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Abstract. This article reports the use of metaheuristic techniques for the reso-
lution of the so-called Teacher-Classroom Timetabling Problem, one of subca-
tegories of the Educational Timetabling Problem. The three metaheuristic tech-
niques employed are: In Vitro Fertilization Genetic Algorithm, Tabu Search and
Greedy Ramdomized Adaptive Search Procedure. The experimentation was car-
ried out with one real instance of the problem coming from a Brazilian school
dedicated to elementary education and, in addition, with instances from widely
known datasets. It turns out that the methods are able to produce solutions sui-
table for practical use in their contexts, being that method In Vitro has overcome
the others for the established optimization goal.

Resumo. O artigo relata o emprego de metaheuristicas na resolu¢do do Pro-
blema do Agendamento de Horério de Aulas, um exemplar da classe Educatio-
nal Timetabling Problem. As trés técnicas metaheuristicas empregadas foram:
(1*) In Vitro Fertilization Genetic Algorithm; (2¢) Tabu Search; e (3¢) Gre-
edy Ramdomized Adaptative Search Procedure. A experimentagdo foi realizada
com instancias reais do problema advindas de uma escola brasileira dedicada a
oferta do ensino fundamental e, adicionalmente, de datasets amplamente conhe-
cidos. Verifica-se que os métodos sdo capazes de produzir solugdes adequadas
para utilizagdo prdtica em seus contextos, sendo que o método In Vitro superou
os demais para o objetivo de otimizagdo estabelecido.

1. Introducao

Antes do inicio de cada periodo letivo, nas mais variadas institui¢cdes de ensino — es-
colas, colégios, faculdades e universidades, dentre outras — hd um desafiador problema
a ser resolvido: o da elaboragdo do horério de aulas para aquele periodo. A literatura
cientifica internacional nomeia, de maneira abrangente, este problema de Educacional
Timetabling Problem (ETTP), como também concebe nomes particulares para suas dife-
rentes especificagdes, gerando subclasses dele, como se delineara adiante neste texto.

Por sua vez, o ETTP é um exemplar de uma categoria mais ampla de problemas
denominados por Scheduling Problems (SPs)', nos quais o objetivo é alocar todos os re-
cursos necessarios para a realizacdo de cada uma das tarefas constantes num conjunto

'Por isso, é também referenciado por Academic Scheduling Problem, como em [Teoh et al. 2015].

131



VI Escola Regional de Informdtica de Goids, Goidnia - GO, 14 e 15 de Setembro de 2018.

predefinido delas. Em situagdes reais, € comum a existéncia de conflitos entre a disponi-
bilidade e a demanda de recursos para a realizacao destas tarefas e, por isso, se busca uma
solugdo vidvel, ou seja, uma que possa ser aplicada na pratica e que maximize uma fun¢do
de utilidade* definida. Esta funcio deve refletir a preferéncia do usudrio por uma certa
solucdo em relacdo as demais para a instancia particular do problema sendo solucionada.

Nos ETTPs, o tempo necessario para a execucao das atividades académicas — no-
meadas, genericamente, de aulas — € o principal recurso a ser contingenciado. O foco é,
em verdade, no intervalo de tempo exigido para a realizacdo de uma aula em relacdo as
demais. Assim, a resolucdo de uma instancia do ETTP consiste em associar cada aula
a um intervalo de tempo (ou hordrio) em que ela deverd ocorrer num certo conjunto de
horérios disponiveis. Adicionalmente a condicionante temporal, existe a exigéncia de
alocacao de professores, geralmente de maneira exclusiva a uma aula, e de recursos de
infraestrutura (como salas, laboratdrios, equipamentos tecnolégicos, etc.).

Ainda hoje, em muitas instituicdes de pequeno e médio portes, este problema é
resolvido manualmente, o que pode exigir substancial esforco de um profissional especia-
lizado ou mesmo de uma equipe deles, sendo comum que a obtencao de uma solucao con-
suma de algumas horas a diversos dias, de acordo com as exigéncias impostas a aceitacao
de uma candidata a solucdo vidvel, ou seja, aplicdvel na pratica, como enfatiza van Stae-
reling [van Staereling 2012]: “School timetable construction can be an extremely difficult
task and usually consumes a large amount of time. Although some have a better intuition
for the problem than others, it is most of the time practically impossible to construct a
timetable that satisfies the wishes of every teacher and student.”.

Desde meados da década de 1960, tem surgido propostas de métodos semi-
automaticos/automaticos que visam a resolugdo do ETTP, como os trabalhos de Ap-
pleby, Gotlieb, Berghuis e Lions ([Appleby 1961], [Gotlieb 1962], [Berghuis et al. 1964]
e [Lions 1966, Lions 1967]). Transcorrido mais de meio século, este problema ainda se
encontra aberto a investigacao cientifica, devido a diversos fatores, dentre os quais se
podem citar:

(1) apesar de haver um conjunto identificivel de caracteristicas comuns entre as di-
ferentes instituicdes de ensino que atuam num mesmo nivel de ensino e/ou loca-
lidade, cada instituicdo possui particularidades que a tornam unica, impossibili-
tando o uso de solucdes gerais e/ou genéricas, de aplicacao ampla;

(2) a constatacdo de que o problema é um exemplar tipico das classes dos denomi-
nados problemas N'P-Completo e N'P-Dificil em suas modelagens sob a forma
de problema de decisdo e de otimizagdo, respectivamente, como demonstrado em
diversos trabalhos, dentre eles o elaborado por de Werra [de Werra 1997].

(3) o grande numero de varidveis de decisdao envolvidas em exemplares reais e as
complexas interdependéncias entre elas, muitas vezes antagOnicas entre si.

Tendo em vista a grande diversidade de categorizagdes para os ETTPs existentes,
neste texto adota-se a taxonomia proposta por Carter e Tovey [Carter and Tovey 1992]:

(1) Course Timetabling — Cada estudante é considerado o elemento bdsico para o
agendamento. Deve-se associar hordrios para a realizacao de aulas de cada uma
das disciplinas constantes no curriculo a ser cumprido pelo estudante. Podem

2Fungdo de qualidade, de avaliagdo ou objetivo.
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existir vérias restri¢cdes aplicadas com respeito a estrutura do curriculo, salas de
aulas, professores, etc. Muitas universidades adotam esse sistema de associacao,
que € conhecido, no Brasil, pelo nome genérico de “Sistema de Créditos”: cada
aluno tem o seu horario de aulas proprio, ndo pertencendo a uma “turma”.

(2) Class-Teacher Timetabling — A unidade utilizada para o agendamento € uma
“turma”. Normalmente hd uma associagdo prévia entre professores e cursos/tur-
mas nos quais estes atuardo, bem como as disciplinas pelas quais cada um sera
responsavel. O problema € fixar as aulas a serem realizadas para as turmas exis-
tentes, sem gerar nenhum conflito temporal e, complementarmente, satisfazer as
outras restricoes impostas pelas diversas entidades envolvidas. A factibilidade é,
frequentemente, a maior dificuldade apresentada nessa subclasse de problemas e,
muitas vezes, se faz necessario reconsiderar associagdes previamente estabeleci-
das de maneira a atingir uma solug¢do. Esse tipo de problema estd presente na
maioria das escolas da educagdo infantil, ensino fundamental e médio brasileiras;

(3) Student Scheduling — Essa categoria ocorre quando as disciplinas sdao oferecidas
em mudltiplas vezes, com aulas simultdneas ou ndo. Assim, uma vez que cada
estudante tenha fixado quais disciplinas ird cumprir no periodo, deve-se elaborar
um horario valido para ele. A existéncia de multiplos horarios de oferta de uma
disciplina se constitui um facilitador na obtencdo de horarios de aulas de melhor
qualidade para os estudantes e auxilia no balanceamento da quantidade de alunos;

(4) Teacher Assignment — O problema € associar professores as disciplinas de ma-
neira a maximizar uma fun¢do de preferéncia destes com relacdo a cada uma das
disciplinas. Normalmente a resolucdo desse problema € feita como uma fase an-
terior a elaboragdo de um hordrio de aulas propriamente dito, pois ndo considera
as restri¢oes impostas pelos demais entes envolvidos (estudantes, salas, etc.);

(5) Classroom Assignment — As aulas entre estudantes e professores para o cumpri-
mento das exigéncias estabelecidas no curriculo devem estar associados as salas de
aulas especificas. Uma sala de aula € associada de maneira a satisfazer condicio-
nantes: sua capacidade (nimero maximo de alunos), sua localizacdo na institui¢ao
(campus/blocos), os recursos materiais nela disponiveis, os hordrios em que ela
estd disponivel, etc. Idealmente, nessa situacdo, os horérios de ocorréncia das
aulas e as salas de aulas deverao ser associados de maneira simultanea.

O problema aqui tratado estd na categoria Class-Teacher Timetabling (CT-TTP)
para a qual técnicas metaheuristicas, que nio precisam se relacionar intimamente com
o dominio do problema sendo resolvido, t€ém representado, nos ultimos anos, uma abor-
dagem promissora para a descoberta de solugdes eficazes e eficientes. Por esse motivo,
este trabalho explora trés técnicas metaheuristicas para um problema desta categoria: (1%)
Genetic Algorithms (GA), com o aprimoramento proposto por Camilo-Junior & Yama-
naka [Camilo-Junior and Yamanaka 2011], que mimetiza a fertilizagao in vitro; (2*) Tabu
Search (TS); e (3*) Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP).

O restante deste texto esta organizado em cinco secoes. A seguinte, Secao 2, exibe
uma sucinta revisao da literatura cientifica dedicada ao Educational Timetabling Problem
e afins. A Secdo 3 especifica o problema-alvo a ser aqui tratado para, ato continuo, a
Secdo 4 apresentar os métodos empregados em sua resolucdo. A experimentacdo compu-
tacional € delineada na Secdo 5, sendo as conclusoes dela extraidas e uma analise geral
do trabalho registradas na Secao 6.
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2. Revisao da Literatura

O tratamento cientifico-computacional para o Problema de Agendamento de Hordrios
de Aulas, ou Educational Timetabling Problem (ETTP), teve inicio na década de 1960,
sendo o trabalho de Appleby [Appleby 1961] um dos pioneiros. Nele, técnicas para a
“construcao” de horarios por meio do uso de computadores sdo apresentadas e o pro-
blema € comparado com outros problemas de escalonamento ja conhecidos na época.
Gotlieb [Gotlieb 1962] propde um método interativo que emprega matrizes de variaveis
16gicas, demonstrando ser possivel gerar hordrios vidveis. Este método é aprimorado
por Csima & Gotlieb [Csima and Gotlieb 1964], que apresentam fundamentagdo tedrica
de seu funcionamento. Um método que emprega uma fungdo recursiva de “troca de
horarios” € proposto por Berghuis et al. [Berghuis et al. 1964] para resolver a geragao
de horarios infactiveis, sendo ele aplicado em diversos problemas reais. Lions, num par
de trabalhos, [Lions 1966, Lions 1967], utiliza técnicas para a redu¢do de matrizes como
abordagem para a geracdo de hordrios para escolas da cidade de Ontario — Canad4.

Nas duas décadas seguintes — 1970 e 1980 — houve grande esforco para a
identificacdo/resolucdo de diferentes especificagcdes do ETTP. Tendo em vista a grande
variedade existente, de Werra [de Werra 1985] se propde a apresentar uma “introducao” a
esta nova categoria de problemas, com destaque para a modelagem baseada na Teoria de
Grafos que, a época, comega a se mostrar util para sua formulacao e resolucao.

A partir de 1990, ganham destaque as propostas baseadas em heuristicas e me-
taheuristicas. Os trabalhos de Hertz [Hertz 1991, Hertz 1992] empregam Tabu Search
(TS) — concebida por Glover [Glover 1989, Glover 1990] — para resolu¢dao de proble-
mas de “grande escala”, onde o nimero de conflitos entre os horérios das aulas que pos-
suem estudantes e/ou professores comuns €, normalmente, elevado. Na abordagem, TS
¢ usada para a resolucdo de subproblemas (assignment problems) que sao combinados
para a sintese de uma solugdo global. Num experimento se demonstra a capacidade para
resolver um problema com 143 professores, 288 disciplinas, 1.729 estudantes e 67 salas
em 15 prédios.

O trabalho de Colorni et al. [Colorni et al. 1992] anuncia os Genetic Algorithms
(GAs) como uma “nova abordagem” para a resolucdo de TTPs, empregando-os, com
sucesso, em escolas italianas. Em sequéncia, ele e outros [Colorni et al. 1998] confrontam
trés abordagens para solucionar o mesmo problema: TS, Simulated Annealing (SA)® e
GA. Este ultimo possui duas versdes: sem e com o uso de uma técnica de local search
(LS). A experimentacdo, em duas escolas italianas, evidenciou que GA+LS e TS sdo
capazes de superar solugdes sintetizadas pelo TS ou aquelas confeccionadas manualmente
empregando um software comercial como apoio a tarefa. Os problemas considerados
possuiam de 20 a 24 professores, 10 turmas e 30 aulas semanais por turma.

Em seu trabalho, Ferland & Lavoie [Ferland and Lavoie 1992] usam um método
heuristico interativo, realizando experimentos com problemas artificiais sistematicamente
concebidos. O método se mostra adequado para obten¢@o de solugdes que sdo aceitas por
usudrios reais. No inicios dos anos 2000, a interatividade com o usudrio é empregada por
Miiller & Bartdk [Miiller and Bartdk 2001] como paradigma de resoluc¢do colaborativa

3Baseada na versdo original concebida por Metropolis [Metropolis et al. 1953] e como empregada por
Kirkpatrick et al. [Kirkpatrick et al. 1983].
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usudrio/computador. Os experimentos mostram a capacidade desta combinacdo para re-
solver ETTPs de uma universidade de médio porte. A mesma abordagem é empregada
por Geske & Goltz [Geske and Goltz 2004], obtendo resultados similares aos primeiros.

Um GA ¢ proposto por dos Santos & Santos [dos Santos and Santos 2004] para
a resolucdo do problema numa escola que oferta ensino fundamental e médio. Nesse
GA, cada cromossomo representa uma solucao possivel, mas ndo necessariamente viavel,
para o hordrio de aulas. As restrigdes sdo hierarquizadas quanto ao grau da penalidade
imposta por sua violagdo (grave, médio e baixo). A experimentacdo com 16 professores,
03 turmas, 45 disciplinas e 90 aulas semanais foi capaz de identificar solu¢des avaliadas
como “subotimas” pelos autores.

O trabalho de Santos [Santos et al. 2004] utiliza um processo fabu search (TS)
para resolver o problema de escalonar professores/turmas, incluindo-se duas estratégias
de diversificacdo. Os resultados experimentais, quando comparados a outras propostas de
TS da literatura, se mostraram melhores para todas as instancias testadas pelos autores.

De Haan et al. [de Haan et al. 2007] apresentam estudo de caso numa institui¢ao
de ensino médio. O objetivo € associar individualmente estudante—disciplina—sala para
tratar o fato de que os estudantes ndo sdo vinculados a turmas e, sim, considerados iso-
ladamente nesta escola. O processo de elaboracdo do horario é, por isso, dividido em
trés passos: (1°) as disciplinas sdo distribuidas em turnos; (2°) aulas — das disciplinas —
associadas a hordrios; e (3°) otimiza-se o horario por meio da aplicacdo de um processo
tabu search.

Moura & Scaraficci [Moura and Scaraficci 2010] apresentam a combinagdo de
GRASP com um processo de path relinking improvement para resolver um horério asso-
ciado a periodo de tempo prefixado e envolvendo aulas/professores que devem satisfazer
restricdes operacionais, algumas especificas das instituicoes brasileiras. A combinagao,
de acordo com os autores, apresenta bons resultados na resolu¢do de instancias reais.

Mais recentemente, a integracdo de técnicas tem merecido destaque, como de-
monstra o trabalho de Fonseca et al. [Fonseca et al. 2016], no qual se combina a me-
taheuristica Variable Neighbourhood Search Algorithm, também usada por Fonseca
& Santos [Fonseca and Santos 2014], com um modelo de programacdo matematica
(matheheuristica) para solucionar um conjunto de ETTPs. Apesar disso, técnicas
classicas, como programacao matemaética inteira, ndo sdao desconsideradas como eviden-
cia Friedman [Friedman 2016], sendo também comparadas com outras, como mostrado
por Veenstra & Vis [Veenstra and Vis 2016].

3. Especificacao do Problema

O problema-alvo deste trabalho, o School Timetabling Problem (STTP), tem sido especi-
ficado de variadas maneiras e resolvido por diferentes métodos, como delineado na se¢ao
anterior. No sistema educacional brasileiro, nas institui¢des de ensino fundamental e
médio — normalmente denominadas de escolas e colégios, respectivamente — cada estu-
dante estd associado apenas a uma turma que, por sua vez, possui seu hordrio semanal de
aulas fixado antes do inicio do periodo letivo. E comum, mas nio obrigatério, que uma
turma utilize um conjunto bem limitado de salas de aula no transcorrer da semana. Outro
costume € que ha prioridade, nos horarios concebidos, ao atendimento das restri¢des im-
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postas pelos professores. Como resultado o problema se insere, na taxonomia apresentada
na Se¢do 1, como um exemplar da categoria Class-Teacher Timetabling (CT-TTP).

Uma restri¢do pode ser de atendimento obrigatorio (restri¢ao forte ou hard cons-
traint) ou opcional, mas desejavel (fraca, ou soft constraint). A violacdo, por um agen-
damento de hordrios, de qualquer restricao forte (HC), o torna de adoc¢do invidvel e, por
isso, ele deve ser descartado. Por outro lado, um agendamento de horarios que ndo atenda
a todas as restri¢oes fracas (SC), continua sendo uma solucao valida, mas penalizada na
proporcado ponderada das SCs violadas.

Nesta especificacao do CT-TTP, considera-se que ha um conjunto finito de:

(1) professores P = {p1,p2,Ds,--.,Pn, comn € N*}, capaz, cada um, de ministrar
certas disciplinas;
(2) disciplinas D = {d,dy,ds, ...,d,,, comm € N*}, sendo um conjunto comum

expresso por D = { Biologia, Ciéncias, Cultura surda, Danca, Educagdo fisica,
Ensino religioso, Filosofia, Fisica, Geografia, Historia, Inglés, Lingua portuguesa,
Libras, Literatura, Matemética aplicada, Matemadtica, Quimica e Sociologia };
(3) turmas T = {ty,ts,t3,...,1,, comy € N*};
(4) ofertas R = {ry,ro,73,...,7,, comz € N*}. Uma oferta é a designagdo de um
professor p; para poder ministrar as aulas de uma disciplina d;, ou seja, € um par
ordenado (p;,d;) € P x D.

As restricdes usadas neste texto sdo as seguintes:

(1) hcy — Um professor somente pode ministrar, num determinado horario, uma tinica
aula para uma certa turma (ndo conflito de horério do professor);

(2) hcey — Um professor somente pode ministrar aulas em horarios nos quais esta dis-
ponivel, tendo em vista que ele pode registrar indisponibilidade para um subjcon-
junto horérios (obediéncia a disponibilidade do professor);

(3) hcz — Uma turma, num determinado hordrio, somente pode assistir a uma dnica
aula (nao conflito de horario da turma);

(4) sc; — Deve-se evitar a existéncia de “aula vaga” no agendamento de horarios se-
manal de uma turma;

(5) sca — Deve-se evitar a existéncia de “aula vaga” no agendamento de horarios de
um professor;

(6) sc3 — Deve-se evitar a existéncia de intervalo entre duas aulas de uma mesma
disciplina (ou professor), num mesmo dia de agendamento de horario de uma
turma.

Considera-se que a semana letiva possui d € N'* dias tteis, com 1 < d < 6. Cada
dia letivo, por sua vez, possui h intervalos de tempo* disponiveis para abrigar uma aula.
Por consequéncia, a semana letiva possui ¢ = d x h intervalos. Uma solucdo () para o
problema € a associacdo estabelecida entre todos os ¢ intervalos de tempo de uma semana
letiva e as ofertas R efetivamente alocadas nestes intervalos.

Para realizar a comparacao qualitativa entre duas diferentes solugdes propostas foi

“ A literatura cientifica denomina de timeslot a cada um dos intervalos de tempo no qual um dia é dividido
de maneira discreta. Por exemplo, das O8h as 09h, um timeslot. Das 0%h as 10h, outro.
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concebida uma fungdo objetivo (FO) expressa por:

F(Q) = Zwi x Fi(Q) (1)

onde cada F; € uma fun¢do concebida para quantificar a penalidade, na FO, advinda da
violagdo das restricoes fracas (SCs) scy, scy € scs, respectivamente:

7]

Fi(Q) = Z horariovago(t) (2)
=1
Tl D]

F(Q) = Z Z horariovago(d) (3)
t=1 d=1
Tl IP|

F3(Q) = Z Z intervalo(p) 4)

t=1 p=1

os valores w;, w; € RN*, representam a importancia relativa entre cada uma das diferentes
violagdes das SCs.
Por exemplo, um conjunto de disciplinas € representado na Tabela 1:

Tabela 1. Conjunto de disciplinas ofertadas em determinado periodo letivo.

Nome da Disciplina
Biologia

Ciéncias

Cultura surda

Danca

Educacao fisica
Ensino Religioso
Filosofia

Fisica

Geografia

Historia

Inglés

Lingua portuguesa
Libras

Literatura
Matemitica aplicada
Quimica

Sociologia

As ofertas, que relacionam professores e disciplinas, sdo destacadas na Tabela 2,
onde cada linha representa um par (professor, disciplina) que serd associado ao agenda-
mento de hordrios.
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Tabela 2. Conjunto de ofertas — professor/disciplina

Por fim, um exemplo de agendamento de horarios para a institui¢do de ensino é

Nome do Professor | Nome da Disciplina
Alessandra Biologia

Alessandra Ciéncias

Anderson Fisica

Elaine Danca

Elaine Educacao fisica
Fernanda Cultura surda
Fernanda Libras

Graca Geografia

Graca Historia

Graca Ensino Religioso
Graga Sociologia

Kelly Matematica aplicada
Mariana Lingua portuguesa
Mariana Literatura

mostrado na Tabela 3.

Tabela 3. Exemplo de agendamento de horarios de aulas.

Horario Segunda Terca Quarta Quinta Sexta
07-00 — 07-50 Ed. Fisica ¥nigles ¥nigles Danga Fisica
Fernanda | Elisdngela | Elisdangela | Alessandra | Fernanda
) ) L. Port. Biologia | Matemit. Danca Libras
07:30 - 08:40 Elisdngela | Elisdngela Kenia Alessandra José
) ) L. Port. Matemat. Inglés Ciéncias Fisica
08:40-09:30 Elisangela Kenia Elisangela Agda Anderson
) ) Matemat. | Ciéncias Biologia Ciéncias Biologia
09:45-10:35 Kenia Agda Elisangela Agda Kenia
10:35 - 11:15 Ens. Rel. Ciéncias leras Biologia Historia
Graga Agda Josiane Agda Graga
11:15 — 12:00 Geografia | Historia Libras Histéria | Geografia
' ' Graga Gragca Josiane Anderson Gragca

4. Métodos Propostos

Esta secdo discute, de maneira sintética, o Genetic Algorithm (GA) por meio de sua va-
riante In Vitro Fertilization IVFm), o Tabu Search (TS) e, por fim, Greedy Randomized
Adaptive Search Procedures (GRASP).

4.1. In Vitro Fertilization Genetic Algorithm (IVFm)

O algoritmo genético (Genetic Algorithm — GA) se baseia na melhoria de solugdes através
de mecanismos inspirados em genética evolucionaria e selecdo natural. Os principais
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mecanismos sdo a Selecdo e a Variacdo. Na Selecdo, os individuos mais adaptados ao
meio em que vivem t€ém mais chances de sobreviver e deixar descendentes. Na Variagdo,
pode ocorrer a recombinacdo genética oriunda do processo reprodutivo ou de mutagdes
de origem aleatoria e imprevisivel.

Cada individuo representa uma solug@o para o problema e a aptidao é dada pelo
valor da fungdo objetivo. O algoritmo gera repetidamente uma populagdo de tamanho n,
sendo que a cada populacao € obtida a partir da populacao anterior, através da selecdo dos
melhores individuos. Na populacdo gerada, € aplicada recombinac¢ao e/ou mutagdo para
gerar novos individuos, que serdo adicionados a populagao.

Um dos possiveis comportamentos dos GAs sdo a perda e o baixo aproveitamento
das informacdes presentes nas populacdes de individuos, cada um representando uma
possivel solucdo para o problema-alvo. Para minimiza-los houve a proposta um algo-
ritmo auxiliar, paralelo, de forma andloga a fertilizacdo in vitro bioldgica, sendo este
denominado de In Vitro Fertilization Genetic Algorithm (IVFm) por Camilo-Junior & Ya-
manaka [Camilo-Junior and Yamanaka 2011] e, por isso, esta abordagem foi utilizada no
presente texto e parametrizada conforme mostra a Secao 5.

Initial Population H Start

(Malculate Fithess

v

Selection
)
. : It Vitro Fertiliration
Recombmation Module . IV Fre
|
NMutation
I

|

Figura 1. Fluxo do In Vitro Fertilization Genetic Algorithm, concebida por Camilo-
Junior & Yamanaka [Camilo-Junior and Yamanaka 2011].

Em particular, o [IVFm recebe como entrada parcelas da populacdo atual e gera
um ou mais individuos, melhores que o melhor individuo da populagdo atual. Desta
forma, ele recebe e analisa uma boa quantidade de informag¢des que poderia ser perdida,
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recombina e abastece a populacdo com bons individuos, otimizando o processo evolu-
cionario. O fluxo do algoritmo € apresentado na Figura 1, conforme Camilo-Junior &
Yamanaka [Camilo-Junior and Yamanaka 2011].

O IVFm avalia vérias possibilidades e seleciona os genes do pai e das maes (father,
mothers) que irdo compor o novo individuo. Sao selecionados os genes do melhor in-
dividuo (father) e dos outros bons individuos (mothers), sendo o novo individuo € avali-
ado para verificar a sua aptidao (ou fitness). Caso seja um bom individuo, ele € introdu-
zido na populacdo. O processo de recombinac¢do € apresentado na Figura 2, extraida de
Camilo-Junior & Yamanaka [Camilo-Junior and Yamanaka 2011].

Start . ﬁ

Best Super Inidividual Group 1 | Group 2
replace Cwrent Father B Father
First gromp of Sons 0 | 0 | 111 | 0§ Socond group of Sons
Mother's genes| Father's Wothers Father's genes|Mother's
[1]o]1]1]0 1Jof1]1]0 ojo[1[1] 0]
loJ1]1]1]0 oJ1[1]0]1 oJo[1][o] 1]
[1]o]1][1]0 1{o]1]o]0 oJo][1]0] o]
‘ Best Fimess Best Fimess‘
First Super Individual Second Super Individual
1 0 ajofl|o| 1
[olali[1Tol . ——— folo[1]0] 1]
Best Super Indmvadual ( BST)
o[1[1]1] 0]
Cmrent Father ( CF )

ojo[1/1]0]

Cmrent Father h’ @ Fnd

Figura 2. Processo de recombinacao proposto por Camilo-Junior & Yama-
naka [Camilo-Junior and Yamanaka 2011].

4.2. Tabu Search (TS)

A abordagem tabu search (TS), concebida por Glover [Glover 1989, Glover 1990], € uma
metaheuristica baseada em técnicas de busca local e que emprega um processo de selecao
na vizinhanga de uma certa solucéo x, dita atual, para eleger outra solugdo, dita z’, para
substitui-la. A esperanga é que x’ seja melhor que =, quando avaliada por uma certa
funcdo de aptiddo previamente definida. O termo vizinhanga se refere ao fato de que 2’
pouco difere de x. Um dos problemas potenciais da ideia de vizinhanga € que pode ocorrer
um processo ciclico de busca e, para evita-lo, € utilizada uma “lista tabu”, ou seja, uma
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lista com as solugdes visitadas recentemente durante uma certa quantidade de iteragdes
(prefixada) no processo de busca.

A escolha considera a existéncia de uma lista tabu 7, onde a melhor solugio z/,
ndo tabu na vizinhanga de x, € a escolhida. Em geral, a lista tabu € representada por uma
fila circular de tamanho méximo prefixado.

4.3. Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP)

O Greed Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP), amplamente descrito por
Feo & Resende [Feo and Resende 1995], € uma metaheuristica de multiplas inicializagdes
e, por isso, tende a obtencdo de 6timos locais de melhor qualidade que métodos de
inicializacdo tnica.

O processo € dividido em duas fases: criacio e busca local. Em cada iteracdo do
algoritmo, € gerada uma soluc¢do inicial aleatoria utilizando um algoritmo guloso e sobre
ela € efetuada uma Busca Local. O histérico das solugdes ndo € guardado. O processo de

repete, até que algum critério de parada seja satisfeito como registrado no trabalho de J.
Hirsch er al. [J. Hirsch et al. 2010].

5. Experimentacao Computacional

A experimentacdo computacional foi conduzida utilizando-se de um notebook DELL,
modelo Inspiron 7560, Intel I7 com velocidade de processamento de 2.70GHz, memoria
principal de 16GiB e tecnologia DDR4, unidade de disco rigido com capacidade de 916
GiB e contando com uma placa de video da marca NVIDIA, modelo GeForce 940MX. O
sistema operacional instalado é o Windows 10, versdao 1803 (compilacdo 17134.165) com
todas as atualizacoes publicadas pelo produtor. A aplicagdo foi desenvolvida utilizando-se
a linguagem C++ e compilada para o ambiente supramencionado por meio do compilador
C++ Builder 10.2, versao 25.0.29899.2631.

Foram usadas as informacdes de uma escola de ensino fundamental e médio,
em Goiania, e instancias do Brasil publicadas pela ITC2011, disponivel em https:
//www.utwente.nl/en/eemcs/dmmp/hstt/archives/XHSTT-2012/. A
Tabela 4 apresenta o nimero de hordrios disponiveis para aloca¢do, o nimero de pro-
fessores, o numero de turmas e o numero de aulas.

Tabela 4. Caracteristicas das instancias.

Instancia Quantidade de Horarios Professores Turmas Aulas
Escola em Goiania 30 10 8 240
Brazillnstancel 25 8 3 75
Brazillnstance4 25 23 12 300
Brazillnstance5 25 31 13 325
Brazillnstance6 25 20 14 350
Brazillnstance7 25 33 20 500

As metaheuristicas foram parametrizadas, para todas as instincias, da seguinte
maneira:
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(1) GRASP
GRASP Max = 100
Candidate List Size= 10
(2) Tabu Search
BTMax = 100
Tabu Size= 10
(3) In Vitro Fertilization Genetic Algorithm (IVFm)
Population Size = 3000
Quantidade de individuos avaliados = 20% do Population
Size.

Os parametros w;, 7 = 1,2,3 e w; € R*, que refletem a importancia relativa entre as
violacdes das restri¢des fracas (SCs), foram todos fixados em 1.

5.1. Resultados e Analise

Os resultados dos experimentos sao apresentados na Tabela 5. A metaheuristica In Vitro
Fertilization Genetic Algorithm (IVFm) obteve, sempre, os melhores valores para funcao
objetivo — que deve ser minimizada. A Tabu Search apresentou-se como a segunda me-
lhor técnica aplicada aos problemas resolvidos. Os valores calculados para as instancias
Brazillnstance4, Brazillnstance5 e Brazillnstance6 foram muito préximos, mesmo com
diferencas na quantidades de professores, turmas e aulas (Tabela 4).

Tabela 5. Resultado da fungao objetivo.

Instancia Tabu Search GRASP IVFm
Escola em Goiania 280 284 268
Brazillnstancel 156 168 142
Brazillnstance4 368 372 340
Brazillnstance5 388 396 370
Brazillnstance6 368 388 362
Brazillnstance7 456 500 428

6. Conclusoes

As solugdes do problema foram feitas utilizando as metaheuristicas: In Vitro Fertilization
Genetic Algorithm (IVFm), Tabu Search e Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dures (GRASP). O estudo de caso foi o agendamento de horérios de escola de ensino
fundamental (6° ano, 7° ano, 8° ano, 9° ano) e ensino médio (1° ano, 2° ano e 3° ano)
em Goiania. Também, foram utilizadas instancias do Brasil publicadas pela ITC2011.
A oferta € representada por uma tupla de professor e disciplina. A grade de horarios é
representada por uma estrutura de dados baseada em matriz com os dias e os horarios da
escola.

As trés metaheuristicas encontraram solugdes vidveis para as instancias, sendo
que a metaheuristica In Vitro Fertilization Genetic Algorithm apresentou, sempre, melhor
valor da fun¢do objetivo, sendo seguida pela Tabu Search.
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