, as solucoes representadas por estes
vértices sao vizinhas, ou seja, se a partir de uma é possivel chegar a outra fazendo

apenas uma unica troca entre duas posicoes quaisquer do vetor.
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(2,3,1) (3.2.1)
. .

b AL
i -5

(2,1.3)¢ i ;HB,LE]

(1.2,:3) (1,3,2)

Figura 2.6: Vizinhanc¢a associada ao problema OC usando operador swap [35]

Otimo Local: Para uma dada funcio de vizinhanca N, uma solucio
s € S é um 6timo local se ele tem uma melhor qualidade que todos seus
vizinhos, que é, f(s) < f(s’), para um problema de minimizagao, ou
ainda, f(s) > f(s’), para um problema de maximizacao, para todo s’ €

N (s).

Para um mesmo problema de otimizacao, um 6timo local para uma vizinhanca
N; pode nao ser um 6timo local para uma vizinhanga N, diferente, vide figura

abaixo.
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étimo local 6timo global

étimo local

o

e rrrrTr
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Figura 2.7: Otimo Local e Global em um Espaco de Busca [25]

A titulo de melhor compreensao do assunto sobre vizinhanca, apresenta-se
abaixo, um pequeno exemplo que ilustra como o operador de permuta se comporta

quando comparado ao operador de distancia da vizinhanca.

Exemplo 2.1: k-distancia da vizinhanca versus k-troca da vizinhanca

Para este exemplo, sera considerado o Travelling Salesman Problem (TSP),
definido por [24] como um conjunto de cidades que devem ser ordenadas para

minimizar a distancia total de uma rota que passa por todas as cidades.

Para problemas de permutagao (troca ou swap), como ocorre no Travelling
Salesman Problem, o operador de permutagao (operador swap) pode ser usado
como na Figura 2.8. O tamanho da vizinhanga é n x (n —1)/2 onde n representa

o numero de cidades.

Um outro operador muito usado é o operador de permuta-k [35] onde k arestas
sao removidas da solucao e substituidas com outras k arestas. As Figuras 2.8 e
2.9 ilustram a aplicacao do operador de permuta-2 e permuta-3, respectivamente,

para o PCV. A vizinhanca para o operador de permuta-2 é representada por todas
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as permutacoes obtidas pela remocao de 2 arestas.

Ela substitui duas arestas dirigidas (II;, ;1) e (II;, I1,44) por (IL;, I1;) e (IT; 44, IT;14),

onde ¢ # j — 1, 7, 7 + 1. Formalmente a solugao vizinha é definida como:

II'(k) =(k) para k<i ou k> j
(k) =1I(i +j+1—k) para i <k <j.

O tamanho da vizinhanga para o operador de permuta-2 é [(nx (n—1)/2)—n],

todos os pares de arestas sao considerados, menos os pares adjacentes.

Oty swap operator
IB.C}swap

A NEIgnDoT 5N & Oy SWaD ODETSIT

Current soluton
4 B.CEDA bewesn Band C{A C.B EDA)

2-opt operaior
edges (A0} and (C. E}

D —=E (©

C Y A nesghbar {4, 5, C.0 E, A) using & 2-0pt aperator
A B.C.ED# removing adges [A.D) and ICE)

Figura 2.8: Operador de Troca de Cidade e Operador de Permuta-2 para o TSP
[35]
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Figura 2.9: Operador de Permuta-3 para o TSP [35]

Para a Figura 2.9 os vizinhos da solucao (A,B,C,D,EF) sao (A,B,F,E,C,D),
(A,B,D,C.F,E), (A,B,E,F,C,D) e (A,B,E,F.D,C).

Como ja mencionado, a eficiéncia de uma vizinhanca nao esta relacionada so-
mente a representacao estrutural, mas também ao tipo de problema a ser resolvido
|35]. Por exemplo, em problemas de scheduling, a permutacao representa uma fila
de prioridade. Entao, a ordem relativa na sequencia ¢ muito importante. Ja no
TSP o elemento adjacente ao analisado é importante. Em problemas de agenda-
mento, o operador de permuta-2 ira gerar uma grande variagao (localidade fraca),
enquanto que para problemas de rotina como TSP, o operador é muito eficiente

devido a pequena variagao (localidade forte).
Exemplo 2.2: Vizinhanca para Problemas de Permutacao de Agendamento

Para permutacao representando sequenciamento e problemas de agendamento, as-
sunto abordado nesta dissertacao, a familia de operador de permuta-k nao é ade-

quado. Entao, o seguinte operador pode ser utilizado:

1) Vizinhanga baseada na posigao:

A Figura 2.10 ilustra um exemplo de um operador baseado na posi¢ao, o ope-
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rador de insercao. No operador de insercao, um elemento da sequencia é removido
e colocado em outra posicao da sequencia. Tanto o elemento removido quanto sua

nova posicao sao selecionados aleatoriamente.

(]
(]
e
L
b- o
-1
o e

Figura 2.10: Operador de Inserc¢ao [35]

2) Vizinhanga baseada na ordem:

Existem varios operadores baseados na ordem. Entre eles estao o Operador de Permuta

(troca ou swap), onde sao trocados dois elementos selecionados arbitrariamente

(Figura 2.11), e o Operador Inversao, onde a sequencia entre dois elementos seleci-

onados aleatoriamente ¢é invertida (Figura 2.12). Contudo, este tltimo raramente
é usado para agendamentos. Seu uso frequentemente cria solucoes inviaveis, espe-

cialmente para problemas de agendamento com pré-requisitos.

(B8]
L
s
Ly
=i
|
=

Figura 2.11: Operador de Permuta [35]
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A

Figura 2.12: Operador de Inversio [35]

Na concepcao da meta-heuristica de solugao tnica existe um compromisso
entre o tamanho (diametro) e a qualidade da vizinhanga usada e a complexidade
computacional para explord-la. Conceber grandes vizinhancas pode melhorar a
qualidade de solucoes obtidas desde que mais vizinhos sejam considerados em
cada iteracao, requerendo assim, um tempo computacional adicional para gerar
essa vizinhanga, vide Figura 2.13. No entanto, anélises detalhadas sobre a relacao
custo beneficio entre o tamanho e qualidade das vizinhancas nao faz parte do

escopo deste trabalho, sendo este topico um possivel objeto para trabalhos futuros.

A Objective

4 Kol
Small neighbo hood

Large neighborhood

.

»
Search space

Figura 2.13: Impacto do tamanho da vizinhanca em Busca Local. Grande vizi-
nhanca melhorando a qualidade da busca despendendo alto tempo computacional

[35]
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2.2.2.4 Solucgao Inicial

As principais estratégias para gerar solucoes iniciais sao: Abordagem Aleatoria

e Abordagem Gulosa, ou ainda, uma Abordagem Hibrida que associa essas outras

duas abordagens na geracao de solugoes mais aprimoradas para algum problema
especifico. Ha sempre um trade-off entre o uso de uma solucao inicial aleatoria e a
solucao inicial gulosa em termos de qualidade de solucoes e tempo computacional.
A melhor resposta para esse dilema dependera principalmente da eficiéncia e da
eficacia dos algoritmos aleatorios e gulosos manuseados, e as propriedades da meta-
heuristica de solugao tinica. Por exemplo, quanto maior é a vizinhanca, menor ¢ a

influéncia da solucao inicial no desempenho dessas meta-heuristicas.

A geracao de solucao inicial aleatoria, método utilizado nesta dissertacao, é
uma operacao rapida, mas, a meta-heuristica pode levar maior niimero de ite-
racoes para convergir. Para acelerar a busca, uma heuristica gulosa pode ser
utilizada. De fato, na maioria dos casos, a combinagao de o algoritmo guloso com
meta-heuristicas tem uma complexidade de tempo computacional menor. Usando
heuristicas gulosas geralmente obtém-se uma solucao inicial de melhor qualidade,
ou seja, um 6timo local. Consequentemente, a meta-heuristica de solucao tinica
ird requerer, no geral, menos itera¢oes para convergir. Algumas aproximagoes de
algoritmos gulosos podem também ser usadas para obter uma garantia do limite
para a solucao final. Seja como for, isso nao significa que usando a melhor solucao

como solucao inicial sempre ird fornecer o melhor resultado.

A experiéncia obtida com a implementacao de solucdes iniciais mostra que nem
sempre as solugoes iniciais gulosas sdo melhores que as aleatorias [35]. Por exemplo,
a heuristica de Clark-Wright é uma heuristica eficiente bem conhecida para o
problema do caixeiro viajante e outros problemas de roteamento. As solucoes
obtidas por essas heuristicas gulosas sao muito melhores em qualidade que as
solucoes aleatorias. No entanto, usando um algoritmo de busca local baseado no
movimento do operador de permutacao-3, experimentos mostraram que, para o

TSP, usar a solugao inicial gerada por esta heuristica gulosa refinada com a busca
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local mencionada, leva a solucoes finais piores que as obtidas usando solucoes
iniciais aleatorias refinadas pela mesma busca local. Além disso, a heuristica Clark-
Wright também pode consumir muito tempo na resolucao de grandes instancias
do TSP. Como exemplo, destaca-se que, a estratégia aleatoria domina a gulosa em

qualidade de solugao e tempo de busca.

A estratégia aleatoria pode gerar um alto desvio em termos de solugao obtida.
Para melhorar a robustez, uma estratégia hibrida pode ser usada. Ela consiste
em combinacoes de abordagens: aleatoria e gulosa. Por exemplo, um acervo de
solugoes iniciais pode ser composta de solugoes gulosas geradas e solugoes aleatoria
geradas. Além disso, diferentes estratégias gulosas podem ser usadas no processo
de inicializacao. De fato, para alguns problemas de otimizacao existem véarios

algoritmos construtivos gulosos que sao faceis de elaborar e implementar.

Em alguns problemas de otimizacao restrita, pode ser dificil gerar solucoes
aleatorias que sejam viaveis. Neste caso, os algoritmos gulosos podem ser alterna-
tivas na geracao de solugoes iniciais viaveis. Para alguns problemas operacionais
especifico da vida real, a solucao inicial pode ser inicializada (parcialmente ou

completamente) de acordo com a expertise.

Como alternativa as modelagens puramente matematicas, tém surgido, ao
longo das tltimas décadas, solucoes através de procedimentos heuristicos e meta-
heuristicos. Embora muito progresso tem sido alcancado na tarefa de encontrar
tanto solucoes 6timas, em problemas de otimizacao combinatoéria, quanto em solu-
¢oes aproximadas via algoritmos aproximativos, muitos problemas de otimizacao
combinatoria na pratica se beneficiam de métodos heuristicos que produzem solu-
¢oes de boa qualidade sem necessariamente garantir a otimalidade. Nesse sentido,
muitas heuristicas modernas para otimizacao combinatoéria sao baseadas no guide-
lines de meta-heuristicas tais como: Tabu Search, Simulated Annealing, Algorit-
mos Genéticos, Variable Neighborhood Search, Iterated Local Search, Ant Colony
Optimization, Scatter Search, Reconexao de Caminhos, Swarm Optimization, Pro-

cedimento de Busca Guloso e Aleatério e adaptado (GRASP) [23].
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A meta-heuristica SA mencionada acima foi utilizada neste trabalho na reso-
lucdo do PAAS devido seu éxito na resolucao de problemas do género em questao.
Alfaro e Teran |7], Lopes, Rodrigues e Steiner [23| e Kripka e Kripka [23| obtive-
ram resultados significativos na resolu¢ao do PAAS por meio da meta-heuristica

Simulated Annealing.

2.2.2.5 Swimulated Annealing

Simulated Annealing aplicado em problemas de otimizacao iniciou do trabalho
de Kirkpatrick et al.[20]. Dentre esses trabalhos, alguns foram pioneiros como

aplicagao em grafos de particionamento e elaboracao de VLSI.

De acordo com Talbi [35] o SA se baseia nos principios da mecanica estatica
segundo o qual o processo de recozimento de um metal requer um aquecimento
seguido de um lento resfriamento para se obter uma estrutura cristalina forte.
A resisténcia de sua estrutura depende da taxa de resfriamento dos metais. Se
a temperatura inicial nao é suficientemente elevada ou se aplicar aos metais um
arrefecimento brusco, a estrutura do metal ird adquirir imperfeigoes, fragilizando-
0. Sendo assim, uma pratica comum é, o cultivo de de cristais fortes a partir de

um lento e cuidadoso processo de resfriamento.

E neste contexto que se fundamenta o método. O SA simula as mudancas de
energia em um sistema sujeito ao processo de resfriamento até que este atinja seu
estado de equilibrio. Neste contexto, fazendo uma analogia entre o sistema fisico
e o problema de otimizagao, a fungao objetivo é andlogo ao estado de energia do
sistema. Uma solucao do problema de otimizagao corresponde a um estado do
sistema. A variavel de decisao associada a uma solucao do problema sao analogas
as posicoes moleculares. O 6timo global corresponde ao estado fundamental do
sistema. Entao, encontrar um minimo local indica que um estado metaestéavel foi
atingido. Como dito anteriormente, o0 SA é um algoritmo estocastico, que permite
sob algumas condicoes, a degradagao de uma solucao. O objetivo é escapar de

otimos locais e, assim, evitar uma convergéncia prematura. Este método funciona
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sem memoria, ou seja, o algoritmo nao utiliza toda informacao recolhida durante

a pesquisa para escolha do préximo vizinho candidato.

A partir de uma solucao inicial, o SA prossegue em véarias iteracoes. Em
cada iteracdo, um vizinho aleatorio s’ é gerado a partir da solucao corrente s.
Movimentos que melhoram a funcgao custo sao sempre aceitos. Caso contrério,
o vizinho é selecionado com uma certa probabilidade de aceitacao que depende
da temperatura atual e da variacao na funcao objetivo. Essa variacao representa
a diferenca no valor da funcao objetivo (energia) entre a solucdo corrente e a
solucao vizinha gerada. Ao longo do progresso do algoritmo, a probabilidade que
tal movimento seja aceito diminui, como mostra a Figura 2.14. Esta probabilidade
segue no geral, a distribuicao de Boltzmann, conforme apresentado pela Equacao

2.10:

P(A,T) = e/ (2.10)

onde A— f(s") — f(s).

Este usa como parametro de controle, a temperatura, para determinar a pro-
babilidade de aceitacao de solucoes piores. Em particular, faz-se experimentos
para determinar o nivel de temperatura. Uma vez que o estado de equilibrio é
alcancado, a temperatura é reduzida gradualmente de acordo com um fator de
resfriamento, de tal maneira que, no fim da busca, a chance de solugoes piores

serem aceitas reduz consideravelmente.

Logo abaixo cabe utilizar uma exemplificacao para ilustrar o funcionamento

do método meta-heuristico SA. Considere a maximizagao da funcao dada abaixo:

f(z) = 2* — 602 + 90z + 100 (2.11)
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Figura 2.14: Simulated Annealing escapando de 6timo local. Quanto mais alta a
temperatura, maior a probabilidade de aceitar movimentos de piora. [35]

Uma solugao x é representada como um string de 5 bits. A vizinhanca consiste

em langar aleatoriamente um bit. O méximo global desta funcao é 01010 (z=10,

f(z)—4100).

O primeiro cenario comeca da solugdo 10011 (z = 19, f(z) = 2399) com uma

temperatura inicial Tj igual a 500. (Tabela 2.1)

T Movimento | Solugao f Af Movimento? | Nova Solu¢ao Vizinha
500 1 00011 2287 112 Sim 00011
450 3 00111 3803 <0 Sim 00111
405 5 00110 3556 247 Sim 00110
364.5 2 01110 3684 <0 Sim 01110
328 4 01100 3998 <0 Sim 01100
295.2 3 01000 3972 16 Sim 01000
265.7 4 01010 4100 <0 Sim 01010
239.1 5 01011 4071 29 Sim 01011
215.2 1 11011 343 3728 Nao 01011

Tabela 2.1: Cenéario 01: T=500 e Sy = 10011. [35]

O segundo cenario comeca com a mesma solugao 10011, com uma temperatura

inicial Tp igual a 100. (Tabela 2.2)

T Movimento | Solucao f Af Movimento? | Nova Solugao Vizinha
100 1 00011 2287 112 Nao 10011

90 3 10111 1227 1172 Nao 10011

81 5 10010 3556 247 Sim 00110
72.9 2 11010 516 2176 Nao 10010
65.6 4 10000 3236 <0 Sim 10000

59 3 101000 2100 | 1136 Sim 10000

Tabela 2.2: Cenéario 02: T—100 e Sy — 10011. [35]
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Neste exemplo, a temperatura inicial nao é alta o suficiente, e o algoritmo fica
preso em um 6timo local. Além da solucao atual, a melhor solucao encontrada,
desde o inicio da pesquisa, é armazenada. Alguns parametros controlam o pro-
gresso da busca pelo vizinho, os quais sao a temperatura e o niimero de iteracoes
realizadas a cada temperatura. Essa busca pode ser modelada pela Cadeia de Mar-
kov, onde o proximo estado depende somente do estado corrente. Neste algoritmo

existe uma garantia de convergéncia em direcao a solucao 6tima.
1) Movimentos Aceitos

O sistema pode escapar de um 6timo local devido a uma probabilidade de
aceitacao de um vizinho nao melhorado. A probabilidade de aceitar um vizinho
nao melhorado é proporcional a temperatura T e inversamente proporcional a
variacao da funcao objetivo A. A lei da termodinamica diz que na temperatura T,

a probabilidade de um aumento na energia de magnitude A, é dado por:

P(A,T) = e 2/k (2.12)

onde k— Constante de Boltzmann.

Entao, a probabilidade do movimento nao melhorado ser aceito é dado por:

P(AT)=e 2% > R (2.13)

onde A é a mudanca no valor da funcao, T' é a temperatura corrente, e R é

um nimero aleatorio uniforme [0,1].

A altas temperaturas, a probabilidade de aceitacdo de movimentos piores é
alta. Se T 00, todos movimentos seriam aceitos, o que corresponde a percorrer

uma trajetoria aleatoria no espaco de solucoes.
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Em baixas temperaturas, a probabilidade de aceitacao de movimentos piores
é baixa. Se t=0, nenhum pior movimento é aceito e a busca é equivalente a um
algoritmo guloso, como o Hill Climbing [19]. Além do mais, a probabilidade de
aceitar uma grande deterioragao na qualidade de solucao diminui exponencialmente

em diregao a zero de acordo com a distribuicao de Boltzmann.

Para melhor entendimento do procedimento utilizado pela meta-heuristica Si-
mulated Annealing cabe ilustrar os conceitos bésicos em que se fundamenta este
método. Neste ponto é importante retomar o conceito de como encontrar o 6timo
local e global, mencionado anteriormente. A abordagem utilizada por Hillier e
Lieberman em [19] faz uma analogia para determinar qual de uma série de monta-
nhas é a mais alta e depois subir ao topo dessa particular montanha. Infelizmente
0s processos matematicos nao possuem ferramentas suficientes para avistar uma
“montanha” alta a distancia. Sendo assim, alguns métodos meta-heuristicos, como
o Tabu Search, utiliza a metodologia de subir a “montanha” atual na direcao mais
ingreme até atingir seu topo e depois comecar a descer lentamente enquanto pro-
cura outra “montanha” para escalar. O tinico inconveniente é que se leva muito
tempo (namero de iteragoes) subindo cada uma, ao invés de, procurar por aquela

que seja mais alta.

A metodologia utilizada pela meta-heuristica Simulated Annealing se concentra
na procura da particular “montanha” mais alta. Ja que esta pode se localizar em
qualquer ponto da regiao de solugoes viaveis, a primeira busca ¢ em caminhar em
diregoes aleatorias (exceto por rejeitar alguns, porém nem todos os passos que
levariam para baixo em vez de para cima), visto que, o objetivo principal é de
explorar ao méaximo essa regiao de solucoes viadveis. Como o objetivo é buscar
a montanha mais alta, a grande maioria dos passos aceitos é em dire¢ao acima.
Isto por sua vez implica que a busca tendera a se concentrar em regioes do espaco
de busca que contenham solucgoes vidveis onde as montanhas sao altas, embora
encontrar a montanha mais alta nao seja garantido. Dando-se tempo e reduzindo a

temperatura de forma adequada, o processo provavelmente atingira o topo de uma
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das “montanhas” mais altas, podendo eventualmente, atingir a mais alta (6timo

global).

Sendo mais especifico, cada iteracao do SA busca deslocamentos da solucao
experimental corrente para um vizinho imediato na vizinhanca local dessa solucao.

Considere que:
Z,. — valor da funcao objetivo para solucao experimental atual,

Z, = valor da funcao objetivo para o atual candidato a ser préxima solucao

experimental,

T = Um parametro que mede a tendéncia a aceitar o atual candidato a ser a
proxima solucao experimental se esse candidato nao for uma melhoria em relacao

a solucao experimental atual.

A regra para selecionar qual vizinho imediato sera a proxima solugao experi-

mental é a seguinte:

Regra de Selecao da Movimentacgao: Entre todos os vizinhos imediatos a
solucao experimental atual, selecione um aleatoriamente para se tornar o candidato
atual para ser a solucao experimental seguinte. Partindo-se do pressuposto de que
0 objetivo é a maximizacao de uma funcao objetivo, aceite ou rejeite esse candidato

como proxima solucao experimental da seguinte forma:
Se Z,, > Z., sempre aceite esse candidato.

Se Z, < Z., aceite o candidato com a probabilidade P, dada por:

Zn_Zc

- (2.14)

P =e*, ondexr =
Se, em vez disso, o objetivo for a minimizacao, inverta os sinais de Z,, e Z. em
(2.14). Se esse candidato for rejeitado, repita esse processo com um novo vizinho

imediato a solucao experimental atual, selecionado aleatoriamente. Se nao restar
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mais nenhum vizinho imediato, encerre o algoritmo.

Na anélise, se o atual candidato considerado for melhor que a solucao experi-
mental atual, ele sempre serd aceito como proéxima solucao experimental. Se for
pior, a probabilidade de aceitacao depende de quao pior ela é e do valor de T. A
regra de selecao da movimentagao geralmente vai aceitar um passo que é apenas
ligeiramente para baixo, mas raramente aceitard um passo brusco indo para baixo.
Partindo de um valor de T, relativamente grande, a probabilidade de aceitagao é
maior, 0 que permite que a busca prossiga em quase todas direcoes aleatérias. A
partir disso, diminui-se gradualmente o valor de 7" & medida que a busca prossegue,

reduzindo a probabilidade de aceitacao, e aumentando a énfase na subida.

A experiéncia com a implementacao da meta-heuristica SA mostra que a es-
colha dos valores de T, ao longo do tempo, controla o grau de aleatoriedade no
processo permitindo caminhar para baixo. Esse componente aleatorio, fornece
maior flexibilidade para se movimentar em direcao a outra parte da regiao de so-
lugoes viaveis na esperanca de encontrar uma montanha mais alta. O método de
implementacao da regra de selecao da movimentacao para estipular se um deter-
minado passo para baixo serd aceito é comparar um nimero aleatorio entre 0 e 1
com a probabilidade de aceitacao. Um niimero aleatério deste pode ser imaginado

como uma observacao aleatoria de uma distribuicao uniforme entre 0 e 1.
Se o nimero aleatorio < Prob{aceitagao}, aceitar um passo para baixo.
Caso contrario, rejeite essa movimentacao.

O Simulated Annealing utiliza uma equagao de Prob{aceitacao} especificada
pela regra de selecao da movimentacao, visto que, este método se baseia na analogia
com o processo de recozimento fisico de metais. Em particular, a probabilidade de
aceitacao de um aumento quando a temperatura for 7" tem o mesmo formato de

Prob{aceitacao} na regra de selecdo da movimentagao para SA.

A analogia para um problema de otimizacao na forma de minimizacao é que o

nivel de energia da substancia no estado atual do sistema corresponde a um valor
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da funcao objetivo na solucao viavel atual do problema. O objetivo de fazer que a
substancia atinja um estado estavel com um nivel de energia que seja o menor pos-
sivel corresponde a fazer que o problema atinja uma solu¢ao vidvel com um valor
da funcao objetivo que seja o menor possivel. Da mesma forma que ocorre com o
processo de recozimento fisico, a temperatura deve ser programada de forma a ser
apropriada para o processo. Em razao da analogia com o processo de recozimento
que ocorre no mundo fisico, T" passaréd a representar uma temperatura no algoritmo
SA. Essa programacgao precisa especificar quantas movimentagoes (iteragoes) de-
vem ser feitas a cada valor de T. Cabe ressaltar que a selecao desses parametros
para atender ao problema em questao é um fator de extrema importancia na efi-
ciéncia do algoritmo. Normalmente, utiliza-se experimentacao preliminar para se

orientar na selecao desses parametros.

2) Descrigdo de um Algoritmo Simulated Annealing
Inicializagao: Comece com uma solucao inicial.

Iteracao: Utilize a regra de selecao de movimentacao para selecionar a pro-

xima solucao experimental.

Verificar a programacgao de temperaturas: Quando o nimero desejado
de iteracoes tiver sido executado no valor atual de 7', diminua 7" para o proximo
valor indicado na programacao de temperatura e retome as iteragoes com esse valor

seguinte.

Regra de parada: Quando o ntimero de iteracoes desejado tiver sido execu-
tado com o menor valor de 7" em uma programacao de temperaturas, pare. Aceite
a melhor solugdo experimental encontrada em qualquer iteragdo (inclusive para

valores de T maiores) como solugao final.

Logo abaixo pode-se verificar o pseudocodigo, denominado Algoritmo 2, que
refere-se a descricao apresentada a cerca do funcionamento do método de resolucao

de problemas de otimizacao, Simulated Annealing.
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Algoritmo 2 - Simulated Annealing

NN N N RN = e e e e e e e e
e v s e B S A el o S I

Procedimento SA(f(.), N(.), o, SAmaz, Ty, s)

Sk ¢— S {Melhor solugao obtida até entao}
IterT <— 0; {Numero de iteragoes na temperatura 7'}
T +— Ty; {Temperatura corrente}

enquanto (7" > 0) faca
enquanto (IterT < SAmaz) faga
IterT <— IterT+1; -
Gere um vizinho qualquer s" € N(s);

A= f(s') - fls);

se (A< 0)
entao

s +— §';

se (f(s') < f(s*)) entao sx «— s;
senao

Tome x € [0,1];

se (z < e */T) entdo s «— §';
fim-se;

fim-enquanto;
T+—ax T,
IterT <— O;

. fim-enquanto;
TS & 5%

: Retorne s;

. fim SA4;




Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Para que fosse possivel a elaboracao desta dissertacao foi necessario o estudo
cuidadoso de diversos materiais com assuntos semelhantes aos abordados neste tra-
balho, além do acompanhamento da literatura de referéncia Tabu Search, desenvol-
vida e elaborada por Glover e Laguna |18|, pioneiros nesta técnica meta-heuristica
para resolucao de problemas de otimizacao combinatéria. Como mencionado ante-
riormente, este trabalho tem como objetivo a elaboracao de um modelo mateméatico
e aplicacao da técnica de otimizacao SA na resolucao do PAAS, em uma unidade
da Universidade Federal Fluminense. Nao obstante, devido a natureza combina-
toria do problema de agendamento de recursos, existem hoje varias técnicas de

otimizacao capazes de fornecer solugoes viaveis para o problema de horarios.

O artigo proposto por |7] trata o PAAS no ITESM, uma universidade mexi-
cana, usando exatamente a mesma técnica heuristica SA. Todavia, diferentemente
do contexto utilizado no nosso trabalho, e normalmente em outros artigos, os
autores utilizam esta técnica fazendo uma alusao a Cadeia de Markov, um caso
particular de processo estocastico com estados discretos, que utiliza geralmente o
tempo como parametro, podendo ser este discreto ou continuo. Um leitor mais
atento é capaz de identificar a relacao direta entre a aplicacao tradicional do SA,
que faz analogia ao processo termodinamico de resfriamento de um conjunto de

atomos, e o processo da Cadeia de Markov, sequéncia de variaveis aleatorias onde
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estados anteriores sao irrelevantes para a predicao dos estados seguintes, desde que

o estado corrente seja conhecido.

O algoritmo é constituido basicamente por duas etapas:

1) a geragao da solugdo inicial, neste denominado InitialST,

2) o refinamento das solugoes, geradas pela func¢ao objetivo aqui denominada

GenerateST, por meio do SA.

A funcao objetivo, neste caso, representa o somatorio de cada custo individual
de alocar uma tunica aula & uma sala respeitando alguns critérios de avaliagoes,
obtendo por fim, o custo total de uma sequencia de aulas aceitas em determinadas
salas - estados aceitos na Cadeia de Markov (atribui¢do para toda sec¢ao de classe
respeitando seus critérios de avaliagao). Dada a fungao objetivo composta pelo
somatorio dos critérios de avaliacao multiplicados por seus respectivos pesos, que
indicam a importancia de cada componente desta funcao, os autores definiram a

estrutura de vizinhanca utilizando o método de busca local da seguinte forma:

e Cenario 01: Movimento de Realocacdo (Mowve) - Numero de salas
disponiveis é superior a quantidade necessiria. Diante deste cenario, uma
secao de classe ja atribuida é selecionada aleatoriamente para ser realocada a

uma nova sala, também escolhida aleatoriamente, entre as salas disponiveis.

e Cenério 02: Movimento de Troca (Swap) - Outra maneira de gerar
um novo estado ocorre quando o namero de salas disponiveis é exatamente
ou pouco maior que a quantidade necessaria. Defronte a esta situacao, duas
secoes de classes ja atribuidas as salas sao selecionadas aleatoriamente para

serem trocadas entre si.

A solucao proposta para o problema por meio do algoritmo SA forneceu uma

tabela com os dez horarios mais “disputados” para atribuicao dos maiores niimeros
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de secao de classe, indicando o horario de inicio de cada secao de classe, seu tempo
de duracao e os respectivos dias da semana que serao ministradas, vide Figura
3.1 . Em todo teste, dados os parametros de valor de melhor performance para o
algoritmo, o custo resultante da atribuicao das segoes de classes apresentou uma
reducao de 32,41% no seu tempo de processamento quando comparado a forma

manual de fazé-lo.

Meeting Cost

Time Initial | Average | Maz | Min

10/37T | 44852 | 11644.8 | 12001 | 11360
10/2M | 40286 | 9412.2 | 9699 | 9256
084/3T | 36359 | 9h458 | 9715 | 9436
11+/3T | 37849 | 9365.4 | 9406 | 9300
09/2 M | 40249 | B8961.4 | 9275 | 8853
11/2M | 41219 | 7622.2 | 7814 | 7353
16/3T | 33288 7106 7253 | 6926
08/2M | 30784 | 53382 | 5377 | 5284
12/2M | 27747 | 4651.2 | 4682 | 4589
18/6 MO | 21877 | 5559.6 | 6917 | 5133

Figura 3.1: Resultados: Horarios Mais Requisitados |7]

Conforme o material mencionado acima, existem ainda outros métodos meta-
heuristicos para resolucao deste tipo de problema, e entre esses métodos destaca-se
o Tabu Search devido sua particularidade de permitir ao processo de busca escapar
de um 6timo local através do uso sistematico da memoria para restringir alguns

movimentos ditos proibido.

E seré neste contexto que aborda-se o proximo artigo relacionado ao problema
estudado neste trabalho. O seguinte assunto mencionado aborda a aplicagao da
meta-heuristica 7S também na resolucao do PAAS no Centro de Tecnologia da

UFPB com o objetivo de obter solugoes de alto grau de satisfagao e baixo custo
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computacional. A escolha da aplicacao desta heuristica se deve a essa se mostrar
bastante adequada e eficiente na resolucao de problemas de natureza combinatoria.
De forma sucinta neste artigo os autores [34| propdem um procedimento constru-
tivo que fornece uma solucao inicial. A seguir, esta solucao é refinada pela técnica
meta-heuristica 7S usando movimentos de realocacao e troca de aulas entre sa-
las para explorar o espaco de busca. De acordo com [19] o artificio de proibigao
de determinados movimentos, caracteristica principal da meta-heuristica 7'S, tem
a intencao de impedir que a solugao retorne ao ponto de 6timo local nas itera-
¢oes seguintes. Caso nao haja essa proibi¢ao de determinados movimentos, esse
procedimento podera fazer com que o algoritmo entre em [loop, inviabilizando o

mesmo.

O risco com esse tipo de abordagem é que, apos se afastar de um 6timo local,
0 processo retornara imediatamente para o mesmo 6timo local. Para evitar isso,
o TS impede temporariamente movimentagoes que pudessem retornar para (ou
quem sabe ir em dire¢do a) uma solugao visitada recentemente. Uma lista, cha-
mada lista de tabus, registra essas movimentacoes proibidas, que sao chamadas
de movimentos de tabu. A tunica excecao para proibir uma movimentacao dessas
é caso se descubra que uma movimentacao de tabu, na verdade, é melhor que a

melhor das solucoes viaveis até agora encontradas.

Segundo [19], além do artificio do uso de memoria para orientar a busca, este
método também pode incorporar alguns conceitos mais avancados como a inten-
sificagao, que envolve a exploracao de uma parte da regiao de solugoes viaveis
de forma mais completa do que a usual, apos ter sido identificada como parti-
cularmente promissora, por conter solucoes excelentes, e a diversificagao, que
envolve forcar a busca em &areas pouco exploradas do espaco de solugoes viaveis.
Em um artigo complementar, os mesmos autores dao continuidade ao estudo deste

problema através de outro método de resolu¢ao, o Método Exato |26].

De acordo com as caracteristicas do problema estudado da UFPB, definiu-

se suas restricoes e requisitos de qualidade, e atribuiu a estes os pesos devidos
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para a andlise. Estes requisitos devem ser atendidos sempre que possivel, mas, o
seu nao atendimento nao implica em inviabilidade do modelo. O procedimento
para gerar a solucao inicial forneceu solucao satisfatoria, visto que, gerou solucoes
que contemplaram todas as restricoes de viabilidade, diferentemente da solucao
manual que nao atendia plenamente aos critérios de viabilidade. Além disso, a
solucao manual nao foi capaz de alocar todas as aulas, deixando aproximadamente

48 horas-aulas sem alocacao, o que corresponde a 4,7% do total das aulas.

A fase de refinamento do algoritmo TS apresentou melhorias significativas,
identificada pela reducao de 79% no valor da fun¢ao objetivo da solucao inicial. E
finalmente, a solucao inicial nao apresentou grandes variabilidades gerando solu-
¢oes satisfatorias com baixo custo computacional. O quadro abaixo, representado
pela Figura 3.2, fornece um relatério da execugao dos procedimentos computacio-
nais das solucoes inicial e final, bem como, da solucao manual para os requisitos

de qualidade definidos para o problema:

Resultados
Quantidade de horas-aula em que o requisito
ix . nio foi atendido
R fo d lidad
e e A Solucio Solucio Solucio
Manual Inicial Final
{a) As aulas devem ser alocadas em blocos pre-deternunados .
340 258 216
de acordo com a furma
(b) As aulas das disciphnas, cuja freqiiéncia corresponde
a 2 dias semanais. nio devem ser alocadas em blocos 3 97 120
distintos
ic) As aulas das disciplinas. cuja frequéncia corresponde
a 3 dias semanais, ndo devem ser alocadas em blocos ] 18 24
distintos
(d) Aulas a serem numistradas em salas do tipo carteiras nio
5 35 23 2
devem ser alocadas nos ateliés.
(e} Aulas a serem nunistradas em salas do tipo carteiras nio
g 54 31 40
devem ser alocadas em mesas
(f) Aulas 3 serem munistradas em salas do fipo carterras nio =
42 50 2
devem ser alocadas em pranchetas
(g) Aulas a serem mumistradas em salas do tipo prancheta nio 2 0 0
devem ser alocadas em mesas >
(h) Todas as aulas devem ser alocadas 48 0 0

Figura 3.2: Comparagao entre as Solugoes [34]

Esta baixa dispersao identificada pelo valor do desvio padrao, 4,01 na Figura
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3.3, indica que o procedimento TS se mostrou consistente. Ainda, esta figura traz
os valores da melhora de maior significancia e a de menor significancia da funcao

objetivo, além do tempo de processamento do algoritmo.

Percentual Meédio Desvio Melhora de Maior Melhora de Menor Tempo Médio de
de Melhora Padrio Significancia Significancia Execucio
79% 4.01 82% 69% 30min55s

Figura 3.3: Robustez do Procedimento Tabu Search |34]

Além desses dois exemplos de artigos referidos acima, serao apresentados abaixo
ainda alguns outros, que servem como materiais de apoio relacionados a este tema,
que mencionam outras técnicas heuristicas de resolucao de problemas desta natu-

reza.

O proximo trabalho propoe-se resolver o PAAS por meio da meta-heuristica
Algoritmo Genético Compacto [13|, um algoritmo de estimagao de distribuigao, e
por meio de programacao inteira. Neste trabalho foi abordado o PAAS modelado
segundo os critérios do Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao da
Universidade de Sao Paulo (ICMC-USP). Além do modelo matemético, foi pro-
posto uma abordagem utilizando-se de uma meta-heuristica baseada em AGe. A
baixa demanda de memoria deste algoritmo, por substituir populacoes por re-
presentacoes estatisticas, é um diferencial em sua utilizacao em comparacao ao
genético convencional. Considere ainda que, diferentemente de outras abordagens
evolutivas, em que a populacao inicial determina um viés no espaco de solucoes por
onde o algoritmo ira trafegar, pois as solugcoes herdarao as caracteristicas de seus

progenitores, no AGe, no entanto, o espaco inteiro é oferecido para a amostragem

no inicio e o viés estatistico ¢ adicionado, restringindo o espago de busca.

Algoritmos que utilizam-se de técnicas evolutivas geralmente nao sao utilizados
para este tipo de problema, pois os operadores genéticos tradicionais de crossover
e mutacao com frequéncia geram solugoes infactiveis. Sendo assim, pode ser neces-
sario que se elabore alguma funcao de reparacao para viabilizar, ou seja, factibilizar

a solucao obtida.
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O estudo de caso adotado para o problema foi ICMC-USP, em que somente as
disciplinas da graduacao sao consideradas, conta com 23 salas de aulas distribuidas
em 4 blocos didaticos e ministra cerca de 260 aulas para, em média, 140 turmas.
Neste estudo cada turma estd associada a um ou mais perfis de alunos, que sao
conjuntos de discentes que dividem o mesmo curso e ano de ingresso, e portanto,
estao cursando um conjunto pré estabelecido de disciplinas. Estas turmas podem
ter um ou mais encontros semanais, possuem associadas a elas um nimeros de
inscritos e necessidades por recursos. As salas possuem recursos disponiveis e
capacidades conhecidas. Assim, para que um encontro possa ocorrer em uma sala,
ela deve disponibilizar todos os recursos necessarios, e ainda, ter capacidade igual
ou superior ao numero de inscritos. Os encontros estao associados a uma ou mais

horas-aula, ou slots de horarios, que sao divisoes de tempo dentro da semana.

Devido ao banco de dados especifico da instituicao estar em fase final de im-
plementacao, a obtencao de instancias reais de dados tomaria muito tempo. Dessa
maneira, foi implementado um gerador de instancias Ficticias, em que o niimero de
slot de horarios (H), turmas(T), salas(S), recursos(R) e perfis(P) sdo fornecidos.
Os dados de entrada do modelo mateméatico sao amostrados aleatoriamente to-
mando como base as instancias reais. Foram geradas por este método 3 instancias
de testes com tamanhos variados. Uma instancia real também foi obtida, referente

ao primeiro semestre de 2015 do ICMC.

Além disso, foram definidos 3 conjuntos de parametros para o modelo, de forma
a atender as prioridades da instituicao. Para cada instancia e cada parametrizacao
o modelo matematico foi executado por 10 minutos, com énfase na obtencao de
solucoes factiveis, e a melhor solucao factivel obtida foi considerada. Vale ressaltar
que para a instancia Ficticia 3 nao foi encontrada nenhuma solucao factivel durante

o tempo de execucao para duas parametrizagoes.

Para a resolucao por meio da meta-heuristica AGc proposta foram executados
5 testes para cada instancia e parametrizacao, extraindo destes testes a melhor

solucao, a pior solucao e solucao mediana. Estes resultados foram comparados com
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os fornecidos pelo método exato mostrando que: para instancia Ficticia 1 e Real
a resolucao exata mostrou-se com bons resultados, considerando que para Ficticia
1 conseguiu provar otimalidade em pouco tempo. No entanto, para instancias
maiores a propria construcao do modelo levaria muito tempo para ser elaborada
e 0 AGc mostrou-se com melhores resultados, incluindo duas parametrizagoes da
instancia Ficticia 3 em que obteve resultados factiveis em todas as execucgoes contra
nenhum resultado encontrado pela resolu¢ao do modelo matematico. A principal
diferenca de performance entre AGce e a resolugao do modelo encontra-se pelo

tamanho das instancias.

Por ultimo, o artigo |22] se propoe a resolver o problema operacional de agen-
damento de horérios com intervalos de tempos fixos (OFISP), durante o desenvol-
vimento de um sistema de suporte a decisao, para o departamento de manutencao
da maior companhia aérea holandesa KLLM, no aeroporto de Schiphol. Para isso
propos-se uma abordagem exata e aproximada na sua resolucao do OFISP. O
OFISP é caracterizado como o problema de agendamento de horarios de um nt-
mero fixo de tarefas, cada uma com um tempo de inicio e término fixo, um indice
de prioridade e uma classe de tarefas. O objetivo é encontrar uma atribuicao de
tarefa & maquina com prioridade méaxima. A complexidade deste problema se da

devido as seguintes restricoes:

1. Cada maquina pode manusear somente uma tarefa de cada vez;

2. Cada méaquina pode manusear apenas as tarefas a partir de um subconjunto

pré especificado de todas as classes de tarefas;

3. Preempcao nao é permitido.

Algumas aeronaves que chegam ao aeroporto necessitam de uma quantidade
de tarefas de manutencao. O tempo de processamento, tanto quanto, a ordem que
cada uma destas tarefas sao realizadas, sao orientadas segundo normas de manu-

tencao, e como consequéncia, essas normas e o tempo de tabela determinam os
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intervalos fixos no qual essas tarefas devem ser realizadas, afim de, nao atrasarem
a partida dos avioes em seus proximos voos. O problema a ser resolvido pelo
sistema de suporte de decisao esta relacionado a desenvolver um agendamento de
manutencao, tal que em principio, todas as tarefas sejam realizadas. De qualquer
maneira, aquelas tarefas com baixas prioridades, as quais nao podem ser realiza-
das dentro do intervalo requerido, podem ser adiadas até a proxima parada das

aeronaves no aeroporto.

O problema ocorre no aeroporto de Schiphol, onde avioes de diferentes tipos
necessitam estacionar em portoes durante intervalos de tempos fixos. No entanto,
cada portao s6 pode manusear um conjunto limitado de tipos de aeronaves, de-
vido suas restri¢oes técnicas. Sendo assim, o problema se resume em encontrar
uma atribuicao de aeronave a portoes, onde o nimero de avidoes nao atribuidos
neste portao seja minimizado. Este trabalho aborda a engenharia de manuten-
¢ao (portoes, salas de aula entre outras) como méquinas, e inspegoes (aeronaves,

classes entre outras) como tarefas.

Resolugao / Artigos EEIMVR | ITESM | UFBP | ICMC - USP | KLM
Simulated Annealing X X
Tabu Search X
Compact Genelic X
Dual-Cost Heuristics X

Tabela 3.1: Meta-Heuristica Utilizada em cada Artigo. (Fonte Propria, 2017)

Resolugao / Artigos | EEIMVR | ITESM | UFBP | ICMC - USP | KLM
Modelo Matematico X - X X X

Tabela 3.2: Modelo Exato Utilizado em Cada Artigo. (Fonte Propria, 2017)

As tabelas 3.1 e 3.2 exibem os métodos de resolucao utilizados em cada artigo
apresentado nesta secao. As diferencas principais com relacao aos métodos se dao
segundo a utilizacao de abordagens exatas, e na heuristica escolhida em cada caso

mencionado.



Capitulo 4

O Problema de Alocacao de Aula em Sa-
las: Um Estudo de Caso

Este capitulo foi desenvolvido com o objetivo de apresentar e resolver o estudo
de caso que se refere ao problema de alocagao de aulas em salas, de uma instituicao
de ensino superior, através do método exato, e ainda, por meio da meta-heuristica
Simulated Annealing. Apo6s a obtencao das solucoes, realizou-se uma comparacao
entre aquelas obtidas (exatos e aproximados) e a utilizada atualmente pela insti-
tui¢ao (forma manual), e posteriormente, feito as devidas consideragoes. A Segao
4.1 exibe as caracteristicas fisicas da universidade, além de expor o problema tipico
enfrentado pela universidade antes do inicio de todos os semestres letivos, assunto
principal deste trabalho. Da Secao 4.2 & Secao 4.4 exibe-se todas as caracteris-
ticas relevantes para o desenvolvimento dos métodos de resolucao escolhidos do
problema abordado, com a Secao 4.4.2 apresentando o funcionamento da estru-

tura de vizinhanca que melhor se ajustou ao modelo. E finalmente, na secao 4.5

apresenta-se uma formulagao matematica para o problema abordado.
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4.1 Caracterizacao do Problema

A Escola de Engenharia Industrial Metalargica de Volta Redonda (EEIMVR /UFF),
escolhida para a realizagao deste estudo, se localiza na regiao Sul Fluminense [3].
Todas as aula ministradas na EEIMVR sao destinadas as turmas dos seguintes
cursos: Engenharia Metalurgica (Eng. Metal), Engenharia Mecanica (Eng. Mec),
Engenharia de Producao (Eng. Prod) e Engenharia de Agronegocios (Eng. Agro).
No periodo considerado para este estudo, a instituicao contava com uma infraes-
trutura composta por 20 salas de aula, 07 laboratorios distribuidos ao longo de 03
prédios, 01 auditorio e 01 biblioteca, denominados Prédio “Antigo”, Prédio “Edil
Patury Monteiro” e Prédio “Anexo”, onde sao ministradas cerca de 790 aulas para
uma média de 224 turmas, com um total de aproximadamente 1.580 alunos. Além
destes trés prédios, existe ainda, um auditoério, localizado separadamente dos ou-
tros, onde sao realizadas formaturas, palestras e outros eventos. Todos os dados

aqui apresentados se referem ao ano letivo de 2014.

No prédio “Anexo” as salas encontram-se distribuidas em 04 (quatro) diferentes
andares, sendo o 1° e 2° destinados a biblioteca e sala de estudos respectivamente.
Além do prédio “Anexo”, existem as salas do prédio intitulado como “Edil Patury
Monteiro”. Neste, h& salas de aula, laboratorios e salas de professores. Cabe
ressaltar que as salas deste prédio sao utilizadas nao apenas pelos estudantes de
graduacao, mais também, pelos discentes de mestrado e doutorado, e ainda, por
pesquisadores de pos-doutorado e visitantes. A demanda por aulas de laboratério
na unidade é considerada pequena se comparada a demanda por salas de aula.
Muitas vezes, os laboratorios sao dedicados a um conjunto muito pequeno de
disciplinas, o que torna o planejamento de horarios destes relativamente simples.
Neste sentido, este trabalho nao trata a alocacao dos laboratorios da unidade,

focando exclusivamente na alocacao de salas de aula.

Como este estudo se destina em alocar os cursos de todos os periodos de 4

curriculos de engenharia, devido os cursos comuns ao ciclo basico da engenharia,
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caracteristica mencionada na definicao do CTP, no Capitulo 2, algumas das turmas
avaliadas sao compostas por alunos de diferentes curriculos, dado a isto, numa
mesma classe pode haver discentes de até 4 curriculos de engenharia diferentes,
mas, que frequentam o mesmo curso obrigatorio. Cada curso possui um ntimero
especifico de horas-aula semanal, podendo conter um ou mais encontros semanais
com os respectivos docentes dos cursos. Deve-se ressaltar que, em outros trabalhos
da literatura, cada encontro solicita um conjunto de requerimentos necessarios para
sua realizacao, tais como: quadro negro, projetores, computadores, entre outros.
Na EEIMVR, todas as salas de aula estao equipadas com quadro, projetor, data-
show e computadores, sendo portanto, desnecessario analisar este tipo de requisito
neste estudo de caso. Além disso, as salas possuem capacidades conhecidas, entao,
para que uma aula possa ocorrer a sala deve disponibilizar também capacidade

igual ou superior ao niimero de alunos inscritos.

A Tabela 4.1 mostra como foi feito o mapeamento de horérios das aulas por
cada dia da semana em slots temporais. O nimero associado ao par ordenado
(horario, dia da semana) representa os horarios em que as aulas sdo lecionadas
para cada dia da semana. Sendo assim, por exemplo, para os horarios 40 e 41
existem aulas que serao lecionadas das 14:00 as 15:00 e das 15:00 as 16:00 do
periodo vespertino de uma quarta-feira, e assim por diante, para todos os outros
horarios. Com o objetivo de simplificar esse slot de horarios foi considerado que
cada aula possui duragao de exatamente 60 minutos (1 hora), os minutos restantes

do slot sao usados para a transicao de professores e alunos para outras atividades.
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Horarios / Dias | Segunda | Ter¢a | Quarta | Quinta | Sexta | Sabado
7:00 1 17 33 49 65 81
8:00 2 18 34 50 66 82
9:00 3 19 35 51 67 83
10:00 4 20 36 52 68 84
11:00 5 21 37 53 69 85
12:00 6 22 38 54 70 86
13:00 7 23 39 55 71 87
14:00 8 24 40 56 72 88
15:00 9 25 41 57 73 89
16:00 10 26 42 58 74 90
17:00 11 27 43 59 75 91
18:00 12 28 44 60 76 92
19:00 13 29 45 61 Y 93
20:00 14 30 46 62 78 94
21:00 15 31 47 63 79 95
22:00 16 32 48 64 80 96

Tabela 4.1: Representacao dos Horarios.

(Fonte Propria, 2017)

As aulas sao ministradas nos periodos da manha, tarde e noite, de segunda a

sabado, sendo a maior demanda localizada no periodo vespertino, em que o taxa

de ocupacao chega a 70%. A Tabela 4.2 ilustra as caracteristicas de cada sala

da EEIMVR, identificadas por suas localidades, denominacoes e suas respectivas

capacidades.

Prédio Sala Capacidade
Antigo B3 57
Antigo B5 53
Antigo B6 55
Antigo B9 60
Antigo B11 50

Edil Patury Monteiro | D30-A 30

Edil Patury Monteiro | D30-B 30

Edil Patury Monteiro D42 50
Anexo N3A 80
Anexo N3B 55
Anexo N3C 60
Anexo N4A 80
Anexo N4B 65
Anexo N4C 60
Anexo N5A 80
Anexo N5B 60
Anexo N5C 55
Anexo N6A 80
Anexo N6B 55
Anexo N6C 60

Tabela 4.2: Caracteristicas das salas da EEIMVR. (Fonte Propria, 2017)

De acordo com os dados fornecidos pela instituigao |3], nesta unidade de ensino,
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a montagem do quadro de horarios, e consequentemente a resolu¢cao do problema
de alocacao das aulas as salas, é desenvolvida por uma comissao com membros de
todos os departamentos. Esta comissao é normalmente criada no meio do periodo
letivo para possibilitar a montagem do quadro de horarios do semestre subsequente.
Para que isso seja possivel, a comissao estabelece prioridades para os professores.
Normalmente, estas prioridades se dao em funcao de compromissos particulares e
administrativos, visto que, alguns professores também acumulam funcoes de co-
ordenacao e chefia de departamento, ou ainda, compromissos académicos, ja que,
alguns deles também possuem atividades em pos-graduacgoes. Neste sentido, este
comité parte de uma espécie de escala horaria pronta, normalmente referente ao
periodo atual, e faz alteracoes neste quadro de acordo com as prioridades estabe-

lecidas.

Assim, devido a essas prioridades, os horarios sao feitos por professores de de-
partamentos diferentes, e suas agendas dificultam as reunioes para esta definicao.
Entao, dadas essas restricoes, a comissao tem que tomar decisoes rapidas de mu-
dancas de horérios, por isso, nao pode esperar um longo tempo de software para
definir as distribuigoes de salas/encontros (resolugao do problema), e ainda assim,
este processo fica sujeito a varios erros devido o desgaste interpessoal, fazendo com
que os membros mais experientes dessa unidade, nao tenham mais interesse em

participar dessas atribuicoes em semestres posteriores.

Segundo Neves [24], este desinteresse em dar continuidade aos trabalhos faz
com que a experiéncia adquirida pelos membros da comissao nao seja devidamente
compartilhada, o que muitas vezes faz com que as novas comissoes realizem os
mesmos erros de comissoes anteriores, gerando um ciclo vicioso. Neste sentido, a
automacao de parte das tarefas da comissao pode ajudar a resolver varios destes
problemas, reduzindo as chances de erros, o desgaste interpessoal e aproveitando
melhor a experiéncia dos membros, que pode ser incorporada nas ferramentas de

automacao utilizadas.
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4.2 Caracteristicas do Modelo Computacional

Para elaboracao desta secao foram tomadas como referéncia as restricoes uti-
lizadas em [34]. As restri¢goes do problema sao listadas abaixo, e devem ser aten-

didos, sendo que, o seu nao atendimento nao implica em inviabilidade do modelo:

a) Dois ou mais encontros nao podem ocorrer simultaneamente na mesma sala;

b) Encontros de uma mesma turma nao podem ser alocados em mais de uma

sala num mesmo horario;

¢) Encontros de uma determinada turma s6 devem ser alocados em salas de

capacidade maior ou igual & demanda de estudantes desta.

d) Todas as aulas devem ser alocadas.

4.2.1 Funcao de Avaliacao

A anélise dos requisitos listados acima, associado a funcao objetivo, corrobora
a citacao mencionada, no inicio desta secao, sobre a inviabilidade do modelo. No
entanto, para que fosse possivel obter uma solugao que retratasse algo mais préximo
a realidade do problema, a funcao objetivo foi calculada visando minimizar o custo
de alocar um encontro & um horario e sala disponiveis, visto que, este é obtido a
partir do somatorio do produto entre as alocacoes e 0s seus respectivos pesos,
associados a ociosidade e excesso de demanda. Dado isso, os valores atribuidos as
penalizacoes garantem que o nimero de assentos vazios nas salas serd o minimo
possivel, e que a funcao tentard ao maximo alocar os encontros dentro de uma
sala compativel, dada a alta penalizacao atribuida a esse fator. Sendo assim,
dada uma solugao s avaliada por esta fungao objetivo, esta é calculada por duas
parcelas, uma referente as penalizacoes relativas a ociosidade da demanda, e a

segunda, correspondente as penalizagoes pelo seu excesso. Para garantir que a
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solugao do problema fosse viavel, as penalizagoes assumiram os seguintes valores

no problema abordado:

e Peso Ociosidade: 1

e Peso Excesso: 1000

Esses valores estao relacionados a relevancia de cada fator no calculo da funcao
objetivo, e foram parametrizados de acordo com que foi definido experimental-

mente.

4.2.2 O Algoritmo Simulated Annealing para o Caso EEIMVR

Com base na teoria apresentada até este ponto, e devido a complexidade do
problema abordado neste trabalho (NP-Dificil), o uso exclusivamente de métodos
de resolucao exatos pode nao ser uma boa alternativa. Diante disso, adicional-
mente, optou-se pelo uso da meta-heuristica, pois esta, se modelada corretamente,
e com os devidos parametros ajustados, é capaz de fornecer uma “boa” solucao

para problemas de OC.

Entre as diversas meta-heuristicas encontradas na literatura, uma das mais
adequada na resolucao de problemas de Scheduling, como a deste trabalho, é a
Simulated Annealing, devido seu desempenho satisfatorio ao se concentrar na busca
da melhor solucao, a partir da maxima exploracao possivel da regiao de solucoes
viaveis.

Para um melhor entendimento da meta-heuristica desenvolvida para resolucao
do problema real da EEKIMVR, verifica-se abaixo, um diagrama de blocos que des-
creve o funcionamento do algoritmo SA, apresentado no Algoritmo 2, e adaptado
para o problema real. Este traz de forma simplificada os principais passos no fun-
cionamento deste método de resolucao. O fluxograma da Figura 4.1 associado ao

Algoritmo 2 permite seguir o raciocinio descrito abaixo.
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O passo 01 e 02 se referem ao carregamento dos dados necessarios no pro-
cessamento do algoritmo construtivo, responsavel pela geracao da Solugao Inicial
que serd utilizado como imput do algoritmo SA, observados nos paralelogramos e

retangulo da Figura 4.1.

Em seguida, dos passos 05 a 22, o Algoritmo SA é “alimentado” com a Soluc¢ao
Inicial gerada, e inicia-se o processo de refinamento dessa solucao, em busca da
melhor solugao viavel, representada pelo algoritmo Simulated Annealing, contido

no interior do retangulo menor.

Ao término das iteracoes programadas, e em posse do conjunto de solucoes
geradas, escolhe-se a melhor solugao dentre todas essas do conjunto de solucoes,
e a retorna como solucao da meta-heuristica, representada pelo passo 23 e pela

figura geométrica da Solucao Final.
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Figura 4.1: Fluxograma de descrigdo do Método SA. (Fonte Propria, 2017)

4.3 O Artificio das Salas Virtuais

Em virtude do tamanho do problema e da disponibilidade de salas da EEIMVR,
utilizou-se um artificio, denominado “Salas Virtuais”, para que fosse possivel reali-
zar a alocacao de todos os encontros existentes, e a partir dai, obter uma solugao
melhor. De forma simplificada, significa dizer que, as aulas que nao puderam ser
alocadas em Salas Reais, devido suas inviabilidades, foram direcionadas, tempora-
riamente, a estas “Salas Virtuais”, que no decorrer do processamento do algoritmo,
deixaram de ser utilizadas devido a alta penalidade conferida a estas por causa de
sua inviabilidade causada por excesso de estudantes, visto que, suas capacidades

sao nulas.
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O funcionamento das “Salas Virtuais” ocorre da seguinte maneira: Inicial-
mente, na geracao aleatoria da solucao inicial, todos os encontros sao alocados as
salas sem se preocupar com a relagdo demanda/capacidade das salas. Feito isso,
a funcao objetivo faz uma busca por inviabilidades na soluc¢ao, ou seja, por aulas
que foram alocadas em salas cuja as capacidades sao menores que a sua demanda,

penalizando estes casos em sua avaliagao.

Em um segundo momento, o algoritmo SA faz uma busca por solucoes vizi-
nhas a solucao atual. Ao encontrar uma solucao de melhor qualidade, ou seja,
uma solucao com menos penalidades, a solucao atual é substituida por essa nova
melhor solucao, de acordo com os critérios definidos pelo método de resolucao.
Este processo iterativo continua até que o critério de parada seja atingido e, obvi-
amente, na solugao final, o uso destas “Salas Virtuais” é minimizado dada a grande

penalidade por seu uso.

A parametrizacao relativa ao nimero de “Salas Virtuais” ficou definida, no
problema abordado, como a diferenca entre o niimero total de salas e o nimero de
Salas Reais, que no caso estudado, equivalem a 20 salas. Neste sentido, o algoritmo
pode utilizar estas salas, em solucoes intermedidrias, mas, tenta reduzir ao maximo

seul uso na solucao final.

4.3.1 Representacao Utilizada

Para o problema abordado foi utilizado a seguinte representacao estrutural:
Uma matriz que corresponde a alocacao de todos os encontros, sendo, os horarios
dessas aulas representados pelas linhas da referida matriz, e seus locais de encontro
definidos pelas colunas da mesma, representados pelo conjunto somado das salas

reais, com as ja mencionadas, salas virtuais.
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4.4 Procedimento de busca da meta-heuristica St-
mulated Annealing no Caso EEIMVR

4.4.1 Geracao da Solucao Inicial

O método de resolucao de problemas escolhido, para o caso de alocacao de
encontros da EEIMVR, foi o Simulated Annealing, Secao 2.2.2.5, e as principais
abordagens sobre geracao de solugoes inciais, contidas na literatura, descritas na
Secao 2.2.2.4. Conforme apresentado, esta técnica de resolucao inicia sua busca a
partir de uma solucao inicial qualquer, e em seguida, utiliza-se de refinamentos para
obter uma solugao viavel para o PAAS. Dentre as diversas estratégias na geracao
de solucoes iniciais, optou-se pela abordagem aleatoria por sua simplicidade na
implementacgao, por produzir solucoes diferentes a cada iteracao, e ainda, por
fornecer resultados com rapidez. O objetivo da construcao da solucao inicial é
produzir uma tabela de horérios valida para que o SA possa iniciar a geracao do

primeiro vizinho s" da solugao.

O pseudocodigo Algoritmo 3, fornece o procedimento de geracao de solugao
inicial. O mecanismo funciona da seguinte maneira. A geracao se inicia com uma
tabela de horarios, denominada tabelaS0, vazia. Dado o niimero de aulas (nAula) e
encontros (numEncontros), caso uma aula 7 ainda nao tenha sido alocada, sorteia-
se uma sala (nSalas) e verifica-se se esta esta vazia no horario (nHorarios) daquele
encontro. Caso a sala esteja vazia, a alocagao é feita. Caso contrario, faz-se um
novo sorteio. Esse procedimento é realizado enquanto existir uma aula ¢ com
horario de inicio e fim, nao alocada. Esse procedimento verifica se existe uma sala
vazia com horarios de inicio e término disponiveis, caso exista esse conjunto sala e
horarios possiveis, a aula ¢ é alocada nesse conjunto. Essa busca é controlada por
um nimero méaximo de tentativas (nTentativas) sem sucesso. E ao atingi-lo, o
algoritmo de geracao de solucao inicial se encerra, e imprime a solucao encontrada

até aquele exato momento.
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Algoritmo 3 - Geragao da Solucgao Inicial

1: Procedimento GeracaoSolucaolnicial (nSalas, nHorarios, nTentativas, nu-

mEncontros)
2: CarregarDados();
3: para (n — 0 até n < nSalas) faca
4 para (m — 1 até m < nHorarios) faca
5: ~ tabelaS0 [m][n] +— 0; -
6: para (i = 1 até i < nEncontros) faca
7 para (k = 1 até k < nTentativas) faca
8: escolha aleatoriamente uma salan
9: seja m1 o horario de inicio do encontro i
10: seja m2 o horario do final do encontro i
11: Se (a sala n em tabelaS0 esta vaga entre m1l e m2) entao
12: Alocar();
13: Retorna tabelaS0;
14: fim GeracaoSolucaolnicial

4.4.2 Mecanismo de funcionamento da Estrutura de Vizi-
nhanca no problema estudado

A elaboracao da estrutura de vizinhanca adequada ao problema é um passo
extremamente importante ao desenvolver uma meta-heuristica [35]. Se a estrutura
de vizinhanca nao for adequada ao problema, as meta-heuristicas que utilizarem

esta estrutura de vizinhanca podem nao fornecer os resultados esperados.

Como mencionado na Secao 2, em um problema de otimizacao discreta, a
vizinhanca N(s) de uma soluc¢ao s é representada pelo conjunto (s'|d(s',s) <€),
onde d representa uma dada distancia que é relatado pelo movimento do operador.
De forma simplificada define-se movimento como uma simples troca de valores
distintos que representam as atividades (aulas) exercidas por diferentes docentes,
sendo estas indicadas pela matriz tabelaS|m|[n|, no qual m assume valores que
correspondem aos horarios de determinadas atividades, e n as salas onde ocorrem
estes encontros. Portanto, cada elemento a,,, nao nulos da matriz tabelaS|m||n|,
onde m € {1,nhorarios} e n € {0,nsalas}, representa uma aula lecionada no

horario m na sala n. Em suma, o funcionamento da estrutura de vizinhanca
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ocorre como se segue:

Em problemas de agendamento, os operadores mais adequados sao aqueles ba-
seados em permutagoes [35] como: Operador de Permuta, Operador de Inser¢ao e
o Operador de Inversao, Figuras 2.11, 2.10 e 2.12. Neste trabalho, inicialmente, foi
utilizado o operador de permuta para definir o movimento de realocacao. Testes
computacionais preliminares revelaram que apenas a realocacao nao era suficiente
para atingir os resultados desejados. Entao, propds-se complementar a estrutura
de vizinhanca com o movimento de troca, que utilizou o mesmo operador de per-
muta do primeiro movimento, para compor a estrutura de vizinhanca utilizada no
Simulated Annealing. Desta maneira, ficou estabelecido que a estrutura de vizi-
nhanca utilizada neste trabalho seria composta pela uniao da vizinhanca gerada
pelo movimento de realocacio, NE(s), e pela vizinhanca gerada pelo movimento
de troca, NT(s), todos obtidos a partir da pertubagao na solugao s ocasionada

pelo operador de permuta, ou seja, a vizinhanca utilizada no SA ficou definida
como: N(s) = NE(s) U NT(s).

O Movimento de Realocagao, mostrado pela Figura 4.2, consiste em trans-
ferir um determinado encontro, alocado em um horério e sala, para uma outra sala
que esteja vazia no mesmo horario. Nesse sentido, a tinica exigéncia desse tipo de
movimento é que a sala que recebera o encontro, no exemplo a sala 4, esteja dis-
ponivel (vazia) no horéario em que ocorre a aula. A partir da analise dessa figura
conclui-se que, o encontro A que originalmente era lecionado na sala 1, no intervalo
de horérios de 2 a 4, ap0ds a realocacao, sera lecionado na sala 4, no mesmo intervalo
de tempo 2 a 4. Para que ocorra um movimento de realocagao, existe um ntimero
méaximo de tentativas que o algoritmo realiza na busca de uma sala disponivel,
neste caso, a definiu como sendo igual a quantidade de salas do problema. Apoés
atingir esse niimero de tentativas do algoritmo sem sucesso na busca das salas, este
é encerrado. Como em circunstancias anteriores deste trabalho, a parametrizacao

do ntiimero maximo de tentativas ficou definida experimentalmente.
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Figura 4.2: Movimento de Realoca¢ao. (Fonte Propria, 2017)

O Movimento de Troca consiste em permutar a posicao entre duas aulas
ministradas em salas distintas. Neste caso, verifica-se trés tipos de cenarios: aque-
les em que os horérios inicial e final dos dois encontros sao coincidentes, como
mostrado nas Figuras 4.3 e 4.4, os que possuem seus encontros com horarios de
inicio e término deslocados entre si, porém, com o horario de um encontro contido
dentro do outro, conforme apresentado nas Figuras 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 ¢ 4.9, e ainda,
a situacao em que os horérios de inicio e fim tem uma intersecdo, mas um nao
estd contido dentro do outro, condi¢ao verificada nas Figuras 4.10 e 4.11. Uma
caracteristica importante do movimento de troca é a definicao do intervalo em
que ocorrem suas trocas. Sendo assim, apos a definicao desse intervalo de tempo
ocasionado pela busca do encontro inicial A, o algoritmo faz uma busca por um
encontro G que ocorra em qualquer sala que ndo a de origem (sala 1 no exemplo)
e que esteja dentro do mesmo intervalo de horérios definido. A busca por esse en-
contro é realizada até um nimero maximo de tentativas estipulado, que para este

caso, foi definido como igual ao nimero de salas disponiveis na EEIMVR. Apés o
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niumero méaximo de tentativas sem sucesso, o algoritmo encerra-se informando que

nao foi possivel realizar o movimento de troca.

No primeiro caso o movimento descrito pode ser acompanhado por meio da
Figura 4.3 e Figura 4.4. Com esse auxilio verifica-se seu funcionamento através
da troca entre as aulas A e G, que consiste em alocar, temporariamente, a aula
A da sala de origem 1 em um vetor auxiliar, denominado AULA, e transferir a
aula G, que inicialmente estava alocada na sala 4, para a sala de origem 1. Feito
isso, a aula A é entao realocada do vetor para a sala destino 4, finalizando assim,
o movimento. Vale ressaltar que tudo isso ocorre somente apos estar determinado

o intervalo de tempo em que ocorre essas trocas, visto que, neste caso, devem ser

coincidentes.
SALAS
5 2 Iy a 08 AULA
1 T Encontro: A
2 [ E B ¥ Sala: 1
3 el e j§ T Horério Inicial: 2
a (Ale eE[@E Horario Final: 4
5 E
& 0
g7 R |O
£ 8|0D R
x 90D R
T | o R | K
1 C K
12 C K
13 cC|H K
1| clu]|E
0l H
16 | 1 F
| Solugiio S J

Figura 4.3: Movimento de Troca - Horarios Coincidentes. (Fonte Propria, 2017)
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Figura 4.4: Movimento de Troca - Horéarios Coincidentes. (Fonte Propria, 2017)

O segundo caso pode ser verificado através das Figuras 4.5, 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9.
Nesta situacao, a troca também ocorre entre as aulas A e G, no entanto, devido
ao fato dos horéarios estarem deslocados entre si, utilizou-se um vetor auxiliar,
denominado AULA, para que haja a troca sem que ocorra perda de informacoes.
Neste caso, todos os dados relevantes a aula GG, como encontro, sala e intervalo de
horarios, sao inseridos na memoria externa. A tnica exigéncia para que ocorra a
troca entre as aulas A e G é a existéncia de aula tinica em cada uma dessas salas
no intervalo estipulado. Ou seja, caso exista mais de um tipo de aula nessas salas,
nos intervalos de horarios definidos, nao havera a troca entre as aulas A e G. Na
sequencia, a memoria da sala 4 é limpa para que receba as informagcoes da aula A
sem prejuizo dos dados. Entao, a aula A que se encontra na sala 1 é realocada na
sala 4. Feito isso, limpa-se a memoria da sala 1, e copia-se para esta todo contetido
da memoria externa AULA, aula G, finalizando assim, o movimento. A observacao

a cerca da determinacgao dos intervalos de tempo também se aplica para o segundo
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e terceiro caso do movimento de troca, no entanto, cada caso trata a determinacao

desse intervalo de maneira particular.

SALAS
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¥ . E T |Sala: 4
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% - ] D F R
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11 C K
12 C K
13 C H K
13 I C H F
15| | H
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Figura 4.5: Movimento de Troca - Horarios Deslocados. (Fonte Propria, 2017)
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Figura 4.6: Movimento de Troca - Horarios Deslocados. (Fonte Propria, 2017)
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Figura 4.7: Movimento de Troca - Horarios Deslocados. (Fonte Propria, 2017)
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Figura 4.8: Movimento de Troca - Horarios Deslocados. (Fonte Propria, 2017)
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Figura 4.9: Movimento de Troca - Solugao Vizinha. (Fonte Propria, 2017)

Por fim, o ultimo caso se configura mediante as Figuras 4.10 e 4.11. Nesta
circunstancia, inicialmente defini-se um intervalo que envolve os dois encontros
A e G, a partir dai verifica-se na sala de cada um dos encontros, nesse intervalo
envolvente, a existéncia de um tunico encontro. Caso exista somente esse tnico
encontro, a troca entre A e G ird ocorrer da mesma forma como descrito nos ca-
sos anteriores, por meio de alocacao temporaria em memoria externa. Porém, na
situacao em que neste intervalo envolvente existem mais de um tinico encontro na
mesma sala analisada, a troca nao dar-se-4, e o processo é reiniciado, procedimento
verificado na Figura 4.12. A limitacao da ocorréncia de uma aula se deve princi-
palmente por este ultimo caso, ou seja, uma alocagao nao ira ocorrer quando, no
intervalo definido, existirem mais de um tipo de encontro, na mesma sala. O que
significa dizer que, no exemplo mostrado na Figura 4.12, nao pode haver trocar
entre A e G, e nem entre B e G, pois, no intervalo definido (H1 até H6) existem

dois encontros na sala 1, impossibilitando estas possiveis trocas.
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Figura 4.10: Movimento de Troca - Intersecao entre Horarios. (Fonte Propria,
2017)
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Figura 4.11: Movimento de Troca - Interse¢dao entre Horarios. (Fonte Propria,
2017)
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AULA

Encontro:
Sala:

Horario Inicial:
Harario Final:

Intervalo Definido:
H1- H6

HORARIOS

| Solugdo 5 |

Figura 4.12: Movimento de Troca - Impossibilidades de Trocas. (Fonte Propria,
2017)

4.5 Formulacao Matematica

Apos testes com as abordagens heuristicas propostas, foi percebido que o uso
de mais estruturas de vizinhanca poderiam tornar o problema muito complexo.
Neste sentido, o uso de uma abordagem exata que, modela o problema através de
expressoes matemaéticas, e que nao precisa enumerar possibilidades, se torna uma
solucao viavel. Diante disso, segue abaixo uma formulacao matematica proposta,
envolvendo programacao linear inteira, para a resolucao do Problema de Alocacao

de Aulas em Salas na EEIMVR. Considere as seguintes variaveis binarias:

1, se o encontro ¢ esta alocado no horario j na sala s.
® Tijs = .
0, caso contrario.
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{ 1, se o encontro ¢ utiliza a sala s em algum horério.
® Yis =

0, caso contrario.

Sejam os seguintes conjuntos e dados de entrada:

E conjunto de encontros.

S conjunto de salas.

e H conjunto de horérios.

e HV, conjunto de horérios validos para o encontro i.
e n,; niumero de horas do encontro 1.

e d; demanda do encontro 7.

e ¢, capacidade da sala s.

e po penalidade por ociosidade na sala.

e pe penalidade por excesso de alunos na sala.

e p;s custo de alocar o encontro ¢ na sala s dado por:
{ pox (cs —d;), se d; < cs.
is —

pe x (d; — ¢g), caso contrario.

O problema de alocagao de encontros pode ser descrito pela seguinte formula-

¢ao matematica dada pelas Equacoes (4.1) a (4.9):
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Min Z Zpisyis (4.1)

i€EE seS
S.a.

Y xy<1,Vie E\Vj€H, (4.2)
seS

Yz <1,VseSVjeH, (4.3)
i€E

szijs = Ny, Vi € E, (44)
seS jeH

Tijs = O,\V/Z c E,\V/S S S,Vj ¢ H‘/Z, (45)
Yis = Iijs,Vi S E,VS S S, VJ < H, (46)
> yi=1Vi€E, (4.7)
seS

z;s € {0,1}, Vie E,Vj e H Vs e S, (4.8)
yis €{0,1}, Vi€ E,Vs € S. (4.9)

A funcao objetivo 4.1 minimiza a ociosidade e a sobrecarga das salas. As
restricoes 4.2 impedem que um encontro seja alocado em mais de uma sala em
um mesmo horario. As restri¢cdes 4.3 nao permitem que multiplos encontros sejam
alocados na mesma sala em um dado horario. As restricbes 4.4 afirmam que o
ntmero de horas de cada encontro deve ser respeitado. As restri¢coes 4.5 afirmam
que um encontro nao pode ser alocado fora de seu horario previsto. Ja as restri¢oes
4.6 ligam as variaveis x e y, e afirmam que se houve uma alocacao de um encontro ¢
em uma sala s em algum horario, entao esta sala s foi utilizada por ¢, e portanto esta
alocacao deve ser contabilizada na F.O. . A alocagao obrigatoria de um encontro
a uma sala é tratada pelo conjunto de restricoes 4.7. As demais restri¢oes tratam

da Integralidade e Nao-Negatividade.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

Este capitulo se destina na descricao e apresentacao dos resultados obtidos
através dos experimentos realizados com o modelo exato e o aproximado, para o
problema abordado, neste trabalho. Posteriormente, realizou-se uma comparacao
entre os dois resultados computacionais obtidos e aquele utilizado comumente pela

instituicao de ensino, com suas devidas consideracgoes.

Os testes computacionais foram realizados em uma méaquina com sistema ope-
racional Windows 7 Ultimate e processador Intel Core i5-2450M CPU 2x 2.50GHz.
Além disso, o método exato foi desenvolvido utilizando o mecanismo de progra-
macao matematica de alto desempenho, solver IBM ILOG CPLEX Optimization
Studio [4], Versao 12.6, e o método aproximado, por meio da meta-heuristica
Simulated Annealing, elaborada no CODE:BLOCKS [1] - Ambiente de Desenvol-
vimento Integrado (IDE), que permitiu escrever todo o codigo em linguagem de

programacao C.

No caso do modelo matematico, realizou-se a andlise do resultado da funcao
objetivo, seu tempo de processamento e o nimero de iteracoes utilizados, pelo
modelo, na obtencao de uma solugao viavel para o problema, bem como, o GAP

fornecido pelo software.

Na avaliagdo do método aproximado, foram utilizadas 12 (doze) instancias,
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definidas segundo a remocao de algumas salas especificas, para que fosse possivel
analisar o comportamento do algoritmo diante das diferentes situagoes impostas,
e a partir dai, realizar as devidas comparacoes e conclusoes. Para cada instancia,
foram realizadas 15 (quinze) execugbes com diferentes sementes de geragao de
niumeros aleatoérios, escolhidas de acordo com o critério adotado no uso de niimeros
primo. Além disso, de todo esse experimento, foi recolhido os melhores resultados,
suas médias e desvios padroes. Também realizou-se uma analise das solugoes para
encontrar a localizacao do gargalo, dia da semana e horario que inviabilizam o
problema analisado, em cada instancia apresentada, e da medicao dos tempos,

fornecendo suas respectivas médias e desvios padrao.

5.1 Parametrizacao do Problema

Ainda que o problema abordado represente uma situacao tipica e corriqueira,
no universo académico, e apesar de suas caracteristicas estarem bem fundamen-
tadas na area de otimizacgao, nao é de conhecimento dos autores um conjunto de
parametros preestabelecidos capaz de ser utilizado nos algoritmos desenvolvidos,
neste trabalho. Dessa maneira, a parametrizacao dos algoritmos foi definida se-
gundo um conjunto proprio de dados, determinados de acordo com experimentos

previamente realizados, e seus valores apresentados na Figura 5.1 abaixo.

Nimero Maximo de Tteragdes:
Fator de Resfriamento:
Temperatura Inicial

Temperatura Final:

Nimero de Hordrios:

Nimero de Salas:

Numero de Iteragdes Correntes;

Figura 5.1: Parametros utilizados no procedimento SA. (Fonte Propria, 2017)
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90

m

n

«

SAmax

To

T

TterT

96

20

0.9

5000

1000

0.01

10000

Tabela 5.1: Notacao dos Parametros no Codigo Desenvolvido. (Fonte Propria,

2017)

Sendo cada notacao representando:

m, nimero de horarios disponiveis para ocorréncia dos encontros;

n, nimero de salas reais disponiveis;

a € [0:1], a representacao do fator de resfriamento;

SAmax, o nimero maximo de iteracoes, a cada temperatura apresentada;

Ty, a temperatura inicial, geralmente um valor muito elevado;

T, a temperatura final;

Iter'T, o nimero de iteracoes corrente.

De acordo com o que foi citado em [31], a escolha adequada dos parametros

é algo extremamente importante na definicao da solucao inicial, bem como na

execucao do algoritmo, e permite que haja um certo grau de diversificacao no inicio

da busca, e maior intensificacao no final do processo, objetivos esperados neste

caso. Ainda segundo os autores, apenas a titulo de conhecimento, diferentemente

do que foi adotado neste trabalho, aqueles afirmam o seguinte:

“Quando a construcao da solucao inicial ja produz uma solu¢ao de boa

qualidade, a temperatura inicial ndo precisa ser muito alta. Segundo

essas observacoes, temperaturas iniciais mais altas nao proporcionam

melhorias no resultado final, pois, permitem aceitar solug¢oes muito

ruins e a melhora é observada somente apos varias etapas de resfria-

mento.”
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5.2 Resultados da Formulacao Heuristica

Conforme mencionado acima, foram desenvolvidas 12 (doze) instancias defini-
das a partir da remocao de salas especificas, estabelecidas pela Direcao da Unidade.
Diante disso, utilizou-se, para cada instancia, um conjunto de valores, definidos
como sementes de geracao de niimeros aleatorios, se valendo do critério de niime-
ros primos, para estabelecer os diferentes cenarios analisados neste trabalho. A
partir dai, essas informacoes foram inseridas no algoritmo Simulated Annealing
desenvolvido, afim de obter dados relevantes a respeito do comportamento deste
programa, em diferentes situacoes. A tabela 5.2 apresenta os dados utilizados no

experimento descrito.

Cenarios Salas Removidas
Instancia 1 Nenhuma,
Instancia 2 B11
Instancia 3 D30A
Instancia 4 D30B
Instancia 5 D42
Tnstancia 6 D30A / D30B
Instancia 7 D30A / D42
Instancia 8 B11 / D42
Instancia 9 D30B / B11
Instancia 10 D30B / D42
Instancia 11 D30A / Bl11
Tnstancia 12 | B11/D30A/D30B,/D42

Tabela 5.2: Parametros dos Experimentos. (Fonte Propria, 2017)

Em posse dos resultados fornecidos por esse experimento, avaliou-se cada cena-
rio, e extraiu destes, os melhores resultados (menor valor da func¢ao objetivo) dado
em negrito, suas médias e desvios padroes. De acordo com que foi analisado ao
longo desse trabalho, o objetivo do problema é o de minimizar o custo de alocacao
de um encontro em uma sala e horario disponiveis, sendo assim, esses melhores
valores, sao verificados no menor valor da funcao objetivo, visto que, sua finali-
dade é apresentada neste sentido. Os resultados desses experimentos podem ser
verificados, resumidamente, na tabela 5.3 abaixo, e através do grafico representado

pela Figura 5.2.
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Cenarios Melhor FO | Melhor Semente Média Meédia Desvio Padrao
Instancia 1 3659 11 3686 18,6
Instancia 2 34080 17 54036 22.327,0
Instancia 3 34355 11 52319 22.706,5
Instancia 4 34342 23 39385 13.446,5
Instancia 5 34084 7 49057 21.848.,6
Tnstancia 6 137487 2 149495 20.501,1
Ingtancia 7 136721 41 161650 22.341,1
Instancia 8 136528 47 156521 22.355,4
Instancia 9 136732 11 148709 20.490,3
Instancia 10 136690 7 151688 21.847,6
Instancia 11 136732 5 144738 16.802,3
Instancia 12 487188 5 498041 18.229,5

Tabela 5.3: Experimento baseado na Restricao do uso de Salas. (Fonte Propria,

2017)
Teste Remociao de Salas
289500 r_ 498500
449000 453500
408500 “.' 408500
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2 125000 138500
- 93500
44000 43500
3500 5500
(53"'» i..@m & 7 @h &L 7 i 3 o&';b c'.‘.‘?q \1\9 \‘hn’ 5&.&
Vi & W
L G G vl T

Figura 5.2: Comportamento no Teste de Remogao. (Fonte Propria, 2017)
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O experimento foi baseado na remocao de salas e na alteracao dos geradores de
nimeros aleatorios, para que fosse possivel analisar o comportamento da heuristica
diante dos diferentes cenérios apresentados. Sendo assim, para que isso fosse pos-
sivel, no codigo, alterou-se as capacidades das salas indicadas para 01 (um) aluno,
o que implica na proibi¢ao do uso desta sala na alocagao. Dessa maneira, o algo-
ritmo podera, a partir dos valores atribuidos as penalizacoes na funcao objetivo,
garantir que o niimero de assentos vazios, nas salas, serd o menor possivel, e 0 mais
importante, a funcao objetivo tentard ao maximo alocar os encontro em salas com
capacidades compativeis com o ntimero de alunos inscritos nas disciplinas, dada a

alta penalizacao atribuida a esse fator.

O ideal, neste caso, seria montar um horario sem o uso destas salas, mas, nao
sendo possivel, pelo menos, que sejam utilizadas o menor niimero possivel entre
elas. A parametrizacao escolhida neste caso, se deu, pois, ao optar por atribuir
o valor unitario as capacidades dessas salas, assim, seria possivel diferenciar estas
das salas virtuais, que possuem capacidades nulas. Desta forma, usa-se estas salas
em preferencia as salas virtuais devido sua prioridade maior. Por isso, utiliza-se

uma capacidade baixa, mas, positiva.

Além disso, o algoritmo foi executado com os dados originais corrigidos (al-
teragao dos geradores de nimeros aleatorios) e com as possiveis combinagoes de

remocao de salas, conforme apresentado na tabela 5.2.

A andlise do resultado permitiu concluir que a remocao de uma unica sala
ja é suficiente para tornar o problema inviavel, pois, sempre havera alocacao de
encontros em salas cuja capacidade seja 01 (um), ou seja, salas removidas, o que
indica saturacao de recursos (salas). Por tltimo, mas, ndo menos importante, a
verificacao dos resultados, associados ao mapeamento das aulas, mostrou que o
gargalo se manifesta as quintas-feiras, no horéario de 14:00 as 16:00, pois de acordo
com as analises, é o unico horario envolvido neste intervalo, em que todas as salas

sao necessarias, vide Figura 5.3, marcagao na coloracao azul.
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Fun$§o Objetivo: 34424
Ernviabilidades: 2
1H-5 85 1 @8] o031 o6 DY 06 | 07 | 08 B0 &b Kk 25 231 861 51 A6 &1 281 391 &1
1 212
2 68 26 91 4 66 1086 94
3 68 200 26 a1 4 66 106 94
4 72 209 200 27 a1 44 i 21 67
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48
49
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Figura 5.3: Indicacdo do gargalo na solucao fornecida pelo SA. (Fonte Propria,
2017)

Além disso, pode-se perceber que a sala mais relevante, dentre as testadas, é a

sala D30A (indicado na tabela de saida pela sala 06), pois, sua remo¢ao provocou

maior aumento da fungao objetivo. Outra forma de avaliar é por meio da anélise

do tempo de processamento do algoritmo. Seu resultado apresentou a semente 23

como sendo aquela que forneceu o menor tempo na obtencao de uma boa solugao

(20,73 segundos). Este dado pode ser observado, resumidamente, por meio da

Tabela 5.4.
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2 3 5 7 11 13 17 19 23 ... | Média | Desvio Padrao
20,86 | 20,77 | 20,86 | 20,84 | 20,86 | 20,86 | 20,92 | 20,75 | 20,73 | ... 20,86 0,075

Tabela 5.4: Tempo de Processamento do Experimento Heuristico. (Fonte Propria,
2017)

Adicionalmente, com o intuito de visualizar o comportamento da trajetoria de
busca do método, diante dos varios cenarios estudados neste trabalho, selecionou-
se a instancia 1, e todos os seus dados fornecidos pelo SA, na plotagem do grafico
representado pela Figura 5.4. Devido a elevada quantidade de dados fornecidos
pelo método, 110 blocos de temperatura de 5000 iteracoes cada, optou-se pelo uso
da amostragem, utilizando 12 diferentes informacoes que representam situacoes
particulares na meta-heuristica, no desenvolvimento desse grafico. Os seguintes
dados foram utilizados: Temperatura Atual (T°C) - Eixo Secundario, Melhor
Valor da Fungao Objetivo (S*) e Valor da Fungao Objetivo Atual (S)
- Ordenadas e Amostra - Abcissas. Além disso, o modelo ainda fornece o Valor

Inicial e Final da Funcao Objetivo, permitindo uma comparacao mais realista.

e Funcao Objetivo Inicial: 39652838

e Funcdo Objetivo Final (Amostra 12): (S* = 3760, T = 0,0092 °C)

Partindo do pressuposto que o objetivo é a minimizagao, a andlise do grafico,
a partir desse historico de dados, permite identificar os pontos onde a variacao da
FO é mais acentuada (S - S*), observados pelos picos do grafico na amostra 7, 10
e 11 respectivamente, o que significa dizer que a probabilidade da solucao S* ser
escolhida e a solucao S atual ser rejeitada é muito grande, visto que, valores que

melhoram a fun¢ao custo sao sempre aceitos.

Além disso, o grafico indica os pontos criticos de Minimos Locais e Minimo
Global, amostras 3, 4 e 12, respectivamente. Nestas situacoes, apesar da variacao
da Funcao Objetivo ser muito pequena, quando comparada as amostras 7, 10 e 11,
a solucao S* ainda é a melhor solucao do modelo. Ressalta-se ainda que, para cada

amostra apresentada no gréafico, tem-se uma temperatura em que as solucoes S* e
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S foram geradas, visto que, esta é utilizada como um dos parametros de controle
do método SA.

Para o problema real da EEIMVR representado pela Figura 5.4, um procedi-
mento de melhoria local, como métodos heuristicos, partiria de uma solucao inicial,
e a cada iteracao, faria uma busca nas vizinhancas da solucao atual até localizar
uma solucao melhor, e continuaria até que nao se conseguisse mais encontrar ne-
nhuma solucao melhor nas vizinhancas da solucao atual. O inconveniente no uso
de heuristicas de melhoria local é que esse procedimento terminaria quando encon-
trasse um ponto 6timo, que poderia nao ser necessariamente um Otimo Global,
visto que, este ponto poderia estar localizado fora da vizinhanca da solucao atual.
A tinica maneira desse procedimento encontrar o Otimo Global, seria se, por acaso,
este estivesse localizado na vizinhanca da solucao atual. No caso real estudado,
esse procedimento cessaria na amostra 4. Sao nesses casos que o uso da meta-
heuristica é aconselhada, devida sua habilidade de escapar de um Otimo Local e
realizar uma busca intensa na regido de solucdes viaveis até encontrar o Otimo
Global. Sendo assim, a partir da meta-heuristica SA, o procedimento de busca
ao invés de cessar na amostra 3 e 4, permanece a busca até atingir a amostra 12,

melhor solucao encontrada.
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Figura 5.4: Comportamento SA no Caso EEIMVR. (Fonte Propria, 2017)
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5.3 Resultados da Formulacao Exata

Como mencionado anteriormente, foi desenvolvido um modelo exato a partir
de formulagoes matematicas para que fosse possivel realizar um estudo sobre as
formas computacionais de resolucao do problema de alocacao de aulas em salas, e a
maneira manual utilizada por algumas instituicoes de ensino. Para isso, elaborou-
se uma funcao objetivo que minimiza o custo de alocacao de aulas em horérios
e salas disponiveis com suas devidas restricoes, e os implementaram no solver de

otimizacao, CPLEX - Versao 12.6.

O problema se baseia em Programacao Linear Inteira, e fornece os seguintes

valores apresentados na tabela 5.5.

Funcéo Objetivo | Tempo Processamento (seg) | Numero Iteracdes | GAP (%)
3625 2.37 564 0,00

Tabela 5.5: Experimento Exato. (Fonte Propria, 2017)

Os resultados obtidos nesta formulagao indicam que o modelo matemaético pos-
sui uma melhor qualidade quando comparado ao método heuristico, visto que, o
valor da funcao objetivo deste é menor que aqueles fornecidos heuristicamente,
dado o objetivo do problema, que é o de minimizacao do custo de alocacao. Além
disso, uma outra forma de testar o desempenho do modelo matemético, se da atra-
vés de seu tempo de processamento. Neste caso, o modelo mateméatico forneceu
um tempo muito menor que o modelo heuristico, o que ratifica sua superioridade
sobre este. De modo geral, a instancia nao levou mais que 2,37 segundos no pro-
cessamento do algoritmo e encontrou o 6timo em aproximadamente 564 iteracoes.
A anélise do GAP é outra forma de avalid-lo. A tabela 5.5 mostra que a distancia
entre o resultado fornecido pela fungao objetivo e o 6timo é nula, o que significa

que este resultado ¢ o melhor que poderia ser obtido, ou seja, o 6timo.

Em geral, a Secao 5.2 descreveu os experimentos realizados, bem como, os
resultados obtidos, no Teste de Remocao de Salas, o qual, o modelo exato

nao foi capaz de resolver para as Instancia 2 a 12, por serem instancias inviaveis
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devido a quantidade insuficiente de salas para a completa alocagao das aulas, como
mostra a Figura 5.3. Diante disso, realizou-se outro experimento, agora com base
em um Teste de Inclusao de Salas, e o resultado indicou o modelo matematico
como possivel método de resolucao, dada sua capacidade de resolvé-lo, apesar do
resultado fornecido pelo teste de remocao. Para isso, foram desenvolvidas outras
03 (trés) novas instancias, tomando a Instancia 1 como referéncia, vide Segao 5.2.

Sendo assim, temos:
e Instancia 13: possui todas as salas da Instancia 1, e ainda, uma sala com
capacidade de 40;

e Instancia 14: possui todas as salas da Instancia 1, e ainda, uma sala com

capacidade de 60;

e Instancia 15: possui todas as salas da Instancia 1, e ainda, uma sala com

capacidade de 80;

Instancias | Salas | Fungdo Objetivo | Tempo (seg.)
Instancia 13 40 3021 2.56
Instancia 14 60 3525 2.67
Instancia 15 80 3625 2.34

Tabela 5.6: Resultados do Teste Inclusao de Salas. (Fonte Propria, 2017)
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Teste de Inclusio de Salas
a4 F B3 o r o

Instancia 13 | ‘

Instancia 15

Instancia 14

3000 3080 3180 3240 3320 3400 34B0 3560 3640

Instancia 13 Instancia 14 Instancia 15
| ® Tempo 256 2,67 234 ‘
B 3024 3535 3625 |

Figura 5.5: Comportamento no Teste de Inclusao. (Fonte Propria, 2017)

Todas as principais caracteristicas e performance desse experimento podem
ser observadas na Tabela 5.6 em associacao com o grafico representado pela Fi-
gura 5.5. Sendo assim, se fosse possivel incluir uma dessas salas, apresentadas
nesse experimento, dentre todas que a escola ja utiliza, aquela que traria melhor
resultado, em termos da analise em foco neste trabalho, com base nos valores da
funcao objetivo da tabela, seria a sala representada pela Instancia 13, ou seja, com

capacidade 40.

E importante mencionar que, determinar a melhor distribuicdo das capacida-
des das salas é em si um problema de otimizacao, contudo, a anélise deste problema
nao faz parte do escopo deste trabalho. O objetivo é auxiliar na tomada de de-
cisdo para uma possivel remoc¢ao/inclusao de salas do campus. Portanto, nao é
possivel remover nenhuma sala no contexto atual, uma vez que, a remocao de
qualquer uma das salas testadas gerou um problema de otimizacao sem solucao

viavel, representada pelo aumento da fun¢ao objetivo.
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5.4 Comparacao entre as solucoes manual, exata e
heuristica

A tabela 5.7 exibe uma sintese do percentual de utilizacao das salas para
cada dia da semana, e seu respectivo percentual de desuso, gerado a partir da
solucao atual, comumente utilizada pela instituicao de ensino, e o modelo heuristico
sugerido, neste trabalho. Os resultados podem ser obtidos através da seguinte

expressao matematica representada pelos termos 1 e 2:

A instituicao estudada funciona de segunda a sabado, nos trés turnos existen-
tes. Sendo assim, considera-se que cada sala da unidade possui um total de 15
horas diarias disponiveis para que ocorram os encontros entre professores e alunos

da disciplina oferecida. Logo obtém-se:

1) Numero de salas disponiveis x Total de horas disponiveis para uma dada

sala, em um determinado dia da semana;

2) Somatorio das horas de todas as salas quando as aulas estao sendo lecionadas,

em determinado dia da semana;

O resultado é obtido através da razao do 22 pelo 1* termo.

Sendo,

TU - Taxa de Utilizacao das salas nos respectivos dias da semana;

TD - Taxa de Desuso das salas também em seus respectivos dias da semana.

As Figuras 5.6 e 5.7 referem-se, respectivamente, as taxas de utilizagao (TU)

e de desuso (TD) semanal das salas.
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Dia / Turno Solugao Atual | Solugao Atual | Solu¢ao Proposta | Solugao Proposta
TU D TU ™D
Segunda-Feira 44,33% 55,67% 47% 53%
Terca-Feira 53,66% 46,34% 60% 40%
Quarta-Feira 54% 46% 60,3% 39,7%
Quinta-Feira 56,66% 43,34% 58,3% 41,7%
Sexta-Feira 34,66% 65,34% 32% 68%
Sabado 9,3% 90,7% 5% 95%

Tabela 5.7: Taxa de Utilizagdo Semanal das Salas na EEIMVR. (Fonte Propria,
2017)

Utilizacdo Semanal das Salas
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Figura 5.6: Taxa de Utilizagdo Semanal das Salas. (Fonte Propria, 2017)
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Figura 5.7: Taxa de Desuso Semanal das Salas. (Fonte Propria, 2017)
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Horéario / Sala | B3 | B5 | B6 | N3A | N3B | N3C | N4A | N4B | N4C | N5A | N5C | N6A | N6C
7:00 - 8:00 - - - - - - - - - - - - -
8:00 - 9:00 - 13% | - 0% - 0% | 25% E - - E E 0%
9:00 - 10:00 - 13% | - 0% - 0% | 25% | 100% | - - E E 0%
10:00 - 11:00 | 0% | 13% | - 0% | 0% | 0% - 100% | 14% | - - - -
11:00 - 12:00 | 0% | 13% | - 0% | 0% | 0% - 100% | 14% | - - - -
12:00 - 13:00 | - - - 0% - - - 100% | - - - - -
13:00 - 14:00 | - . . 0% . . . . . % - - -
14:00 - 15:00 | 0% | 13% | 9% | 0% | 20% | 0% . 7% | 26% | 0% | 0% | 35% | 8%
15:00 - 16:00 | 0% | 13% | 9% | 0% | 20% | 0% . 7% | 26% | - 0% | 35% | 8%
16:00 - 17:00 | 9% | 13% | 9% | 0% | 0% | 0% . 7% | 26% | 0% | 0% | 35% | 8%
17:00 - 18:00 | 9% | 13% | 9% | 0% | 0% | 0% - 7% | 24% | 0% | 0% | 35% | 8%
18:00 - 19:00 | - - [ 20% | 31% | 60% | 22% - - 24% | 25% | 10% | 25% | 15%
19:00 - 20:00 | - . - [ 31% | 60% | 22% | 12% - 24% | 25% | 10% | 25% | 15%
20:00 - 21:00 | - . - [ 31% | 60% | 22% | 12% - 24% | 50% | 10% - 5%
21:00 - 22:00 | - E - 3% | - | 22% | 12% - 21% | 50% - E 15%

Tabela 5.8: Solugao Manual: Taxa de Ociosidade das Salas nos Horarios de
Segunda-Feira. (Fonte Propria, 2017)

Em contra partida, a tabela 5.8 traz a taxa de ociosidade de algumas das salas
disponiveis, nos horarios de segunda-feira, originalmente utilizada pela EEIMVR
(solucdo manual). E possivel verificar as respectivas tabelas, com a taxa de ocio-
sidade de todas as salas disponiveis, para todos os dias da semana, no ApéndiceA
deste trabalho. Desta forma definida, cada sala possui 15 horas diarias disponi-
veis para realizacao de encontros, mas, como apresentado na tabela de ociosidade,
tomando a sala B5 como exemplo, em uma segunda-feira, nos horarios de ocor-
réncia dessas aulas, apenas 87% da capacidade da sala é ocupada por alunos, os
outros 13% da capacidade restante, se referem a essa ociosidade, identificando
possiveis oportunidades de alocagoes mais eficientes, proposta deste trabalho. A
partir desta andlise foi possivel registrar a ocupacao das salas por turno, dia da
semana e salas disponiveis, o que permitiu aumentar a eficiéncia dos responsaveis

por essa atividade, com maior aproveitamento do conjunto de salas de aula.

A partir das solugbes geradas (manual, exata e computacional) foram mon-
tados os quadros de horarios 5.9, 5.10 e 5.11 abaixo, correspondentes as discipli-
nas/horarios/salas. Vale ressaltar que, nesses quadros de horarios, para os modelos
desenvolvidos, as linhas correspondem aos horarios e dias da semana em que ocor-
rem as referidas aulas, as colunas correspondem aos locais (salas) onde ocorrem

estes encontros, e o elemento dessa matriz revela a aula que esta sendo lecionada
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nestas informacoes exibidas.

Em posse das solugoes fornecidas por cada modelo foi possivel elaborar e apre-
sentar os quadros de horarios 5.9, 5.10 e 5.11, e assim, realizar um estudo sobre
cada modelo. Porém, somente os dados apresentados pelas tabelas 5.3 e 5.5 permi-
tem fazer um estudo sobre a viabilidade de cada modelo, e a partir dai, identificar
aquele que fornece a melhor solucao para o problema apresentado, e dessa maneira,

estabelecer a alocacao mais adequada.

Devido o tamanho do problema analisado, optou-se por exibir somente parte
das alocacoes feitas a partir da forma manual e das solugoes geradas, no modelo
exato e heuristico. As tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 permitem verificar parte dessa alo-
cagao, dentro de um conjunto de 20 (vinte) salas consideradas, no estudo deste
trabalho. Na Secao 4.1 pode-se verificar, de forma mais detalhada, os dados perti-
nentes a estas alocacoes, tais como: horarios considerados, niimero de salas e aulas

lecionadas.

Como forma de direcionar a analise das alocagoes, considera-se como exemplo
de estudo, a alocacao dos encontros ocorridos em uma segunda-feira, ao longo dos
trés turnos de funcionamento da instituicao, no 2° Semestre de 2014. Utiliza-se
como exemplo nas tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 a alocagao das aulas na sala 01 (B3),
ocorridas entre os horarios de 07:00 am as 22:00 pm, de uma segunda-feira. Em
ambas alocacoes, exata e heuristica, originalmente as tabelas 5.10 e 5.11, estavam
codificadas através de um conjunto de nimeros, definidos em um mapeamento, que
indicavam cada aula a ser lecionada na sala, dia e horario especifico, mas, para
que fosse possivel identificar essas aulas, estas foram decifradas e apresentadas por

meio de suas denominacoes.

A tabela 5.12 traz uma sintese dos resultados obtidos nos experimentos reali-
zados, a partir dai, é possivel fazer uma breve comparacao desses experimentos, o
que se conclui que: Como observado, o algoritmo aproximado apesar de fornecer
uma “boa” solucao, identificado pelo valor da funcao objetivo, o método exato é

capaz de oferecer uma solucao ainda melhor, visto que, sua solucao apresentada
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é a otima, além de seu tempo de processamento computacional ser muito menor

que o da heuristica.

H-S 01 02 03 15 16 20
1 N N N _ N N
2 Mon.Calc 1T PO 1 Sist. Transp C.Q.I Fab.Usin. -
3 Mon.Calc 11 PO 1 Sist. Transp C.Q.I Fab.Usin. -
4 Mon.Calc 11 PO 1 Sist. Transp C.Q.I - -
5 Maq.Equ.Ag PO 1 Sist. Transp C.Q.1 - -
6 Maq.Equ.Ag PO 1 Sist. Transp Mon.Mat. - Mon.GA
7 - - Baja Fis.I - Mon.GA
8 - - Baja Fis.I Anal.Cad.Prod. Mon.Eng.Econ.
9 Emb. PO 1 Fis.Quim. - Anal.Cad.Prod. Mon.Eng.Econ.
10 Emb. PO 1T Fis.Quim. Fis.I Proj.Agr. Mon.Eng.Econ.
11 Fisio. PO T Vibr. Fis.1 Proj.Agr. Mon.Eng.Econ.
12 Fisio. PO1 Vibr. Mec.Geral Gest.Amb. -
13 Top. Mat. Micro.Estr.1T Int.Eng. Mec.Geral Gest.Amb. -
14 Top. Mat. Micro.Estr.IT - - Gest.Amb. -
15 Top. Mat. Micro.Estr.IT Mon.Fis.I - Gest.Amb. -
16 - - Mon.Fis.I - Gest.Amb. -
56 Mec.Flu 1 Ens.Mec - Cal.Vet. Proc.Mat. Adm.Org.
57 Mec.Flu 1 Ens.Mec Gest.Amb. Cal. Vet. Proc.Mat. Adm.Org.
58 Mec.Flu 1 Ens.Mec Gest.Amb. Fis.II Bio.Ger. Adm.Org.
59 Elem.Magq. Mon.Cal.Vet. | Gest.Amb. Fis.IT Bio.Ger. Adm.Org.
60 Elem.Magq. Mon.Cal.Vet. | Gest.Amb. Proc.Ind Sel.Mat. Proc.Desold
61 Plan.Estr. Top.Metal Ger.Contr. Proc.Ind Sel.Mat. Proc.Desold
62 Plan.Estr. Top.Metal Ger.Contr. Proc.Ind Sel.Mat. Proc.Desold
63 Plan.Estr. Top.Metal Ger.Contr. - Sel.Mat. -
64 Plan.Estr. - Ger.Contr. - Sel.Mat. -
65 - - - - - -
66 Quim.Metal Adm.Prod. - Int.Met.Num. Mec.Flu.l -
67 Quim.Metal Adm.Prod. - Int.Met.Num. Mec.Flu.l -
68 Quim.Metal Adm.Prod. - - Mec.Flu.l -
69 Quim.Metal Adm.Prod. Int.Eng.Ag. Mec.Flu.l Mon.Des. -
70 Int.Eng. Adm.Prod. - Mec.Flu.l Mon.Des. -
90 C.Q.I1 Mon.EDO Met.Fis. - - MBA
91 C.Q.II - - - - MBA
92 - - - - - MBA
93 - - - - - -
94 - - - - - -
95 - - - - - -
96 - - - - - -

Tabela 5.9: Aloca¢ao Manual. (Fonte Propria, 2017)
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H-S 01 02 03 15 16 20
1 _ N N N N N
2 - - - G.A - Seg.Ind
3 - - - G.A ResMat.1 Seg.Ind
4 - Inst. Ind.I Maq.Eq.Agr. - - ResMat.I
5 - Inst. Ind.I Maq.Eq.Agr. - - ResMat.I
6 _ N N N N N
7 - - - Cal.Il - -
8 Proc. Metal Fab. Estat.I Anl.Cad.Prod. Cal.ll Anal.Merc. Adm.Fin.
9 Proc. Metal Fab. Estat.I Anl.Cad.Prod Cal.ll Anal.Merc. Adm.Fin.
10 Fisica I Estat.I Proc.Unit.1 Fis.I Proc.Unit.IT Adm.Fin.
11 Fisica I MKT Proc.Unit.I Fis.I Proc.Unit.IT Adm.Fin.
12 Arranjo Fisico MKT. C.Q.II - - Energ.Bio
13 Arranjo Fisico MKT. C.Q.II - - Energ.Bio
14 Arranjo Fisico MKT. C.Q.II - - Energ.Bio
15 Arranjo Fisico MKT. C.Q.IT - - -
16 - - - - - -
56 ETM Gest.Amb. - Term.Din. | Planj.Est.Agro Quim.Ger.
57 ETM Gest.Amb. Proc.Fus.Vaz. Term.Din. | Planj.Est.Agro Quim.Ger.
58 ETM Gest.Amb. Proc.Fus.Vaz. Fis.IT - -
59 ETM Gest.Amb. Proc.Fus.Vaz. Fis.I1 - -
60 - Planj.Est.Ind. - - - -
61 - Planj.Est.Ind. - - - -
62 - Planj.Est.Ind. - - - -
63 - Planj.Est.Ind. - - - -
64 - - - - - -
65 - - - - - -
66 - Adm.Prod. - Mét.Num - Mec.Geral
67 - Adm.Prod. - Mét.Num - Mec.Geral
68 - Adm.Prod. - Mét.Num Trans.Cal.l -
69 - Adm.Prod. Int.Eng. Mét.Num Trans.Cal.l -
70 - - - - - -
90 - - - - - -
91 - - - - - -
92 - - - - - -
93 - - - - - -
94 - - - - - -
95 - - - - - -
96 - - - - - -

Tabela 5.10: Alocagao Exata

. (Fonte Propria, 2017)
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H-S 01 02 03 15 16 20
1 N _ N N N _
2 - - - G.A - -
3 - - - G.A ResMat.1 -
4 - Des.I - - - ResMat.1
5 - Des.I - - - ResMat.1
6 N _ N N N _
7 - - - Cal.Il - -
8 Estat.l | Anl.Cad.Prod POII Cal.Il Proc.Met.Fab. Cont.Qual.I
9 Estat.I | Anl.Cad.Prod POII Cal.Il Proc.Met.Fab. Cont.Qual.I
10 Estat.I Proc.Unit.I POII Cale.II Proc.Unit.I1 Cont.Qual.I
11 MKT Proc.Unit.I POII Cale.II Proc.Unit.I1 Cont.Qual.I
12 MKT C.QII Arranjo Fisico - ResMat.11 Mec.Geral
13 MKT C.Q.II Arranjo Fisico - ResMat.I1 Mec.Geral
14 MKT C.Q.I1 Arranjo Fisico - - -
15 MKT C.Q.IT Arranjo Fisico - - -
16 - - - - - -
56 ETM Gest.Amb. ADM Alg.Lin Trans.Cal I Fis.Exp.11
57 ETM Gest.Amb. ADM Alg.Lin Trans.Cal I Fis.Exp.I1
58 ETM Gest.Amb. ADM Fis.IT Quim.Geral -
59 ETM Gest.Amb. ADM Fis.I1 Quim.Geral -
60 - Planj.Est.Ind. - - Cont.Qual.I Fund.Econ.
61 - Planj.Est.Ind. - - Cont.Qual.I Fund.Econ.
62 - Planj.Est.Ind. - - Cont.Qual.I Fund.Econ.
63 - Planj.Est.Ind. - - Cont.Qual.I -
64 - - - - - -
65 - - - - - -
66 - Adm.Prod. - Mét.Num. - -
67 - Adm.Prod. - Mét.Num. - -
68 - Adm.Prod. - EDP - -
69 - Adm.Prod. Int.Eng. EDP - -
70 - - - - - -
90 - - - - - -
91 - - - - - -
92 - - - - - -
93 - - - - - -
94 - - - - - -
95 - - - - - -
96 - - - - - -

Tabela 5.11: Alocagao Heuristica.

(Fonte Propria, 2017)
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Técnica / Problema | Fungao Objetivo | Tempo Processamento | Numero Iteragoes
Manual 12000 02 meses -
Exata 3625 2,37 seg. 564
Heuristica 3659 20,73 seg. 4310

Tabela 5.12: Resultados das Solu¢oes Manual, Exata e Heuristica. (Fonte Propria,

2017)

Comparacio entre os Métodos
14000 350
12000 300
o 10000 250
£ 8000 200
]
2 6000 150
-
.E
4000 100
E—
2000 —— 50
P ___..._--—-'-'
] 0
Manual Exata | Hewristica
" FO 12000 3625 | 3659
—&#—Tempo (s) 300 237 | 20,73

Figura 5.8: Comparativo entre os Métodos de Resoluc¢ao. (Fonte Propria, 2017)

Tabela 5.13: Comparativo entre o método Exato e Heuristico.

2017)

Distancia Referencial da Melhor Soluc¢ao 0,9379%
Distancia Referencial do Valor Médio das Solucgdes | 1,6699%

Distancia Referencial do Melhor Tempo 775%
Distancia Referencial do Valor Médio dos Tempos 780%

(Fonte Propria,

Uma outra maneira de avaliar cada método de forma comparativa, é por meio

do calculo da distancia referencial entre as solugoes, calculada a partir da seguinte

Equagao (5.1):

Distancia = (FOheuristica — FOexato) | FOezato

(5.1)

Com este procedimento é possivel analisar a distancia, em porcentagem, de

uma solu¢ao exata para a heuristica. E assim, a tabela 5.13 foi montada a partir dos
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resultados obtidos em termos de solucao e tempo, entre os dois métodos estudados.
Em resumo, a equacao foi calculada para a melhor solucao encontrada da heuristica

e pelo valor médio das solucgoes, e foram exibidos na tabela 5.13.

O estudo da tabela 5.13 permite concluir que a distancia referencial entre
as solucoes heuristicas e as exatas ¢ menor que 1%, o que mostra que ambas
as solucoes possuem uma diferenca pouco significativa, quando comparadas. No
entanto, a andlise do tempo de processamento dos dois métodos nao retrata o que
foi descrito acima, visto que, a distancia entre eles é de aproximadamente 775%,
identificando, dessa maneira, o método exato como a opc¢ao mais adequada em

detrimento ao aproximando.



Capitulo 6

Conclusoes e Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

Foi realizado um estudo sobre os métodos de otimizacao em problemas de
Otimizacao Combinatoéria, e aplicado dois deles, um método exato e um método

heuristico, para o problema real da instituicao EEIMVR.

Os resultados mostraram que é possivel obter solugoes viaveis e de qualidade,
para o problema estudado, em menos de 30 segundos. O que é aceitavel para os

padroes de exigéncia estabelecidos.

Quando comparados entre si, 0 método exato se mostrou a técnica mais efici-
ente no caso do problema se mostrar viavel, ou seja, quando o uso de todas as salas
for permitido. Diferentemente do trabalho apresentado por [13], no qual, mesmo
ambos os problemas possuindo dimensoes semelhantes, este provou por meio da
metodologia de resolucao evolutiva, AGe, aplicada a instancias ficticias devido a
complexidade no uso de instancias reais utilizado no método exato, que em todos
os cenarios desenvolvidos para este experimento, foi o método evolutivo aquele res-
ponsavel por fornecer solucoes de maior qualidade quando comparado ao modelo

matematico.

Porém, no caso em que o uso de todas as salas nao for permitido, o modelo
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matematico nao consegue fornecer uma solugao apropriada, e neste caso, o modelo

heuristico ainda é a melhor opcao.

Como apresentado, o experimento foi baseado na remocao de salas e na al-
teracao dos geradores de niimeros aleatérios, representados através da atribuicao
de valor unitario a capacidade das salas mencionadas. Sendo assim, a partir dos
valores atribuidos as penalizacoes na funcao objetivo, é possivel garantir que, a
funcao objetivo tentard alocar os encontros em salas com capacidades compati-
veis aos nimeros de alunos matriculados na referida disciplina, dada a penalizagao
atribuida a este fator. No entanto, os experimentos revelaram que mesmo apos a
remocao de salas, ainda existem algumas que sao utilizadas mesmo com suas capa-
cidades reduzidas a 01 (um). Entdo, é possivel concluir que, a proibigao do uso de
determinada sala, mostrou que esses recursos, neste caso, apresentam saturacoes,
inviabilizando o problema, visto que, mesmo apo6s a reducao de sua capacidade,

esta ainda se apresenta como possivel local de ocorréncia de aulas.

Como forma de complementar o estudo sobre restricao do uso de salas, foi
realizado outro teste, agora com base na inclusao de salas, visto que, o primeiro
identificou o modelo exato como sendo incapaz de resolver o problema com a
remocao de algumas salas especificas, dada a quantidade insuficiente de salas,
para a total alocacao. Para o teste de inclusao, foram desenvolvidas 03 (trés)
novas instancias, além daquelas ja apresentadas inicialmente, com inclusao de salas
com capacidades de 40, 60 e 80. O experimento permitiu identificar a sala com
capacidade 40, como aquela que seria escolhida, caso fosse possivel incluir uma

dessas, visto que, esta traria melhor resultado na funcao objetivo.

Além disso, o resultado apresentado na tabela 5.13 mostrou que a distancia
entre as melhores solugoes da heuristica e da exata é menor que 1%, o que indica
que ambas solucoes possuem uma diferenca muito pequena, quando comparadas.
Porém, ao analisar o resultado apresentado na tabela de tempo de processamento,
a distancia entre eles é de aproximadamente 775%), identificando, dessa maneira,

o método exato como a opcao mais adequada.



6.2 Trabalhos Futuros 112

Finalmente, o experimento permitiu identificar o gargalo do problema anali-
sado. Sendo este apresentado as quintas-feiras, no horario de 14:00 as 16:00, visto
que, nestes horarios, todas as salas sao requeridas. Adicionalmente, a sala D30A é
aquela que possui maior relevancia, ja que, sua remocao apresentou maior aumento

da funcao objetivo.

6.2 Trabalhos Futuros

A partir da afericao do tempo de processamento das abordagens propostas, foi
possivel concluir que o modelo exato, neste caso, forneceu a solucao 6tima e foi
mais rapido que o Simulated Annealing. Baseado nisto, sugere-se como trabalho
futuro melhorar o desempenho de execucao do método heuristico, fazendo com que
este chegue a uma soluc¢ao mais rapidamente que o método exato. Para isso, uma
possivel mudanca nas estruturas de dados utilizadas podem ser objetos de estudos

futuros.

Além disso, outras estratégias de busca podem ser utilizadas, tais como, Tabu
Search e os Algoritmos Genéticos, apesar deste ultimo, segundo a comunidade
académica, ser pouco utilizado na resolucao de problemas como o abordado neste
trabalho. No entanto, isso nao impede que se faga uso destes métodos de resolucao
citados, de forma eficiente, em outros casos, que nao este estudado. Algoritmos
evolutivos, como os genéticos, por exemplo, possuem conhecida eficiéncia na reso-
lucao de problemas de otimizacao combinatéria complexos, que envolvam muitas
variaveis e um espago de solugoes de dimensao elevada [27]. Também, é possivel o
emprego de outros algoritmos de geracao de solucao inicial, sejam eles aleatorios,

gulosos ou hibridos como apresentados em [28] e [29].

Uma outra sugestao de trabalho futuro ¢ a inclusao da andlise dos mddulos
nas abordagens propostas. A andlise dos mddulos, nada mais é, do que a maneira
como os diferentes curriculos sao distribuidos pelas turmas disponiveis. Ou seja,

deve-se definir a quantidade de alunos de cada curso de graduagao presente em
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cada uma das turmas.

Para que fosse possivel a interpretacao dos resultados fornecidos pelos métodos
de resolucao empregados, foi necessario um mapeamento dos dados (capacidade,
demanda, disciplina, horario e solugao) utilizados no processamento de cada caso.
No entanto, apesar do uso deste artificio como um fator simplificador, a manipula-
¢ao dos diferentes dados, bem como, do algoritmo principal, exige um certo nivel de
conhecimento a respeito de modelagem computacional, uma condi¢ao necesséaria,
mas, nao condizente com a realidade dos profissionais que normalmente se depa-
ram com este problema. Diante disso, recomenda-se a criagao de um mecanismo
que seja capaz de atuar na interface entre os output da maquina e o usuario final,
ou seja, que possa realizar essa “comunicacao” entre os métodos e os responsaveis

por essa atividade.
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APENDICE A

Segue abaixo, algumas tabelas com informagoes completas sobre as alocagoes

estudadas nesta dissertacao:



Horario / Sala | B3 B5 B6 B11 | N3A | N3B | N3C | N4A | N4B | N4C | N5A | N5B | N6C | N6A | N6B | N6C
7:00 - 8:00 - - - - - - - - - - - - - - - -
8:00 - 9:00 - 13% - - 0% - 0% 25% - - - 0% - - - 0%
9:00 - 10:00 - 13% - - 0% - 0% 25% | 100% - - 0% - - - 0%
10:00 - 11:00 0% | 13% - - 0% 0% 0% - 100% | 14% - 0% - - - -
11:00 - 12:00 0% | 13% - - 0% 0% 0% - 100% | 14% - 0% - - - -
12:00 - 13:00 - - - - 0% - - - 100% - - - - - - -
13:00 - 14:00 - - - - 0% - - - - - 0% - - - - -
14:00 - 15:00 | 0% | 13% | 9% - 0% | 20% | 0% - 17% | 26% | 0% 0% 0% | 35% | 0% 8%
15:00 - 16:00 0% | 13% 9% - 0% 20% 0% - 17% 26% - 0% 0% 35% 0% 8%
16:00 - 17:00 | 9% | 13% | 9% - 0% 0% 0% - 17% | 26% | 0% 0% 0% | 35% | 0% 8%
17:00 - 18:00 | 9% | 13% | 9% - 0% 0% 0% - 17% | 24% | 0% 0% 0% | 35% | 0% 8%
18:00 - 19:00 - - 20% - 31% | 60% | 22% - - 24% | 25% 0% 10% | 25% 0% 15%
19:00 - 20:00 - - - - 31% | 60% | 22% | 12% - 24% | 26% 0% 10% | 25% 0% 15%

20:00 - 21:00 - - - - 31% | 60% | 22% | 12% - 24% | 50% 0% 10% - 0% 15%
21:00 - 22:00 - - - - 31% - 22% | 12% - 24% | 50% 0% - - 0% 15%

Tabela A.1: Solugcao Manual: Taxa de Ociosidade das Salas

nos Horarios de Segunda-Feira. (Fonte Propria, 2017)

v oopuody

ATT



Horario / Sala | B3 B5 B6 B11l | N3A | N3B | N3C | N4A | N4B | N4C | N5A | N5B | N5C | N6A | N6B | N6C
7:00 - 8:00 - - - - - - - - - - - - - - - -
8:00 - 9:00 0% | 15% - - - - 0% 25% - - 0% - - 0% 10% 0%
9:00 - 10:00 0% | 15% - - 0% - 0% 25% | 83% - 0% - - 0% 10% 0%
10:00 - 11:00 0% | 15% | 27% - - 0% - 35% | 83% - - 0% - 63% | 10% | 13%
11:00 - 12:00 0% | 15% | 27% - 0% 0% - 35% | 83% - - 0% - 63% | 10% | 13%
12:00 - 13:00 - 62% - - 0% - - 35% - - - - - - - -
13:00 - 14:00 0% | 62% - - 0% - 0% - 15% 9% 0% - - - - -
14:00 - 15:00 | 0% | 62% | 82% - 0% 0% 0% | 25% | 15% | 9% 0% 0% - 25% | 0% 8%
15:00 - 16:00 0% - 82% | 20% 0% 0% 0% 25% | 15% 9% - 0% - 25% 0% 8%
16:00 - 17:00 0% 6% 82% | 20% 0% 0% - 25% | 15% | 27% 0% 0% - 25% 0% 8%
17:00 - 18:00 - 6% - 20% 0% 0% - - - 27% 0% 0% - 25% 0% -
18:00 - 19:00 0% | 26% | 2% - 19% 0% 0% 6% - 29% | 25% 0% 10% | 26% | 10% 0%
19:00 - 20:00 0% | 25% | 2% - 19% 0% 0% 6% 67% | 29% | 25% 0% 10% | 26% | 10% 0%
20:00 - 21:00 0% | 26% - - 19% 0% 0% 6% 67% | 29% | 50% 0% 10% - 10% 0%
21:00 - 22:00 0% | 26% - - 19% - 0% 6% 67% | 29% | 50% - 10% - 10% 0%

Tabela A.2: Solucao Manual: Taxa de Ociosidade das Salas nos Horarios de Terga-Feira. (Fonte Propria, 2017)

v oopuody

NZT



Horario / Sala | B3 | B5 | B6 | BIL | N3A | N3B | N3C | N4A | N4B | N4C | N5A | N5B | N5C | N6A | N6B | N6C
7:00 - 8:00 - - - - - - - - - - - - - - - -
8:00-9:00 | 0% | - 9% - 0% - - - - - 0% - 0% | 0% T 20%
9:00 - 10:00 | 0% | 4% | 9% - % - - - - - 0% - 0% | 0% T 20%
10:00 - 11:00 | - | 4% - - % | 0% - - - - 0% - 0% - 0% | 8%
T1:00 - 12:00 | - | 4% - - % | 0% - - - - 0% - 0% - 0% | 8%
12:00 - 13:00 | - - - - % | 0% - - - - - - - - - -
13:00 - 14:00 | - | 25% | - - - - - - - - - - - - 20% | -
14:00 - 15:00 | 9% | 26% | 9% - % | 0% - - - - 0% - 0% o[ 20% | 15%
15:00 - 16:00 | 9% | 26% | 9% - % | 0% - - - - 0% - 0% o[ 20% | 15%
16:00 - 17:00 | 0% | - 9% - 0% | 20% | - - - - 0% | 20% | 0% | 25% | - -
17:00 - 18:00 | 0% | 16% | 9% - 0% | 20% | - - - - 0% | 20% | 0% | 25% | - -
18:00 - 19:00 | 0% | 16% | 27% | 0% | 25% | 20% | - - - , 80% | 20% | 0% | 80% | 20% | 8%
19:00 - 20:00 | 0% | 16% | 27% | 0% | 25% | 20% | - - E - 80% | 20% | - 80% | 20% | 8%

20:00 - 21:00 | 0% | 15% | - 0% | 25% | 20% | - - - - 80% | 20% | - 80% | 20% | 8%
21:00 - 22:00 | 0% | 15% | - 0% | 25% | - - - - - - - - - - 8%

Tabela A.3: Solugao Manual: Taxa de Ociosidade das Salas nos Horérios de Quarta-Feira. (Fonte Propria, 2017)

v oopuody
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Horario / Sala | B3 B5 B6 B11l | N3A | N3B | N3C | N4A | N4B | N4C | N5A | N5B | N5C | N6A | N6B | N6C
7:00 - 8:00 - - - - - - - - - - - - - - - -
8:00 - 9:00 0% - 9% - 0% 0% - 0% - 14% | 38% 0% 0% - 10% -
9:00 - 10:00 0% | 17% | 9% - 0% 0% - 0% - 14% | 38% 0% 0% - 10% -
10:00 - 11:00 0% | 17% | 27% - 0% 0% 0% 0% 20% | 14% | 35% 0% 0% 0% 10% -
11:00 - 12:00 0% | 17% | 27% - 0% 0% 0% 0% 20% | 14% | 35% 0% 0% 0% 10% -
12:00 - 13:00 - - 27% - - - - 0% - - - - 0% - - -
13:00 - 14:00 0% 6% - 60% - - - 0% - - 40% 4% - 20% - -
14:00 - 15:00 0% 6% 5% 60% 0% 0% 0% 0% 5% 14% | 40% 4% - 20% 0% 8%
15:00 - 16:00 0% 6% 5% 60% 0% 0% 0% 0% 5% 14% | 40% 4% 20% | 20% 0% 8%
16:00 - 17:00 0% | 25% | 5% - 0% - 0% 0% 5% - 50% | 20% | 20% | 25% 0% 8%
17:00 - 18:00 0% | 26% | 5% - 0% - 0% 0% 5% - 50% | 20% | 20% | 25% 0% 8%
18:00 - 19:00 0% | 26% | 0% - 0% 20% - 25% | 50% | 14% | 38% 0% - - - -
19:00 - 20:00 0% - 0% - 0% 20% - 25% | 50% | 14% | 38% 0% - - - -
20:00 - 21:00 0% - 0% - 0% 20% - 25% | 50% | 14% | 38% 0% - - - -
21:00 - 22:00 0% - 0% - 0% 20% - - 50% | 14% | 38% 0% - - - -

Tabela A.4: Solugao Manual: Taxa de Ociosidade das Salas nos Horarios de Quinta-Feira. (Fonte Propria, 2017)

v oopuody

7771



Horéario / Sala | B3 B5 B6 B11l | N3A | N3B | N3C | N4A | N4B | N4C | N5A | N5B | N5C | N6A | N6B | N6C
7:00 - 8:00 - - - - - - - - - - - - - - - -
8:00 - 9:00 - 0% - - 0% - - - - 14% 0% - 0% - - 20%
9:00 - 10:00 - 0% - - 0% - - - - 14% 0% - 0% - - 20%
10:00 - 11:00 - 0% - - - - - - 20% | 14% 0% - 0% 0% - 20%
11:00 - 12:00 0% 0% 20% - - - - - 20% | 14% 0% - 0% 0% - -
12:00 - 13:00 - - - - - - - - 20% - - - 0% - - -
13:00 - 14:00 0% - - - - 20% | 17% - - - - - - - - 13%
14:00 - 15:00 0% | 15% 0% - - 20% | 17% - - 14% 0% 10% | 20% 0% 0% 13%
15:00 - 16:00 - 15% 0% - - 20% | 17% - - 14% 0% 10% | 20% 0% 0% 13%
16:00 - 17:00 0% | 15% 0% - - - - 0% 25% - 0% 10% | 20% 0% - -
17:00 - 18:00 0% | 15% 0% - - - - 0% 25% - 0% 10% | 20% - - -
18:00 - 19:00 0% | 43% - - - 0% - - - - - - 20% - - 67%
19:00 - 20:00 0% | 43% - - - 0% - - - - - - - - - 67%

20:00 - 21:00 - 43% - - - 0% - - - - - - - - - 67%
21:00 - 22:00 - - - - - - - - - - - - - - - 67%

Tabela A.5: Solugcao Manual: Taxa

de Ociosidade das Salas nos Horarios de Sexta-Feira.

(Fonte Propria, 2017)

v oopuody

C7T



Horario / Sala | B3 | B5 | B6 | B11 | NaA | N3B | N3C | N4A | N4B | N4C | N5A | N5B | N5C | N6A | N6B | N6C
7:00 - 8:00 - - _ - - - : - N - - - N - - -
8:00 - 9:00 - - - - - - - : : : : : 0% - - -
9:00 - 10:00 - - - - - - - 13% - - - - 0% : : :
170:00 - 11:00 | - - - - - - - 13% - - - - 0% - - -
T1:00 - 12:00 | - - - - - - - 13% - - - - 0% - - -
12:00 - 13:00 | - - - - - - - 3% _ . - - N N - -
13:00 - 14:00 | - - - - 50% - - - _ . - - n N - -
14:00 - 15:00 | - - - - | 50% - : 0% : - - _ - - - -
15:00 - 16:00 | - - - - | 50% - : 0% : - - _ - - - -
16:00 - 17:00 | - - - - | 50% E E 0% E - , B - - , -
17:00 - 18:00 | - - B B - - - - N , , - . - - .
18:00 - 19:00 | - - B B - - - - N , , - . - - .
19:00 - 20:00 | - 7 - B - - - N N , , - - n . .
20:00 - 21:00 | - _ _ - - - : - - N : N - - - -
21:.00 - 22:00 | - _ - - - : - N - N : - - - - .

Tabela A.6: Solugao Manual: Taxa de Ociosidade das Salas

nos Horarios de Sabado. (Fonte Propria, 2017)

v oopuody

Y71



