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Resumo

Este trabalho aborda o Problema de Agendamento de Horarios de Cursos Universitarios
apresentado na Competigao Internacional de Horarios 2019 (ITC2019). O problema é
composto por um conjunto de cursos, salas e estudantes, onde cada curso possui uma
estrutura hierarquica que define em quais turmas o aluno pode se matricular. O objetivo
¢é alocar uma sala e um horario para cada turma e alocar os alunos as turmas de forma
a nao violar as restricoes de distribuicao rigidas e minimizar os custos associados aos
tempos, salas, penalidades das restrigoes fracas e conflitos de alunos. Para solucionar a
problemética, uma heuristica matematica multi-vizinhanca do tipo Fixa-e-Otimiza, que
utiliza um modelo ja disponivel na literatura, foi proposta. Além da heuristica matematica,
foram propostas diferentes técnicas de pré-processamento para a redugao da dimensao das
instancias, o que contribui para compactagdo dos modelos. Também foi desenvolvida uma
heuristica construtiva capaz de gerar soluc¢oes validas que sao usadas como entrada para o
algoritmo Fixa-e-Otimiza. Os resultados computacionais indicam que, para algumas das
instancias, as estratégias de pré-processamento auxiliam na geracao de um modelo mais
compacto. Obteve-se uma reducao média de 22,03% e 7,65% na quantidade de varidveis e
restrigoes, respectivamente, quando comparados com trabalhos da literatura. O algoritmo
Fixa-e-Otimiza também se mostrou eficiente na medida em que obteve alguns resultados
melhores que o segundo e terceiro colocados da ITC2019. Mesmo com o grande esfor¢o no
pré-processamento para reduzir a dimensao das instancias, algumas delas nao puderam ser

carregadas em memoria para serem resolvidas pelo modelo matemaético.

Palavras-chaves: Problema de Agendamento de Horarios de Cursos Universitarios. Com-

peticao Internacional de Horarios 2019. Programacao Linear Inteira Mista. Heuristicas.



Abstract

This work addresses the Problem University Course Timetabling presented in the Interna-
tional Schedule Competition 2019 (ITC2019). The problem is composed of a set of courses,
rooms and students, where each course has a hierarchical structure that define how the
student should participate in classes. The objective is to allocate a room and time to each
class and to allocate students to classes so as not to violate strict allocation restrictions
and to minimize the costs associated with times, classrooms, penalties of soft constraints
and student conflicts. To solve the problem, a Fix-and-Optimize multi-neighborhood
mathematical heuristic that uses a model already available in the literature was proposed.
In addition to the heuristic, different pre-processing techniques were proposed to reduce
the instance size, which contributes to the compaction of the models. A constructive
heuristic capable of generating valid solutions that are used as input to Fix-and-Optimize
algorithm was also developed. The computational results indicate that, for some of the
instances, the pre-processing strategies help in the generation of a more compact model,
and on average it was possible to obtain a reduction of 22.03% and 7.65% in the number
of variables and constraints, respectively, compared with the literature. Fix-and-Optimize
algorithm also proved to be efficient as it obtained some better results than the second and
third placed in the ITC2019. Even with the great effort in the pre-processing to reduce
the dimension of the instances, some of them could not be loaded in memory to be solved

by the mathematical model.

Keywords: University Course Timetabling Problem. International Timetabling Competi-

tion 2019. Mixed Integer Programing. Heuristics.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6

Figura 7

Figura 8
Figura 9

Figura 10 —

Figura 11 —

Lista de ilustracoes

Exemplo de estrutura de cursos do problema. . . . .. ... ... ...
Especificacado XML do problema. . . . . .. ... ... ... ......
Solucao do problema no formato XML. . . . . . . ... ... ... ...
Exemplo de estrutura de cursos. . . . . . . ... ... L.
Selecao aleatéria das turmas e alunos. . . . . .. ... L
Selecao das turmas a partir de alunos em comum e dos alunos a partir
das turmas. . . . . ...
Selecao dos alunos a partir de turmas em comum e das turmas a partir
dos alunos. . . . . . . ..
Selecao aleatéria das turmas e selecado dos alunos a partir das turmas. .
Selecao aleatéria dos alunos e selecao das turmas a partir dos alunos.
Selegao das turmas a partir das restrigoes de distribui¢ao e dos alunos
a partir das turmas. . . . ... ..o
Graficos de convergéncia do algoritmo Fixa-e-Otimiza para algumas
instancias da ITC2019. . . . . . . . . . .. . . oL

Figura 12 — Porcentagem das iteragoes de melhora para cada vizinhanca. . . . . . .



Lista de tabelas

Tabela 1 — Trabalhos relacionados a alocacao de horarios em instituicoes de ensino. 8

Tabela 2 — Trabalhos abordando o Agendamento de Horarios de Cursos Universi-

tarios e suas caracteristicas. . . . . . . . ..o 8
Tabela 3 — Caracteristicas das instancias. . . . . . . . ... ... ... ... .... 15
Tabela 4 — Conjuntos do modelo mateméatico. . . . . . .. ... ... ... ... .. 17
Tabela 5 — Parametros do modelo mateméatico. . . . . . . . . . .. ... ... ... 18
Tabela 6 — Demais notagoes do modelo matematico. . . . . . . .. ... ... ... 18
Tabela 7 — Status de execucao das instancias. . . . . . . . ... .. ... ... .. 56
Tabela 8 — Numero de pares de classes nas restrigoes. . . . . . . . ... ... ... 57
Tabela 9 — Meédia de tempos e salas por classe. . . . . . . . ... ... ... .... 58
Tabela 10 — Tempos de pré-processamento. . . . . . . . . . . .. .. .. ... ... 59
Tabela 11 — Numero de varidaveis do modelo de PLIM. . . . . ... ... ... ... 59
Tabela 12 — Numero de restricbes do modelo de PLIM. . . . . . .. ... ... ... 60
Tabela 13 — Tempo e tamanho do modelo. . . . . . . .. ... ... ... ... ... 61
Tabela 14 — Tempo e objetivo das solugoes iniciais. . . . . . . . ... .. ... ... 62

Tabela 15 — Tempo limite para a execucao do subproblema no Fixa-e-Otimiza em
cada instancia. . . . . . . . ... 63
Tabela 16 — Resultados do Fixa-e-Otimiza. . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 64

Tabela 17 — Estatisticas sobre as estruturas de vizinhanca em cada instancia. . . . 65



Lista de abreviaturas e siglas

CB-CTT Curriculum-Based Course Timetabling

FGO Forest Growth Optimization

IFS Iterative Forward Search Algorithm
ILS Iterated Local Search

ITC International Timetabling Competition

MaxSAT Mazimum Satisfiability

PE-CTT Post-Enrolment Course Timetabling

PLIM Programacao Linear Inteira Mista
PM Programacao Matematica

PSO Particle Swarm Optimization

SA Simulated Annealling

TS Tabu Search



1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
4.4
441
4.4.2
443

5.1

511
51.2
5.1.3
514
5.1.5
5.2

5.3

53.1
5.3.2
5.3.3
53.4

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e e e et e et e et e 1
Objetivos . . . . . . . . .. 3
Contribuicdes . . . . . . ..o 3
Organizacao do Trabalho . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 4
REVISAO DA LITERATURA . . . . . . . ittt it e it e 5
Problemas de Programacao de Horarios Escolares . . . . . . . . . .. 5
Problema de Programacao de Horarios de Cursos Universitarios . . 7
Competicao Internacional de Horarios 2019 . . . . . . . .. ... .. 9
DESCRICAODO PROBLEMA . . . .. . .. ... i it i i 10
Descricao das Instancias do Problema . . . . . . . .. ... ... ... 14
Formato do Arquivo de Saida do Problema . . . . . . . ... ... .. 15
FORMULACAO MATEMATICA . . . .. .. i i it e 17
Notacdes e Definicoes . . . . . . . . . .. ... ... L. 17
Variaveis de Decisao . . . . . . . . . .. .. ... ... 18
Funcao Objetivo . . . . . . . . . ... . ... .. 19
Restricoes . . . . . . . . . . L 20
Restricdes Primarias . . . . . . . . ... Lo 21
Restricdes de Distribuicdo . . . . . . . . . . ... ... 22
Restricoes de Estudantes . . . . . . . . . . . ... ... .. 33
METODOLOGIA . . . . . e e e e e e e e e e 36
Pré-Processamento das Instancias . . . . . . ... ... ... ..... 36
Indisponibilidade de Salas . . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 37
Restricoes de Distribuicdo . . . . . . . . ... Lo 37
Restricoes Redundantes . . . . . . . . . . .. ... oL 38
Pares de Turmas Redundantes . . . . . . . . ... ... ... ....... 38
Pré-processamento da Etapa dos Estudantes. . . . . . . . . ... ... .. 39
Geracao da Solucao Inicial . . . . .. .. ... ... 39
Algoritmo de Fixa-e-Otimiza . . . . . . ... ... ... ... ..... 44
Selecdo Aleatéria das Turmas e dos Alunos . . . . . . .. . . ... .. .. 46
Selecdo das Classes que Possuem Alunos em Comum . . . . . .. ... .. 47
Selecao dos Alunos que Possuem um Curso em Comum . . . . . . . .. .. 48

Selecdo das Turmas a Partir de um Conjunto de Alunos Aleatérios . . . . . 49



5.35
5.3.6

6.1
6.2
6.3
6.3.1
6.3.2
6.3.3

Selecdo dos Alunos a Partir de um Conjunto de Turmas Aleatérias . . . . . 50

Selecdo das Turmas de Acordo com as Restricoes de Distribuicao . . . . . . 51
RESULTADOS . . . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e 54
Configuracoes dos Experimentos . . . . . . . . . ... .. ... .... 54
Instancias Utilizadas nos Testes . . . . . .. .. .. ... ....... 54
Experimentos Computacionais . . . . . . .. . . ... ... ...... 55
Pré-processamento e Geracao do Modelo . . . . . . . ... ... .. ... 55
Algoritmo Construtivo . . . . . . . . ..o 61
Algoritmo de Fixa-e-Otimiza Multi-Vizinhanca . . . . . . . . . .. ... .. 62
CONSIDERACOES FINAIS . . . . . . o i it e e e et e e 67
Trabalhos Futuros . . . . . . . .. .. ... ... 67

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e e e s e 69



1 Introducao

A geracdo de quadros de horarios em institui¢oes de ensino é um problema de
otimizacdo amplamente abordado na literatura (QU et al., 2009; TAN et al., 2021; CHEN
et al., 2021). Este tipo de problema combinatério é classificado como NP-Completo e
consiste em determinar a existéncia de uma grade horaria que atenda a um conjunto de
pré-requisitos (ZUTERS, 2006). Embora a tecnologia tenha evoluido nos tltimos anos,
muitas das institui¢oes de ensino, tanto do Brasil como do exterior, ainda realizam a
montagem da grade horéria de forma manual (GOES; COSTA; STEINER, 2010). Tal
tarefa demanda tempo e méao de obra, sendo, em muitos casos, impossivel construir um

horario que atenda a todos os requisitos em um horizonte de tempo adequado.

Levando em consideragao a complexidade e a importancia pratica e tedrica do
problema, a literatura apresenta diversas pesquisas voltadas para o desenvolvimento de
técnicas computacionais, como heuristicas, meta-heuristicas e modelos de Programacao
Matemética (PM) que auxiliam na geracdo de um quadro de horario de forma eficiente
(FERLAND; ROY, 1985; ABRAMSON et al., 1999; ZHANG et al., 2010; BRITO et al.,
2012; FONSECA; SANTOS, 2014; KRISTIANSEN; SORENSEN; STIDSEN, 2015; FENG;
LEE; MOON, 2017). Ainda que os esforgos dos pesquisadores no desenvolvimento dessas
técnicas sejam grandes, a criagdo de um sistema de agendamento de horarios generalizado
é uma tarefa complexa, uma vez que cada instituicdo de ensino possui uma estrutura
particular. Por este motivo, os sistemas sdo geralmente desenvolvidos para atender a uma
instituigao especifica (SOUZA, 2000).

Existem intimeras variantes do problema de agendamento de horérios em institui¢oes
de ensino, que se diferem principalmente pelas caracteristicas das restri¢dbes envolvidas.

Segundo Schaerf (1999), o problema pode ser classificado em trés tipos:

e Problema de Programacao de Hordrios em Fscolas: exitem um conjunto de horarios
e um conjunto de professores que devem ser atribuidos a cada turma, levando em

conta que um professor nao deve estar em duas ou mais turmas no mesmo horéario;

e Problema de Programagao de Hordrios de Cursos em Universidades: existe um
conjunto de cursos aos quais os estudantes solicitam matricula. As aulas de cada
curso devem ser alocadas a uma sala e a um horario, de forma que nao haja duas

aulas ocorrendo na mesma sala em horarios conflitantes;
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e Problema de Programacao de Hordrios de Exames: existem um conjunto de estudantes,
um conjunto de exames que cada estudante deve fazer e um conjunto de horarios
possiveis para os exames. Cada exame deve ser atribuido a um horéario de forma que

nenhum estudante tenha que fazer dois ou mais exames simultaneamente.

Levando em consideragao a importancia da problematica, algumas competicoes
foram organizadas ao longo dos anos para incentivar o estudo sobre o agendamento de
horarios. A Competicao Internacional de Horarios, do inglés International Timetabling
Competition (ITC), tem como objetivo motivar pesquisas sobre problemas complexos de
horarios decorrentes da pratica. Nos ultimos 20 anos ocorreram 5 edi¢oes da competicao:
ITC2002 (PAECHTER; GAMBARDELLA; ROSSI-DORIA, 2002); ITC2007 (GASPERO;
MCCOLLUM; SCHAERF, 2007; LEWIS; PAECHTER; MCCOLLUM, 2007; MCCOLLUM
et al., 2007); ITC2011 (POST et al., 2016); ITC2019 (MULLER; RUDOVA; MULLEROVA,
2018) e ITC2021 (BULCK et al., 2021). Neste contexto, este trabalho aborda a problematica
da competicao de 2019, focado no Problema de Agendamento de Horarios de Cursos

Universitarios.

O Problema de Agendamento de Cursos Universitarios possui intimeras variantes
que surgem devido as caracteristicas da instituicao de estudo. De forma geral, pode-se
classificar este problema em duas classes: Problema de Agendamento de Horarios de
Cursos Universitarios Baseados no Curriculo, Curriculum-Based Course Timetabling (CB-
CTT), e Problema de Agendamento de Horéarios de Cursos Universitarios Pés-Matricula,
Post-Enrolment Course Timetabling (PE-CTT). O CB-CTT consiste em alocar uma
sala e um periodo para varios cursos, onde os conflitos entre os cursos sao definidos de
acordo com o curriculo publicado pela institui¢ao de ensino (CARVALHO, 2012). Este
curriculo pode ser visto como um conjunto de disciplinas que constituem a carga horaria
completa de um conjunto de alunos (CESCHIA; GASPERO; SCHAERF, 2012). Ja o
PE-CTT parte do pressuposto de que os alunos ja se inscreveram nos cursos que pretendem
frequentar e os horarios devem ser construidos de forma a nao haver conflito para nenhum
aluno (FONSECA et al., 2016a). Tanto no CB-CTT quanto no PE-CTT, outros objetivos
secundarios podem ser considerados, como, por exemplo, a disponibilidade e preferéncia

dos professores em cada semestre letivo.

O problema da I'TC2019 consiste em um Problema de Agendamento de Horarios
de Cursos Universitarios Pos-Matricula, onde o objetivo é alocar uma sala e um horério
para uma turma de forma a minimizar os custos associados as salas, tempos, restri¢oes de
distribuicao e penalidade de conflitos de estudantes. Neste problema, embora os conflitos
de estudantes sejam aceitos, os mesmos sao penalizados na funcao objetivo do problema

de otimizagao.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de técnicas de pré-processamento
e heuristicas matematicas para o Problema de Agendamento de Horarios da I'TC2019.

Como objetivos especificos, tem-se:

e Reproduzir o modelo apresentado por Holm et al. (2020b);

» Propor estratégias para reducao do tamanho das instancias;

o Criar técnicas de geragao de solucao inicial;

e Desenvolver uma heuristica matematica do tipo Fixa-e-Otimiza;
o Desenvolver estruturas de vizinhanca para a heuristica;

o Implementar os modelos e algoritmos em ambiente computacional via Gurobi e o

Python-MIP utilizando a linguagem Python;

o Comparar os resultados disponiveis na literatura com os resultados encontrados ao

longo do trabalho.

1.2 Contribuicoes

Além de contribuir para o desenvolvimento das pesquisas nas areas de pesquisa
operacional e otimizagao, este trabalho apresenta algoritmos que podem ser adaptados
para serem utilizados em diversas universidades para a geracao de quadro de horarios.

Dentre as contribuigdes mais relevantes, podem-se citar:

o A proposicdo de um conjunto de estratégias de pré-processamento para redugao
das dimensoes das instancias do problema de programagao de horarios de cursos

universitarios;

e O desenvolvimento de uma heuristica construtiva para a geragao da solugao inicial
dos problemas do ITC2019;

o A implementacdo de uma heuristica matematica de Fixa-e-Otimiza multi-vizinhanga

para o problema estudado.
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1.3 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho esta organizado em sete capitulos. Neste primeiro, uma sucinta
introducao ao tema ¢ realizada para contextualizagao, enumeracao das contribuigoes e
defini¢ao dos objetivos pretendidos. O Capitulo 2 apresenta uma revisao de literatura
sobre o agendamento de horarios em institui¢oes de ensino, com foco no agendamento
em universidades. O Capitulo 3 apresenta a descri¢do e as principais caracteristicas do
problema da ITC2019. O Capitulo 4 mostra o modelo matematico proposto por Holm
et al. (2020b) e reproduzido neste trabalho. O Capitulo 5 apresenta as técnicas usadas
no pré-processamento, desenvolvimento e execucao da heuristica matematica proposta.
O Capitulo 6 mostra os resultados encontrados ao longo do trabalho juntamente com as
discussoes acerca dos mesmos. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as consideragoes finais e

propostas de trabalhos futuros.



2 Revisao da Literatura

Os primeiros trabalhos relacionados ao problema de programacao de horarios
foram apresentados por Gotlieb (1962) e Csima e Gotlieb (1964). Posteriormente, diversas
pesquisas sobre o assunto foram realizadas, utilizando-se de diversas técnicas. Os primeiros
esforcos na area basearam-se em heuristicas construtivas, que simulavam o modo como
os humanos construiam solugoes para o problema. Tais métodos podem ser vistos nos
trabalhos de Csima e Gotlieb (1964), Papoulias (1980) e Junginger (1986).

2.1 Problemas de Programacao de Horarios Escolares

Os métodos heuristicos se mostraram uma boa estratégia para solucionar esta
classe de problemas. Costa (1994) apresenta um algoritmo baseado em Tabu Search (TS)
para resolver problemas reais de cursos, obtendo resultados satisfatérios. Abramson et
al. (1999) utilizam quatro variagbes da meta-heuristica Simulated Annealling (SA) para
a construcao de quadro de horarios escolares. Os testes foram realizados em instancias
geradas pelos préprios autores, onde os resultados apontaram que o esquema que usa a
temperatura de transicao de fase se saiu melhor. Fonseca et al. (2016b) apresentam uma
metaheuristica hibrida baseada na SA e no [terated Local Search (ILS) utilizando diversas
estruturas de vizinhanga. O algoritmo proposto foi o primeiro colocado no ITC2011. O
trabalho de Islam et al. (2016) é baseado no University Timetable Generator e utiliza o
algoritmo TS para gerar um cronograma de cursos e de exames para uma universidade. No
artigo, sdo apresentados o funcionamento do algoritmo e como obter uma solucao viavel. A
pesquisa de Bellio et al. (2016) é voltada para o desenvolvimento de um método de busca
baseado na metaheuristica SA. Um dos principais pontos abordados foi o desenvolvimento
de uma técnica de regressao linear capaz de retornar bons parametros para instancias
que ainda nao foram vistas. Apesar da simplicidade, o algoritmo proposto foi capaz de

retornar bons resultados.
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Métodos evolutivos também sao utilizados na geracao de quadro de horarios em
institui¢oes de ensino. Burke e Newall (1999) propoem uma técnica de decomposicao
para resolucao de problemas menores via algoritmos evolutivos. Além de reduzir o tempo,
o algoritmo é capaz de encontrar solugdes de qualidade. Abdullah e Turabieh (2012)
apresentam uma hibridizagao entre o Algoritmo Memético e a heuristica TS para resolver
os Problemas de Agendamento de Horario de Exames e de Cursos Universitarios da
ITC2007. A principal contribuicao deste trabalho esté relacionada com a forma e a ordem
em que as estruturas de vizinhanga foram utilizadas. A técnica abordada foi capaz de
produzir alguns dos melhores resultados da literatura. Fong, Asmuni e McCollum (2015)
apresentam o estudo de um Algoritmo de Colonia de Abelhas Artificiais combinado com a
Otimizagdo por Enxame de Particulas, do inglés Particle swarm optimization (PSO), e o
Grande Diluvio, onde estes dois ultimos foram utilizados para melhorar as capacidades de
exploracgao global e local das solugoes. Para os experimentos foram utilizados dois conjuntos
de dados, um voltado para o agendamento de exames e outro para o agendamento de
cursos, ambos em universidades. Os resultados mostram que a abordagem proposta é capaz
de produzir soluc¢oes de boa qualidade. Um Algoritmo Genético Hibrido foi utilizado por
Feng, Lee e Moon (2017) para realizar o agendamento de horarios universitarios. Antes de
ser solucionado, o problema foi convertido no problema de empacotamento de contéineres
tridimensional. Tal solucao obteve resultados melhores que o método TS, tendo como

referéncia um tempo limite.

Em se tratando de técnicas exatas para a resolucao das variantes dos problemas de
horéarios escolares, os modelos de Programagao Linear Inteira Mista (PLIM) sdo comumente
utilizados na solugao do problema. Tripathy (1984) apresenta uma formulacdo para o
Problema de Programagcao de Horarios Escolares em um grande Problema de Programacéao
Linear Bindria, onde é apresentado um método de solucao baseado na relaxacao lagrangeana
acoplada a otimizacao de subgradientes. O método foi capaz de resolver um problema
envolvendo 900 disciplinas em um programa de pés-graduagao. O trabalho de Daskalaki
e Birbas (2005) apresenta um modelo de programagio inteira para um problema de
agendamento de horarios de cursos universitarios. O modelo é composto por restri¢oes
fortes e fracas. Testes foram realizados em trés problemas de diferentes tamanhos, além
de um estudo de caso efetuado no Departamento de Engenharia Elétrica e Computacao
da Universidade de Patras, na Grécia. Kristiansen, Sgrensen e Stidsen (2015) apresentam
um modelo de PLIM capaz de lidar com problemas no formato XHSTT. A abordagem
apresentada se mostrou eficaz, encontrando a solugao 6tima de duas instancias que até
entdo eram desconhecidas. Além do Algoritmo Genético Hibrido, Feng, Lee e Moon (2017)
apresentam também um modelo de PM para o Problema de Agendamento de Horarios em

Universidades.
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A Tabela 1 apresenta um conjunto de trabalhos que foram mapeados na literatura,
separados pela categoria do problema (programagcao de horarios em escolas, programagao
de horérios de cursos universitarios e programagao de horédrios de exames) e pelo método

utilizado na solucao.

2.2 Problema de Programacao de Horarios de Cursos Universitarios

Voltados especificamente para o Problema de Agendamento de Cursos em Univer-
sidades, os trabalhos de Lii e Hao (2010) e Bellio et al. (2016) sao destinados a resolver
problemas do tipo CB-CTT. Ja Boland et al. (2008) e Ceschia, Gaspero e Schaerf (2012)
voltam seus trabalhos para solugao de problemas do tipo CE-CTT. Tem-se ainda problemas
que envolvem professores, como pode ser visto em Hertz (1992) e Gunawan, Ng e Poh
(2012). A Tabela 2 apresenta alguns trabalhos que tratam do Agendamento de Horérios

de Cursos Universitarios destacando suas particularidades.



Tabela 1 — Trabalhos relacionados a alocacao de horarios em institui¢oes de ensino.

FONG; ASMUNI; MCCOLLUM, 2015)

Categoria
Método Escolas Cursos Exames
(TRIPATHY, 1954) (FERLAND; ROY, 1985) (AL-YAKOOB; SHERALL AL-JAZZAT, 2010)
PLIM , 198 A (BOLAND et al., 2008) (ARBAOUT; BOUFFLET; MOUKRIM, 2015)
(KRISTIANSEN; SORENSEN; STIDSEN, 2015) iy 11pg et al, 2017) (CATALDO et al., 2017)
(ABRAMSON, 1991) . :
SA (ABRAMSON et al., 1999) E&Eﬁ\%%:NGﬁzp };%OH’ SQggf;ERF’ 2012) (BATTISTUTTA; SCHAERF; URLL, 2017)
(ZHANG et al., 2010) (BBLLIO ot ol 3016) (LEITE; MELICIO; ROSA, 2019)
(FONSECA et al., 2016b) ”
(SCHAERF, 1996) (IERTZ, 1992) .
TS (SOUZA; MACULAN; OCHI, 2003) (LU; HAO, 2010) Efﬁ‘:%i%_ ii?é 238%)
HOOSHMAND; BEHSHAMEH; HAMIDI, 2013)  (ISLAM et al., 2016 ; ,
( bl 3 9 b
(BRITO ot al,, 2012) (NGUYEN et al, 2011)
VNS (FONSECA; SANTOS, 2014) (BORCHANI; ELLOUMI; MASMOUDI, 2017) Eggﬁéﬁ\ﬁ 25;1202%)1 2
(SAVINIEC; CONSTANTINO, 2017) (MUKLASON; TRIANTT; MAROM, 2019) ”
, (GASPERO; SCHAERF, 2002)
LS (SA’?\I\ggiEDCE{%%E;ggié%%sm;o?g (BADONI; GUPTA; MISHRA, 2014) (HADDADI; CHERAITIA, 2018)
( ; ; » 2019) (SORIA-ALCARAZ et al., 2016)
COLORNI; DORIGO; MANIEZZO, 1998) E?Bﬁ@%ﬁg‘ggﬁ?’ 1999) MOREIRA, 2008)
Evolutive (MOSCATO; SCHAERF, 1998) (FLSHERBINY: ZEINELDIN: EL-DHSHAN, 2015) (FONG: ASMUNI; MCCOLLUM, 2015)
(
(

(
(
(TASSOPOULOS; BELIGIANNIS, 2012)
(RAGHAVJEE; PILLAY, 2015)

FENG; LEE; MOON, 2017)

(

(

(LEI et al., 2015)
(LEITE et al., 2018)

Tabela 2 — Trabalhos abordando o Agendamento de Horarios de Cursos Universitarios e suas caracteristicas.

Trabalho CB-CTT PE-CTT Alunos Professores Capacidade
das Salas

(FERLAND; ROY, 1985) d v’ v’ Soft
(HERTZ, 1992) v’ v’ -

(BOLAND et al., 2008) v’ v’ v’ Hard
(CESCHIA; GASPERO; SCHAERF, 2012) v’ v’ Hard
(DEMIR; TUNALI; ELITYI, 2012) v’ v’ Soft
(BADONTI; GUPTA; MISHRA, 2014) v’ v’ Hard
(BELLIO et al., 2016) v’ v’ Soft
(ISLAM et al., 2016) v’ v’ v’ Hard
(MUKLASON; IRIANTI; MAROM, 2019) v’ v’ Hard

DANIDLIPT VP 0DSWIY ‘g 0Jnpdn))



Capitulo 2. Revisao da Literatura 9

2.3 Competicao Internacional de Horarios 2019

A ITC2019 contou com a participagao de 20 competidores, sendo que cinco foram

finalistas. A seguir, sdo apresentados os melhores colocados e os métodos utilizados:

1. Holm et al. (2020a) utilizaram uma heuristica matematica do tipo Fixa-e-Otimiza.
Além da heuristica, destacam-se os pré-processamentos realizados pelos competidores,
que reduziram consideravelmente o tamanho das instancias e o modelo matematico
utilizado. Tais estratégias garantiram um bom desempenho e o primeiro lugar da

competicao;

2. Rappos et al. (2020) alcangaram seus resultados por meio de um modelo de PLIM
utilizando técnicas tradicionais de ramificacao e corte. De inicio, uma técnica para
geracao de solucao inicial foi utilizada e, em seguida, o modelo foi responséavel por

realizar uma busca local na soluc¢ao;

3. Gashi e Sylejmani (2020) utilizaram a metaheuristica SA com penalizagao. O algo-
ritmo explora regioes viaveis e inviaveis do espago de solugoes, onde o ultimo caso é
tratado utilizando uma combinagdo de penalizagdo e pesquisa restrita em restrigdes

rigidas especificas;

4. Er-rhaimini (2020), inicialmente, gerou uma solugao inicial valida que, em alguns
casos, s6 foi possivel gerar apdés um pré-tratamento dos dados. Em seguida, uma
heuristica foi utilizada para realizar a busca local. De modo geral, a heuristica
proposta escolhe uma classe ou um aluno e troca os seus recursos por um recurso
melhor. Por fim, uma meta-heuristica do tipo Forest Growth Optimization (FGO) é

usada para melhorar ainda mais a solucao;

5. Lemos, Monteiro e Lynce (2021) propuseram uma estratégia Mazimum Satisfiability
(MaxSAT) para solucionar o problema da competi¢ao. Além de uma etapa de pré-
processamento, os autores dividiram a problematica em duas etapas: a alocacao de
turmas e a alocagao de alunos. Neste contexto, a MaxzSAT foi utilizado juntamente

com técnicas de busca local para encontrar as solugoes.
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3 Descricao do Problema

O Problema de Agendamento de Horérios Universitarios abordado pela ITC2019' ¢
composto por um conjunto de salas, cursos e estudantes. Cada estudante solicita matricula
em um ou mais cursos, onde cada um desses cursos possui um conjunto de turmas que sao
organizadas em uma estrutura hierarquica predefinida. Essa estrutura define como cada
aluno ird cursar cada turma dos cursos solicitados. As turmas, por sua vez, necessitam de
uma sala e um horario para serem alocadas. O objetivo ¢ alocar cada uma das turmas a
uma sala e um horério, e alocar os alunos as turmas de acordo com os cursos solicitados
por cada um, minimizando os conflitos de alunos e o nao atendimento das restrigoes de

distribuicao fracas.

Cada curso possui uma estrutura hierarquica que deve ser respeitada por cada
aluno que requisita matricula. Um curso é composto por um conjunto de configuragoes,
onde cada configuracdo possui um conjunto de subpartes, que por sua vez possui um
conjunto de turmas. Cada aluno deve ser matriculado em uma turma de cada subparte de
uma unica configuracao. Cada turma pode ter ainda uma turma pai. Caso um aluno esteja
matriculado em uma turma que possui uma turma pai, o mesmo deve ser matriculado
também na turma pai, ou seja, para cursar a turma filho, é um pré-requisito o aluno estar

matriculado na turma pai.

Supondo um curso denominado Curso 1, que possui a estrutura apresentada na
Figura 1, e um aluno que solicita matricula nesse curso. Como o Curso 1 possui duas
configuragoes, qualquer uma pode ser escolhida, por exemplo, a Configuragao 2. Nesta
configuragao, o aluno deve participar de uma tnica turma em cada subparte. Pode-se
escolher entao a Turma 6 da Subparte 3, a Turma 8 da Subparte 4 e a Turma 9 da Subparte
5. Porém, é necessério respeitar a relacao pai-filho. Assim sendo, como a Turma 9 possui
como pai a Turma 7, obrigatoriamente, o aluno deve cursar a Turma 7 da Subparte 4, ao

invés da Turma 8.

1 P4gina da ITC: <https://www.itc2019.org/home>.
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Figura 1 — Exemplo de estrutura de cursos do problema.
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Cada uma dessas turmas deve ser alocadas a uma sala e um horario. Uma turma
possui um conjunto de salas e um conjunto de horarios em que pode ser alocada. Cada
uma das salas possui um identificador, a quantidade maxima de alunos e um peso. Os
horarios também possuem um peso e sao especificados da seguinte maneira: cada horério
possui um vetor de binarios onde cada posigao representa uma semana. Caso haja aula em
uma dada semana, a posicao do vetor que representa essa posicao recebe o valor 1, e 0
caso contrario. Por exemplo: se um semestre possui 13 semanas, tem-se o vetor [1, 0, 1, 0,
1,0,1,0,1,0, 1, 0, 1] que informa que ha aula semana sim, semana nao. Além disso, um
horario também possui um vetor de dias da semana, que indica os dias em que havera
aula na semana. Por exemplo, o vetor [1, 0, 1, 0, 1, 0, 0] informa que ha aula na segunda,

quarta e sexta-feira.

Além dos vetores supracitados, cada horario possui ainda um slot de inicio e
uma duracao dada pela quantidade de slots de tempo de duracao, sendo que, cada slot
representa um intervalo de tempo. Por exemplo: se um dia é dividido em 288 slots, cada
slot corresponde a 5 minutos, entao, se uma aula se inicia no slot 90 e tem 10 slots de

duracao, os horarios efetivos de inicio e término da aula sdo 7:30 e 8:20, respectivamente.

O problema possui algumas restri¢oes tipicas, como: duas turmas nao podem se
reunir em uma mesma sala em horarios que se sobrepoem; as turmas que estao em uma
relacao pai-filho nao podem se sobrepor no tempo; os conflitos de alunos ocorrem quando
um aluno é matriculado em duas turmas que acontecem em horarios conflitantes, mas este

tipo de conflito é permitido e penalizado.
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Além dessas, ha um conjunto de outras restri¢goes, conhecidas como Restri¢oes de
Distribuigao, que sao definidas em cada instancia do problema. Cada uma dessas restrigoes
podem ser forte ou fraca, sendo que as fracas possuem uma penalidade associada. Ademais,
cada restricao possui um conjunto de turmas. Neste sentido, as seguintes restricoes para o

problema sao enunciadas:

o SameStart: as aulas de todas as turmas desta restricado devem comegar no mesmo

horario do dia;

o SameTime: as aulas de todas as turmas nesta restricao devem ser ministradas no
mesmo horario do dia, independentemente dos dias da semana ou semanas. Para as
classes do mesmo comprimento, esta é a mesma restrigio que SameStart (as classes
devem comegar no mesmo intervalo de tempo). Para as aulas de diferentes duragao,
a aula mais curta pode comecar depois da aula mais longa, mas deve terminar antes

ou ao mesmo tempo que a aula mais longa;

o DifferentTime: as aulas de todas as turmas nesta restricado devem ser ministradas em

diferentes horarios do dia, independentemente de seus dias da semana ou semanas;

o SameDays: as aulas de todas as turmas nesta restricao devem ser ministradas nos

mesmos dias, independente do horario de inicio e das semanas;

o DifferentDays: as aulas de todas as turmas nesta restricio devem ser ministradas

em diferentes dias da semana, independente de seus horarios e semanas;

o SameWeeks: as aulas de todas as turmas nesta restricao devem ser ministradas nas

mesmas semanas, independente de seus horarios ou dia da semana;

o DifferentWeeks: as aulas de todas as turmas nesta restricdo devem ser ministradas

em semanas diferentes, independente do horéario ou dias da semana;
o Qverlap: as aulas de todas as turmas nesta restricdo devem se sobrepor no tempo;

e NotQuverlap: as aulas de todas as turmas nesta restricdo nao podem se sobrepor no

tempo;

o SameRoom: as aulas de todas as turmas nesta restricio devem acontecer na mesma

sala;

o DifferentRoom: as aulas de todas as turmas nesta restricdo devem acontecer em salas

diferentes;

o SameAttendees: as aulas de todas as turmas nesta restrigdo ndo podem se sobrepor
no tempo, e caso sejam alocadas nos mesmos dias da semana e nas mesmas semanas,

o tempo de translado entre uma sala e outra deve ser respeitado;
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o Precedence: as aulas de todas as turmas nesta restricio devem estar uma apds a

outra, obedecendo a ordem predefinida;

o WorkDay(S): ndo deve haver mais que S horarios entre o inicio da primeira aula e o

final da ultima aula em um determinado dia;

e MinGap(G): quaisquer duas aulas ministradas no mesmo dia devem ter G espacos

de tempo entre o fim da primeira e o inicio da segunda;

e MazDays(D): as aulas de todas as turmas nesta restricio ndo podem se espalhar por
mais de D dias da semana, independente de estarem na mesma semana do semestre

ou nao;

o MazDayLoad(S): as aulas de todas as turmas nesta restricao devem ser distribuidas
ao longo dos dias da semana e das semanas de forma que nao haja mais do que um

determinado ntimero de horarios S em todos os dias;

e MaxBreaks(R,S): ndo deve haver mais que R quebras de horario dado que para cada
dia da semana e para cada semana ha uma pausa entre as aulas se houver mais de S

intervalos de tempos vazios no meio;

o MaxBlock(M,S): nao deve haver mais que M espagos de tempo de tamanho S em
um bloco, sendo que duas turmas sao consideradas no mesmo bloco caso o intervalo

de tempo entre elas nao seja maior que S.
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3.1 Descricao das Instancias do Problema

As instancias utilizadas na competigao estao disponiveis em: <https://www.itc2019.
org/instances/all>. Cada instdncia é um arquivo XML, como mostra a Figura 2. De inicio,
se tem a tag problem que possui o nome e algumas caracteristicas como o ntimero de
dias, nimero de semanas e a quantidade de slots por dia da instancia. Dentro desta tag,
tem-se ainda as tags optimization, rooms, courses, distributions e students. A tag
optimization apresenta os pesos do objetivo de tempo, sala, restri¢oes de distribuicao e
estudantes. A tag rooms contém uma série de tags que representam as salas do problema.
Cada uma das salas possui um /D, uma capacidade, a distancia para as outras salas,
em termos do niimero minimo de slots de tempo para deslocamento, além dos instantes
de tempo em que esta indisponivel. A tag courses é responsavel por armazenar todos
0s cursos e suas respectivas estruturas hierarquicas. A tag distribution apresenta os
dados de cada uma das restri¢coes de distribuicao presentes na instancia, e, além disso,
contém uma série de outras tags que representam as restrigoes de distribuicao, que, por sua
vez, podem ser fortes ou fracas. As restrigdes fortes sdo marcadas como required. Ja as
restrigoes fracas possuem uma penalidade (penalty). Por fim, a tag students apresenta
os dados dos estudantes, onde cada um é representado por uma tag contendo um ID. Cada
uma das tags de estudantes possui um conjunto de outras tags responsaveis por identificar

os cursos em que um aluno solicita matricula.

Figura 2 — Especificacao XML do problema.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<IDOCTYPE solution PUBLIC
"-//ITC 2019//DTD Problem Format/EN"

" ll>
<problem name="unique-instance-name" nrDays="7" nrWeeks="13" slotsPerDay="288">
<optimization ... />
<rooms> ... </rooms>
<courses> ... </courses>
<distributions> ... </distributions>
<students> ... </students>
</problem>

Fonte: Miiller, Rudové e Miillerova (2018).

Durante a competicao de 2019 foram disponibilizados trés grupos de instancias:
Farly, Middle e Late. Cada um desses grupos possui um total de 10 instancias com
caracteristicas distintas. A Tabela 3 apresenta algumas das principais caracteristicas das

instancias dos grupos.


https://www.itc2019.org/instances/all
https://www.itc2019.org/instances/all
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Tabela 3 — Caracteristicas das instancias.

Instancia I| |C| |Cpixl |R| | S| | Aforte | | Afraca | Tam.
agh-fis-spr17 340 1.239 543 80 1.641 820 400 14,55
agh-ggis-spr17 272 1.852 332 44 2.116 2.202 488 5,82
bet-fal17 353 983 79 62 3.018 861 390 3,88
tku-fall7 1.206 2.641 530 214 0 2.237 665 12,60
%’ mary-sprl7 544 882 63 90 3.666 3.151 796 2,94
FS muni-fi-spr16 228 575 128 35 1.543 645 95 1,41
muni-fsps-spri7 226 561 191 44 865 331 69 1,48
muni-pdf-spri6ec  1.089  2.526 1.132 70 2.938 1.456 570 15,92
pu-llr-spr17 687 1.001 318 75 27.018 416 218 4,69
tg-fall7 36 711 74 15 0 459 42 1,94
agh-ggos-spr17 406 1.144 97 84 2.254 1.181 507 11,18
agh-h-spr17 406 460 2 39 1.988 288 111 10,74
lums-spri8 313 487 3 73 0 449 69 3,03
o | muni-fi-spr17 186 516 63 35 1.469 639 60 1,39
o muni-fsps-spric 116 650 32 29 395 562 147 7,70
2 muni-pdf-spr16 881 1.515 159 83 3.443 579 433 6,71
= nbi-spri8 404 782 41 67 2.293 585 11 3,53
pu-d5-spr17 212 1.061 115 84 13.497 1.262 273 2,82
pu-proj-fall9 2.839 8.813 2.809 768  38.437 6.399 1.398 32,11
yach-fall7 91 417 14 28 821 529 116 2,05
agh-fall7 1.363 5.081 341 327 6.925 4.836 2.318 42,84
bet-spr18 357 1.083 97 63 2.921 1.004 414 4,16
tku-spr18 1.290 2.782 838 208 0 2.833 655 12,31
lums-fall7 328 502 8 73 0 521 76 3,10
2 | mary-fal18 540 951 186 93 5.051 349 164 2,49
S muni-fi-fall7 188 535 60 36 1.685 635 152 1,36
muni-fspsz-fall7 515 1.623 443 33 1.152 1.070 289 11,52
muni-pdfr-fall7 1.635 3.717 312 86 5.651 2.433 1.068 27,25
pu-d9-fall9 1.154  2.798 449 224 35.213 2.039 707 10,83
tg-spri8 44 676 47 18 0 376 50 1,74

KC | ntimero de cursos;

C | ntimero de turmas;

Cgx | nimero de turmas pré-fixadas;

R | ntimero de salas;

8 | ntimero de alunos;

| Aforte | nimero de restrigdes fortes;
Afraca | nimero de restrigoes fracas;

Tam. tamanho da instdncia em MB.

Fonte: Adaptada de ITC2019 (2019).

3.2 Formato do Arquivo de Saida do Problema

A solu¢ao do problema também deve ser escrita no formato XML, para que o
validador, disponivel em <https://www.itc2019.org/validator>, consiga verificar a solugao.
A Figura 3 apresenta um exemplo de uma solu¢ao no formato aceito pelo validador. A tag
solution do arquivo de saida deve conter algumas informagoes como o nome da instancia,
tempo de execucao e a técnica empregada na solucao. A solugdo é composta por uma
série de tags responsaveis por representar as turmas, onde cada uma possui as informagoes
do dia e horario em que a aula acontece e também os identificadores dos alunos que

frequentam aquela turma.
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Figura 3 — Solucao do problema no formato XML.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?7>
<!DOCTYPE solution PUBLIC

<l--

"-//ITC 2019//DTD Problem Format/EN"
"http://www.itc2019.org/competition-format.dtd">

Solution: A solution contains a list of classes with their assignments.
There are also a few solution attributes that can be used to identify the
solution. These are:
- problem name {(only needed when the XML does not contain the problem,
i.e., solution is the root element)
- solver runtime in seconds,
- number of CPU cores that the solver employs (optional, defaults to 1),
- name of the solver technique/algorithm,
- name of the competitor or his/her team,
- and the name and the country of the institution of the competitor

-->
<solution
name="unique-instance-name"
runtime="12.3" cores="4" technique="Local Search"
author="Pavel Novak" institution="Masaryk University" country="Czech Republic">
<!--
Each class has an assigned time and (when there are rooms) an assigned
room. Both must be from the domain of the class. There is also a list of
students enrolled in the class.
-->
<class 1d="1" days="1010100" start="90" weeks="1111111111111" room="1">
<student id="1"/>
<student id="3"/>
</class>
<class id="2" days="0100000" start="86" weeks="0101010101011" room="4">
<student id="2"/>
<student id="4"/>
</class>
<class 1d="3" days="0010000" start="108" weeks="0100000000000">
<student id="1"/>
</class>
<l-- ... -->
</solution>

Fonte: Miiller, Rudové e Miillerova (2018).
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4 Formulacao Matematica

Este capitulo apresenta o modelo de Programacao Matematica para o Problema
de Agendamento de Horarios de Cursos Universitarios da I'TC2019 proposto por Holm
et al. (2020b), o qual é reproduzido neste trabalho. E vélido ressaltar que esta é a tnica

formulagdo matematica publicada para o problema até o presente momento.

4.1 Notacoes e Definicoes

A seguir, sdo apresentadas algumas notagoes e defini¢coes que serdo importantes ao
longo da formulagdo do problema. A Tabela 4 apresenta os conjuntos utilizados, a Tabela

5 os parametros e a Tabela 6 as demais notacoes.

Tabela 4 — Conjuntos do modelo matematico.

Simbolo Descrigao

A Conjunto de restri¢oes de distribui¢ao

P Conjunto de varidveis de penalidades

T Conjunto de slots de tempo

D Conjunto de dias

w Conjunto de semanas

K Conjunto de cursos

C Conjunto de turmas

T Conjunto de tempos

R Conjunto de salas

S Conjunto de estudantes

Cs Conjunto de turmas para cada restricao de distribuicdo 0 € A
Re Conjunto de salas disponiveis para a classe ¢ € C

Te Conjunto de tempos disponiveis para a classe ¢ € C

Cs Conjunto de turmas que um estudante s € S pode fazer parte
Ks Conjunto de cursos que um estudante solicita matricula

Se Conjunto de estudantes que podem fazer parte da turma c € C
Sk Conjunto de estudantes que solicitam matricula no curso k € K
Q, Conjunto de configuragées do curso k € K

Z Conjunto de subpartes de uma configuragdo w € Qi

Ce Conjunto de classes de uma subparte ¢ € Z,,

T Conjunto de tempos em que a sala r € R estd indisponivel

Fonte: Adaptada de Holm et al. (2020b).
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Tabela 5 — Parametros do modelo matematico.

Simbolo Descrigao
cs Custo de uma restricao de distribui¢do § € A
De,t Penalidade por atribuir o tempo ¢ € T para a turma c € C

De,r Penalidade por atribuir a sala r € R para a turma c € C
s Peso das penalidades de tempo

Py Peso das penalidades de sala

s Peso das penalidades de restrigoes de distribuicao

Ps Peso das penalidades de conflito de estudantes

D Parametros das restrigoes de distribuicdo MazDays
G
M
R
S
t@tmrt

Parametros das restrigoes de distribuicdo MinGap
Parametros das restrigoes de distribuicdo MaxzBlock
Parametros das restricoes de distribuicao MaxBreaks
Parametros das restrigoes de distribuicdo WorkDay,
MaxDayLoad, MaxBreaks e MazBlock

Slot de inicio do tempo ¢t € T, 727 € T'

tlength Duracao em slots do tempo t € T

gend Slot de término do tempo t € T, ¢ttt 4 glength — gend o p
gdays Conjunto dos dias do tempo t € T, t4%¥5 C D

gdays.first Primeiro dia do tempo t € T, tdasfirst ¢ p

eeks Conjunto das semanas do tempo t € T, tVeeks C W

geeks-first  primeira semana do tempo ¢ € T, ¢Veeks-first ¢ )y

Fonte: Adaptada de Holm et al. (2020b).

Tabela 6 — Demais notagoes do modelo matematico.

Simbolo Descrigao
ci Uma turma especifica com ID i € VAl
parent Turma pai da turma c;, cf‘"e"t eC
chimit Quantidade méxima de estudantes na turma c
7 Uma sala “ficticia” que s6 existe no modelo e

néo segue as regras de uma sala normal

T Uma sala de uma turma c;, r; € R,

t; Um tempo de uma turma c¢;, ¢; € 7T,

t Outro tempo diferente det € T, t € T

T Um slot de tempo 7 € T

T Outro slot de tempo diferente de T € T', 7 € T
Cp Custo da penalidade p € P

T Conjunto de slots de inicio, T C T

T Conjunto de slots de fim, T C T

M Big-M

Fonte: Adaptada de Holm et al. (2020b).

4.2 Variaveis de Decisao

O modelo possui duas varidveis de decisao principais, Z., € €s.. A varidvel z.;, ¢
responsavel por indicar se uma sala foi alocada a uma turma em um determinado tempo,

e pode ser formalmente definida como

1 se a turma c € C é atribuida ao tempo t € 7. e sala r € R,
Letr = (4]-)
0 caso contrario.

Esta varidvel é definida para todo ¢ € C, t € 7. e r € R,.. Caso a turma nao
necessite de uma sala para se reunir, o conjunto de salas é dado pela sala “ficticia”, ou

seja, R. = {7}, sendo 7 a sala “ficticia” e 7 € R.
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Tem-se ainda as varidveis auxiliares

—_

se a turma c¢ € C é atribuida ao tempo t € 7.
Yet = . (42>
0 caso contrario

—_

se a turma ¢ € C é atribuida no dia d € D
Zed = (43)
caso contrario

o

—_

se a turma c € C é atribuida a sala r € R,
Wer = . (44)
0 caso contrario.

A variavel e, . indica se um estudante faz parte de uma turma. Formalmente, tem-se

1 se o estudante s € § participa da turma c € Cq (4.5)
€s.c = .

0 caso contrario.

4.3 Funcao Objetivo

A funcao objetivo pode ser dividida em quatro partes: tempo, sala, restrigoes de
distribuicao e conflito de estudantes. Estas categorias tem como pesos ¢y, 1., s e s,
respectivamente. O objetivo é minimizar a soma das quatro etapas multiplicadas pelos
seus respectivos pesos. A seguir, as partes da funcao objetivo refente a cada uma dessa

etapas objetivos ¢ apresentada.

Tempo

A parte da fungao objetivo referente ao tempo esta relacionada a uma penalidade

associada ao tempo t atribuido a cada turma, como define o termo

d)t Z PetYeyt- (46)

ceC,
teTe

Sala

A etapa da funcao objetivo referente a sala esta relacionada a uma penalidade

associada a sala r atribuida a cada turma, ou seja,

¢r Z DPerWe,r- (47)

ceC,
TERC
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Restricbes de Distribuicao

E importante lembrar que cada restricio de distribuicéo fraca define uma varigvel
de penalidade p, que é escrita sem dimensoes e um custo de penalidade ¢,. Tem-se, entao

o conjunto de todas as varidveis de penalidade P. Sendo assim,

% Z CpD- (48)

peP

Conflitos de Estudantes

Cada conflito de aluno tem uma penalidade unitaria. Sendo assim, hd uma penali-

zagao em funcao do ntimero total de conflitos de alunos dada por

ws Z Xs,ci,c]' . (49)

sES,
(Ci ,C]')GC

4.4  Restricoes

As restrigoes do modelo sao divididas em trés grupos: restricoes primarias, restrigoes
de distribuicao e restrigoes de estudantes. O conjunto de restrigbes primarias contém as
restri¢gOes gerais para a viabilidade do problema. O conjunto de restri¢oes de distribuicao
definem a viabilidade do agendamento das aulas definida em cada instancia. Por fim,
as restricoes de estudantes sao responsaveis por definir quais turmas o estudante deve
frequentar de acordo com a estrutura hierarquica dos cursos e por computar os conflitos

de alunos.

Antes de iniciar a descrigao das restrigoes, algumas fungoes que serao usadas ao
longo do modelo serao definidas. A primeira ¢ a t.0verlap({Tmin, - - -, Tmaz }). Esta fungao
retorna true se os intervalos de tempo de ¢ se sobrepoem aos intervalos de tempo de 7, a
Tmax, OU S€ja,

Toin < A ST

A funcio t.0verlap(t) retorna true se os tempos t e t tiverem pelo menos uma

semana e um dia em comum e os intervalos de tempo se sobrepoem, ou seja,

tweeks N Eweeks 7£ @ A (41())
Zfdays N Edays 7& @ A

Estart < tend A

2fstart < gend

Por ultimo, a fungao ¢.0verlap(t,7,r) retorna true se os horérios ¢ e ¢ tém pelo

menos uma semana e um dia em comum e os hordrios se sobrepéem ou, caso contrario,
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nao seja possivel se deslocar de uma sala a outra na diferenca de tempo. Sendo assim,

2fweeks N 7;weeks ?é @ A (411>
tdays N Edays 7& @ A
(Estart < tend A tstart < Eend v

max {5t 9t min{¢od ) < distance(7, 7).

4.4.1 Restricoes Primarias

Esta subsecao apresenta a formulacao das restri¢oes principais do problema. O
primeiro conjunto de restri¢bes define que cada turma deve ter atribuida a si um tempo e

uma sala. Essas restricdes podem ser escritas como

S wep, =1 Ve e C. (4.12)

teTe r€ERC

O proximo conjunto de restrigoes nao permite que uma sala possua duas turmas

no mesmo instante de tempo. Tais restricoes podem ser escritas como

S wp + MY <M VreRteT (4.13)
ceC ceC:

teTe: teTeN

tAEN r€Rc

r€RNA

t.0verlap(t)
onde o Big-M é igual ao niimero de turmas do problema, ou seja, M = |C].

As restrigoes 4.14 indicam os horarios de indisponibilidade de uma sala, enquanto
as restrigoes 4.15 - 4.17 sao responsaveis por realizar a ligacao entre a varidvel x.;, e as

varidveis auxiliares Y.+, zed € Wer.

> Zer, =0 VreR,teT" (4.14)
ceC:
rERN

teTe

> Ty = Yeu Veel,teT.. (4.15)

TERC

Z Tetr = Zed Vee(C,d e D. (4.16)

teTe:
detdays,
reRe

Z Tetr = Wepr VeelC,r € R.. (4.17)
teTe
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4.4.2 Restricoes de Distribuicao

Nesta secao serao apresentadas as formulac¢oes das restrigoes de distribuicao. Cada
tépico aborda uma tnica restri¢do (ou conjunto de restri¢oes) do tipo em questdo. Para
cada restri¢cao presente na instancia, uma ou mais restrigoes sao geradas no modelo. As
variaveis auxiliares criadas ao longo da se¢do possuem uma dimensao ¢ a mais, que nao é
especificada. Para as restrigoes fracas sera incluida uma variavel p, cujas dimensoes nao
serao declaradas explicitamente. O custo da variavel de penalidade ¢ denotado por c,. Cada
restricao de distribui¢ao possui um conjunto de turmas Cs. As restri¢coes de distribuicao

fracas possuem uma penalidade denotada por c;.

SameStart

Forte : E Yes t; T E Yejp; <1 Vei,c;€Cs 1< j,T€E U gotart (4.18)
ti€Te,;: t; €T, teTe,
tftart:T t?tart7$7_

Fraca : Z Yes t: + Z Yot — 1 <D Vei,c; €Cs 1< j,T € U £S5t (4,19)
ti€Te,: ti€7e;: teTe,
tls_tart:T titart;ﬁﬂ'

onde p € {0,1} e ¢, = ¢s.

SameTime
Forte : ¢+, + Z Yejt; <1 Ve, e €Cs i < gt €T, (4.20)
tjech:
_‘((tjtart Stj'tart /\t;e_nd St?nd)
v(tztart St?tart /\t?nd St;gnd))
Fraca : e, + Z Ye,t; — 1< p Ve, cp€Cs i < gty €T, (4.21)

t; G’Tc]- :
—((tstart <gstart pgond <tend)
% =3 i =
\/(t;mrt St:jtart /\tfnd St?nd))

sendo p € {0,1} e ¢, = ¢s.

Different Time
Forte : et + Z Ye,t; <1 Ve, cj€Csii < gt €T, (4.22)
€T,
“((t?ndgt;tart)

V(t;nd St?tart))
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Fraca :  ye1 + Z Yej0; — L < p Ve, c;€Csit < gt €7, (4.23)
tj€7—cj:
ﬁ((t?ndgtj_tart)
\/(t?"dgtf“‘”))
onde p € {0,1} e ¢, = ¢s.
SameDays
Forte :  yer, + D, Yeu, <1 Vei, o €Cs i < gt €T, (4.24)
t5€Te;:
t;{aysZt?ays/\
t;{aysZt(ilays
Fraca : e, + Z Ye,t; — 1< p Vei,c;€Csii < gt €T, (4.25)
tj€Te;:
t;‘laysZt?ays/\
t?aysgt?ays
sendo p € {0,1} e ¢, = cs.
DifferentDays
Forte :  ye,4, + Z Yest; <1 Ve, c;€Csit < gt €7, (4.26)
tj€Te;:
t?aysmt;lays#@
Fraca: ye+ + Z Yej0, — L < p Ve, c;€Csii < gt €7, (4.27)
tjech:
t;iaysmt}iays¢®
onde p € {0,1} e ¢, = ¢s.
SameWeeks
Forte :  ye1, + Z Yejt; < 1 Ve, c;€Csii < gt €7, (4.28)
tj€7—cj:
t;_;veeks Zt;yeeks/\
t;{veeks Zt\izveeks
Fraca : e, + Z Ye,t — L <P Ve, c;€Csii < gt €7, (4.29)
1€ et
t;_zveeks Zt;yeeks/\
t;_veeksgt\izveeks

sendo p € {0,1} e ¢, = cs.
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DifferentWeeks

Forte : e, + Z Yejt; <1
t€Te;:
weeks ~rweek
ti ee Smt] ee S#@

Fraca : ¢4, + Z Yejt; — 1< p
t; 67—cj:
k: ke
t;avee smt;\/ee S#@

onde p € {0,1} e ¢, = ¢s.

Overlap

Forte : yci,ti + Z ij,tj S 1
t5€Te;:
_\((t;tart <t§nd)A
(t?tart <t§“d)/\
(tf‘"‘ysmt?‘"‘ysﬂ)A
(tzvee}(sﬂt;’.veeksyé@))

Fraca: e, + E Yej; — 1< p
t€Te;:
“((ts_tart <tqnd)A
7 [
(titart <t§nd)/\
(¢3S IS Lgy A
i J
(t\izveeksnt;veeks?é@))

sendo p € {0,1} e ¢, = ¢s.

NotOverlap

FOI'te : yCi,ti + Z yC]',t]' S ]-
t€Te;:
(titart <t$“d)/\
(tftart <t§nd)/\
(t‘jaysmtjays;«é@)/\
(t;zveeksmt;veeks#@)

Fraca: ye., + > Yy, —1<p
tj€Te;:
(timrt <t?“d)/\
(t?tart <t?"d)/\
(tfaysntjaysqé(b)/\
(t\iiveeksmt;veeks7£®)

onde p € {0,1} e ¢, = ¢s.

VCZ',C]' €C5:i<j,ti 67;.

Ve, c;€Csi < gt €T,

VCZ‘,CJ‘ 6653i<j,t¢€7;

Ve, cp€Cs i< gt €7,

Ve, cj€Csii <yt €T,

Ve €Cs i < gyt €7,

(4.30)

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)
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SameRoom
Forte: we,,, + Z We, ,, <1 Ve, €Cs 1< j,ri € Re, (4.36)
ri€Re; \{ri}
Fraca: 1w, + Z We;r, — 1< p Vei,c; €Csi1 < 4,1 € R, (4.37)
T3 €Re; \{ri}
sendo p € {0,1} e ¢, = ¢s.
DifferentRoom
Forte :  we,» + we,» <1 Ve, e €Cs i < j,r € Re, UR, (4.38)
Fraca: we,, +we,, —1<p Vei,cj € Csii < j,m € Re, UR,, (4.39)
onde p € {0,1} e ¢, = ¢s.
SameAttendees
Forte : xci,ti,m + Z ij,tj + Z ch-,tj,rj S 1
tjE’ch: tj€7—cj:
t;.0verlap(t;) —t;.0verlap(t;),
r]'Ech:
t;.0verlap(t;,r;,r)
VCi,Cj S C(s 1< j,ti € 7;.,7’1' € ch (440)
Fraca : Lejtir; + Z ycj-,tj + Z xcj-,tj,rj —1 S p
tj€7—cj: tjE'Tc]-:
t;.0verlap(t;) —it;.0verlap(t;),
rjERCj:
t;.0verlap(t;,rj,r)
Vci, Cj € C(g 1< j,tz € 7;., r; € ch (441)

sendo p € {0,1} e ¢, = cs.
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Precedence
Forte :  ye, 4, + > Yoy, < 1 Vei,cp €Cs i< gyt €T,
ti€Te;:
tvyeek&ﬁrst <tweeks.ﬁrstv
(Zvyeek&ﬁrst :tlweeks.ﬁrst/\
J %
(tcllays4ﬁrst<t(jiays.ﬁrstv
(t;lays.ﬁrst:t?ays.ﬁrst/\t;tart<§tart)))
(4.42)
Fraca: ye. + > Yoy, — L <p Vei,cp € Cs i < gyt €T,
t€Te;:
tvyeek&ﬁrst <tweeks.ﬁrstv
(tjweeksﬁrst :;yveeks.ﬁrst/\
J %
(tcllaysﬁrst <tc‘1ays4ﬁrst v
(t;laysﬁrst:t?ays.ﬁrst/\t;tart<§tart)))
(4.43)
onde p € {0,1} e ¢, = cs.
WorkDay(S)
Forte : e+, + Z Yejt; <1 Ve, c;€Csii < gt €7,
t; 67—cj:
twi)veeks mt}veeks #@/\
1YL
max(tgznd7t§nd)_min(titart7t§_tart)>s
(4.44)
Fraca : ., + Z Ye,t; — L <D Veie; €Csii < gt €7,
t; 67-0]-:
t;veeks mt}veeks 75@/\
t?aysmt?ay%&m
max(tf“d,t?nd)—min(tjta”,t;tart)>S
(4.45)
sendo p € {0,1} e ¢, = cs.
MinGap(G)
Forte : w1 + > Yoy, < 1 Ve, ¢ €Cs i< gt €T, (4.46)

€T,

k ks __
ﬁ(t;‘ivee smt;vee S—@\/
tfaysmt?ayszwv
t?nd+G§t§tartV
d tart
tend + G<tstart)
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Fraca: g4, + Z Yejt; — 1 < p Ve, €Csi<jti €T, (4.47)
tj€7—c-:
“(t;zvccksﬁt;vicks:@v
£ =gy
t?nd+G§t§.tart\/
d
t;—;n JrGSt;tart)

onde p € {0,1} e ¢, = ¢s.

MaxDays(D)

Para esta restricao, define-se a variavel auxiliar

1 se qualquer classe ¢ € Cs é atribuida no dia d € D
Vg = (4.48)
0 caso contrario.

Esta varidvel é definida para todo dia d € D e limitada pela restricao

Z Ze,d < My Vd € D (449)

ceCs

sendo M = |Cs|. A restricao MazxDays(D) pode entao ser escrita como

Forte: > <~y (4.50)
deD
Fraca: > —va<p (4.51)
deD

onde p € Z" e ¢, = ¢s.
MaxDayLoad(S)

Pode-se definir a carga didria ¢, 4 € Z" em um dia d em uma semana w como:

gbw,d = Z tlengthyc,t Yw € W, deD. (452)

ceCs,
teTetveek=wAtdey=d

As restrigoes MazDayLoad(S) podem entao ser rescritas como:
Forte: ¢ua<S YweW,deD (4.53)

Fraca: ¢ua—S < iyd Yw e W,d € D. (4.54)
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A variavel ¢, 4 € Z* conta a quantidade de slots de tempo excedentes no dia d da

semana w. Sendo assim, a penalidade pode ser expressa como

Cs
— lwd — € < D. (4.55)
W25,

deD

A penalidade deve ser calculada usando divisao inteira. Como a divisao por |W|
pode resultar em um valor nao inteiro, deve-se subtrair € = 9,99 x 10~! para vincular p
corretamente. Como o custo das restrigoes de distribuicao cs esta incluido na restricao
455, p€Zt ec,=1.

MaxBreaks(R,S)

Em qualquer dia d e semana w, o niimero de blocos (3,4 € Z* deve ser menor que

R + 1. Entao, tem-se as restri¢oes
Forte: [ua—1<R Yw e W,d € D (4.56)

Fraca: fya—1—R <nyug Yw € W,d € D (4.57)

onde a variavel n,, 4 € conta a quantidade de slots de tempo excedentes no dia d e semana

w. Logo, a penalidade para esta restricao é dada por

Cs

wd — € < D. 4.58
W Zn,d €EXDp ( )

weW,
deD

Como o custo da restricao de distribuicao cs estd incluido na restricao acima, p € Z*
ec, =1
Restricoes para controlar (3, 4

As restrigdes subsequentes sao usadas para realizar o controle de 3, 4. O nimero
de blocos em um dia d de uma semana w é dado pela varidvel ay, 4, € {0,1}, onde 7" C T

é o conjunto de slots de tempo em que qualquer ¢ € Cs pode comecgar, ou seja,

se um bloco comeca na semana w € W

Qwdr = 1 no dia d € D no intervalo de tempo 7 € T” (4.59)

0 caso contrario.

sendo que

6w,d = z Aoy, d, 7 Vw € Wa deD. (460)

TeT’!
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Para definir «,, 4, corretamente, é necessaria a utilizagdo da uma varidvel auxiliar

se qualquer turma c € Cs comecga na semana w € VW

Oopdr = 1 no dia d € D no intervalo de tempo 7 € T”

0 caso contrario

sendo que 0y, 4, ¢ controlada por

Z Yept > Ow,d,~ Yw € W, d e D, T e T

c€Cs,
teTatstart=r

Z Yot < Mowar YVweW,de D, 7T
ceCs,
teTetstart=r

onde M = |C;|.

Uma segunda variavel auxiliar é dada por

se alguma turma c € Cs estd agendada para a semana
w € W no dia d € D e se sobrepoe a qualquer slot de
fwdr =1 tempo {r—1-8,...,7—1}

0 caso contrario

que ¢é controlada pelas restri¢oes

Z Yet > Ew,d,T Yw € w, de D,reT

ceCs,
teTe:
t.0verlap({r—1-S,...,7—1})

> Yer < Meyar YweW,deD,r€T

sendo M = |Cs].

As varidveis auxiliares o, 4, € €44, definem a,, 4, usando as restrigoes

Ow,dr — Ew,d,r < Q. d, T Yw € W, de D, TeT

Ow,d,r > Oy d, 7 Yw € W, de D, TeT

(4.61)

(4.62)

(4.63)

(4.64)

(4.65)

(4.66)

(4.67)

(4.68)
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Ewdr + Qpar <1 YweW,de D,TreT. (4.69)

Note que, para um slot de tempo 7T onde €, 47 = 0, assumindo que

> Yo (4.70)

teTe:
t.Overlap({Tr—1-S,...,7—1})

¢ fixado em 0 (ndo existe y.; que satisfaz as condi¢oes de soma), entao

Owdi = Qwdr YweW,de D,7eT: N {ye:}| =0. (4.71)

ceCs,
teTe:
t.0verlap({7—1-S,...,7—1})
A funcgado Overlap informa se um tempo ¢ se sobrepde a um periodo de tempo, de

forma semelhante a restricdo de distribuicdo de sobreposicao.

MaxBlock(M,S)

Inicialmente, considera-se apenas as classes que possuem um tamanho menor ou
igual a M. As classes com tamanho maior que M serdao abordadas posteriormente no texto.

Inicialmente, a variavel p,, 4. € {0, 1}, é definida como

se um bloco maior que M comeca na semana w € W

Podr = 1 no dia d € D no slot de tempo T (4.72)

0 caso contrario.

Entao, pode-se definir as restri¢oes

Forte: > puar=20 (4.73)
weW,
deD,
TeT

Cs Z
A Pw,d,r < p. (474>

|W| wew,

deD,

TEGT

Fraca :

Uma vez que o custo das restri¢oes de distribuicao c¢s esta incluido na restricao
4.7, peZtec,=1.

Restrigoes para controlar p, q -
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As restricoes a seguir utilizadas sao para controlar a variavel p,, 4. Inicialmente, é

preciso definir a variavel

se um bloco terminar na semana w € W

Veods = 1 no dia d € D no slot de tempo 7 € T” (4.75)

0 caso contrario.

Desse modo, tem-se

Pwdr < Qudr YweW,de D, 1T (4.76)
Mpuar+S >, Ywar <M YweW,deD, 7T (4.77)
T<;§Z+M
Q. dr — Z Yw,d,7 S Pw,d,m Yw € W, de D, Tel. (478)
T<;§Z:+M

Para controlar 7, 4, ¢ necessiria a utilizagao de duas varidveis auxiliares, onde
T" C T é o conjunto de intervalos de tempo em que qualquer ¢ € Cs pode terminar. Em

outras palavras, tem-se

se uma turma c¢ € Cs termina na semana w € W

Cudr = no dia d € D no slot de tempo 7 € T” (4.79)

0 caso contrario

S Yer > Gwar  YweW,deD,7eT” (4.80)

ceCs,
teTe:
tend —

> Yer < My ar YweW,deD,reT" (4.81)

ceCs,

teTe:
tend —

onde M = |Cs.
Na sequéncia, é possivel definir a variavel 6,, ;. como
se uma turma c € Cs é atribuida na semana w € W

Oy = 1 nodiad € D esesobrepoe a {Tr+1,...,7+1+ S} (4.82)

0 caso contrario

e as seguintes restricoes

> Yer > Owar VweW,deD, 7T’ (4.83)
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Z Yept < Mew,d,’r Yw € W, de D, TeT’ (484)

teTe:
t.0verlaps(7+1,...,7+14S)

sendo M = |Cs].

Agora, é possivel definir as restri¢des em 7,,, d, 7 como

Cwdr — Owdr < Vw,dr YweW,de D,teT” (4.85)
Pw,d,r Z Yw.,d,m Yw € W, de D, T € T” (486)
ew,d,'r + Yw,d,m S 1 Yw € W, de D, T € T”. (487)

Note que, para um slot de tempo 7 onde 0,, 4 = 0, assumindo que
> Yer (4.88)
ceCs,

teTe:
t.0verlap({r—1-S,...,7—1})

é fixado em 0 (ndo existe y.; que satisfaga as condigoes de soma), entao

Pudr =Ywar ~ YWEW,deD,TET: N {es}| =0.  (4.89)

c€eCs,
teTe:
t.0verlap({7—1-S,...,7—1})

A funcado Overlap informa se um tempo ¢ se sobrepde a um periodo de tempo, de

forma semelhante a restricdo de distribuicdo de sobreposicao.
Caso especial

Um caso especial ocorre quando a turma tem um tamanho maior que M. Definimos
o conjunto de tais classes como C;™. Para a restricio rigida, sabe-se que se uma classe
c € C;M é escalonada em um tempo especifico, entdo qualquer outra classe de C; nio
pode usar um tempo que coloque as duas no mesmo bloco. Isso implica que, se os horarios
compartilham pelo menos uma semana e pelo menos um dia, nao pode haver menos de
S intervalos de tempo entre eles. Por conseguinte, temos que a restricao pode ser escrita
como

M
Forte :  we,+, + Z Yejt; <1 Ve, e CM Lt €T, (4.90)
cj€Cs\{ci},
t5€Te;:
t;veeksmt;‘veeks;éw/\
£S5 £OA
start end
(t5tort—gend <8v
t;tartit?nd<s)
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Para a restricao fraca, ¢ necessario definir a varidvel p,, 4, se o tempo entre a turma
c; € C™M e outra turma ¢; € C5\{¢;} for menor que S. Isso significa que é necessaria a

inclusao de uma restricao para cada semana, dia e qualquer hora da turma c;, ou seja,

Fraca : Yert; M Z < Puw,d tstart Ve, € C(;>M, t; € 7;” w e t;)veeks, de t;lays.
¢;j€Cs\{ci},
t5€Te;:
wetyeeksp
deiore
(5tart —tend <Sv
(t;tart_t?nd<s)

(4.91)

4.4.3 Restricoes de Estudantes

Esta secao aborda as restrigoes de estudantes. Lembrando que a varidvel e, . indica

que um estudante s frequenta a turma c.

Primeiramente, é necessario definir a restricdo que impede que uma turma tenha

mais estudantes matriculados que o permitido. Entao,

D ey < M Ve € C. (4.92)

SES(;

Caso um estudante esteja matriculado em uma turma que possui uma turma pai, este

deve ser matriculado também na turma pai, neste caso,

€sei < s, Vs € S,c€Cy: MM = ¢ (4.93)

Para cursos com apenas uma configuracao os estudantes devem frequentar uma

aula de cada subparte da configuragiao. Sendo assim,

Ze&c:l Ve Ks: || =1,e € U, € Zy, s € Sk. (4.94)

CECC

Estudantes que Frequentam os Cursos

Para cursos que possuem mais de uma configuracao, uma varidvel auxiliar b, €

{0, 1} é utilizada. Formalmente, esta variavel pode ser definida como

se o estudante s € S estd matriculado em alguma

b,, = {1 turma da configuracao w € £ (4.95)

)

0 caso contrario.

Os alunos devem frequentar os cursos fazendo parte de uma tnica configuracao daquele

curso, entao

> b =1 Vs e S, keky:|Ql >1. (4.96)

wEQk
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Os alunos devem frequentar exatamente uma turma de cada uma das subpartes da
configuragdo em que fazem parte. Além disso, se um aluno nao estiver participando de
uma configuracao, nenhuma aula das subpartes dessa configuracao podera ser assistida.

Neste sentido, tem-se que

Z s = bsw Vk e Ky | > 1w e Qx,( € Zy, s €Sy (4.97)

CEC(

Conflitos de estudantes

Para os conflitos de estudantes a varidvel X, ., € {0, 1} é definida como

se houver um conflito para aluno s € S entre as classes

_J1 ¢ eCsec; el (4.98)

Xs,eic; =

0 caso contrario.

Esta variavel depende das variaveis fs,ci,cj € Oc; c; definidas como

se o estudante s € S estd matriculado na turma ¢; € C,

fs,ci,cj- - L e Cj € CS (499)

0 caso contrario

1 se as turmas ¢;inC e ¢;inC se sobrepoe no tempo
Ocie; = (4.100)

0 caso contrario.

Para ocorrer um conflito de estudantes, ambas as variaveis fsc, ¢, € 0ci, devem ser

iguais a 1. Sendo assim,

Ocie; T fscie; = 1 < Xoeres Vs €8, (ci,cj) €Cs i < j. (4.101)

Controlando as varidveis auxiliares

A varidvel Js,ci.c; depende da varidvel e, .. Desse modo,

se; T se; =1 < focie Vs e S, (c,cj)eCsii<y (4.102)
Csc; = focie Vs €S, (ci,cj) €Csii<y (4.103)
€sc; = [fscie, Vs €S, (ci,cj) €Csri < J. (4.104)

A variavel o, ., ¢ dependente do tempo e da sala de ambas as aulas. Note que se
trata de um cenario semelhante a restricao de distribuicao SameAttendees, mas aqui é

dividida em dois tipos de restrigdes, uma para os tempos que se sobrepoem e outra para os
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tempos que nao se sobrepoem, mas as salas atribuidas causam uma sobreposicao. Portanto,

tem-se

Yeirt: T Z
ti€Te;:
t.Overlap(t;)

ycj',t]' - 1 S OCZ',C]'

L tiyr; + Z
t€Te;:
—t;.Overlap(t;),
Ty ERCJ' :
t;.Overlap(t;,rj,r;)

xC]',tj,’l‘j - 1 S OCi,Cj

VCi,Cj eC:i< j, tl € 7; (4105)

Vei,c;eCii <yt €Ts,mi € R,

(4.106)
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5 Metodologia

Os métodos utilizados neste trabalho para solucionar o Problema de Programacao
de Horarios Universitarios da ITC2019 podem ser divididos em trés etapas. A primeira é o
pré-processamento das instancias para remover redundancias e variaveis desnecessarias
do problema. A segunda etapa consiste em gerar uma solugao inicial valida para cada
instancia do problema. Por tltimo, tem-se a etapa de execugao do algoritmo Fixa-e-Otimiza
proposto, utilizando o modelo apresentado no Capitulo 4. Cada uma dessas etapas serao

apresentadas neste capitulo.

Ao decorrer do trabalho, outras técnicas foram exploradas para contornar o pro-
blema referente ao tamanho dos modelos, como os métodos cliqgue_merge e lazy constrs
_ generator da classe Model do pacote Python—MIP. O clique__merge realiza a busca por
restrigdes com variaveis conflitantes e tenta agrupar essas restrigoes em restrigdes maiores
com todos os conflitos mesclados. J& com a utilizacao do lazy constrs generator, o modelo
é gerado de forma incompleta. As restrigoes faltantes sao adicionadas ao modelo a medida
que uma inviabilidade referente a estas restrigoes é detectada. Porém, devido ao custo
computacional e ao tamanho das instancias, estas técnicas nao puderam ser aplicadas ao

problema.

5.1 Pré-Processamento das Instancias

Uma caracteristica do problema abordado neste trabalho ¢ o tamanho das instancias,
que na maioria dos casos envolvem milhares de turmas e estudantes. Este fato leva os
modelos construidos a partir da formulagao do Capitulo 4 conterem milhdes de variaveis
e restrigoes, demandando mais memoria que o disponivel na maioria dos computadores
convencionais. Sendo assim, faz-se necessario realizar um pré-processamento nas instancias
para reduzir o seu tamanho e, consequentemente, reduzir o tamanho de seus respectivos
modelos. O trabalho de Holm et al. (2020b) dedicou grande esforgo ao pré-processamento
dos modelos, porém as técnicas aplicadas nao foram piblicadas até o presente momento.
Esta secao propoe um conjunto de técnicas para reduzir o tamanho das instancias sem

que as mesmas percam suas caracteristicas.
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5.1.1 Indisponibilidade de Salas

Cada turma do problema possui um conjunto de salas e tempos em que a mesma
pode ser alocada. Cada sala, por sua vez, possui um conjunto de horarios em que ela
nao estad disponivel. Se uma turma possui apenas uma sala possivel e algum dos tempos
possiveis desta turma se sobrepoe a algum dos tempos em que a sala esteja indisponivel,
este tempo pode ser removido da turma. Caso a turma possua mais de uma possibilidade
de sala, e um tempo possivel desta turma se sobreponha a pelo menos um tempo de cada
uma das salas possiveis, o tempo pode ser removido da turma. Este pré-processamento é
realizado em O(|C| x |T.| x |R.|), onde |C| é a quantidade de turmas da instancia, |T,| é a

quantidade média de tempos nas turmas e |R.| é a quantidade média de salas nas turmas.

5.1.2 Restricdes de Distribuicao

Nas restri¢oes de distribuicao fortes, SameStart, SameTime, DifferentTime, Sa-
meDays, DifferentDays, SameWeeks, DifferentWeeks, Overlap, NotOverlap, SameRoom,
DifferentRoom, SameAttendees e Precedence, os conflitos ocorrem por pares de turmas.
Sendo assim, dado duas turmas em uma restricao dos tipos anteriormente descritos, qual-
quer tempo de uma das turmas deve respeitar essa restricao com pelo menos um tempo
de outra classe. Caso isso nao ocorra, o tempo da primeira turma pode ser removido. Por
exemplo, supondo que as classes ¢ e ¢y pertencem a uma restricdo SameStart. Se um
tempo t; qualquer da classe ¢; nao atender a restricao para qualquer tempo ¢; de ¢z, o
tempo t; de ¢; pode ser removido. Para o caso da restricio SameRoom, ao invés do tempo,

leva-se em consideracao as salas.

A complexidade dessa etapa depende da restricdo a qual o pré-processamento estd
sendo feito. Pra a restricao SameAttendees, que envolve tanto os tempos quanto as salas
das turmas, o pré-processamento é realizado em O(|§] x |C5|? x |T.|* x |R.|*), onde o §
é o conjunto das restri¢oes de mesmo tipo, neste caso, SameAttendees, e |Cs| é a média
de turmas em cada restricao do tipo em questao. Para as restri¢gdes do tipo SameRoom
ou DifferentRoom, que envolvem somente as salas, o pré-processamento ¢ realizado em
O(|8] x |Cs]* x |R.|?). Como as demais restricoes descritas nesta se¢do envolvem somente

o tempo das turmas, o seu pré-processamento é realizado em O(|d| x |Cs|* x |R.|?).
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5.1.3 Restricoes Redundantes

Algumas das restri¢coes de distribuicao das instancias, tanto fracas como fortes,
sao subconjuntos de outra restricio do mesmo tipo. Neste caso, a restricao que possui
o subconjunto de classes de uma outra restricaio do mesmo tipo pode ser excluida. Por
exemplo: caso haja uma restricao SameDays com as turmas cq, ¢z, ¢5 € ¢y e outra restrigao
SameDays com as turmas ¢y, ¢y, €3, C4, C5, Cg € C7, & primeira restricdo pode ser removida
do problema sem a perda das caracteristicas da instancia. Este pré-processamento necessita

apenas de comparar cada par de restricoes do mesmo tipo, sendo assim, o seu ele é realizado
em O(|6]%).

5.1.4 Pares de Turmas Redundantes

Como mencionado anteriormente, nas restri¢goes de distribuicao SameStart, Sa-
meTime, DifferentTime, SameDays, DifferentDays, SameWeeks, Different Weeks, Overlap,
NotOverlap, SameRoom, DifferentRoom, SameAttendees e Precedence, os conflitos ocorrem
por pares de turmas. E possivel entdo selecionar todas as restricdes de um mesmo tipo e
fazer cada par de turmas nas restrigoes serem uma restricao individual. Por exemplo: seja
uma restricao Same Weeks contendo as turmas ¢y, ¢z e ¢4 € uma outra restricao Same Weeks
contendo as turmas cs, ¢, ¢4. E possivel entdo transformar essas duas restricdes em 6
outras restri¢oes do tipo Same Weeks, onde cada uma dessas restri¢goes tem os seguintes
pares de turma: C; = (c1,¢2), Co = (c1,¢4), C3 = (c2,¢4), C4 = (ca,¢3), C5 = (c2,¢4) €
Ce = (c3,¢4). Note que os pares C3 e Cs sdo repetidos. Neste caso, pode-se remover um,
tendo como resultado os seguintes pares que representam as restricoes SameWeeks: Cq, Ca,
Cg, C4 (§ C6.

Uma vez transformadas as restricbes em pares de classe, é necessario verificar
cada um desses pares, identificando aqueles que em momento algum irao se conflitar. Por
exemplo: dado o par de turmas C; = (c1, ¢2) que deve satisfazer a restrigdo Same Weeks.
Caso todos os tempos de ¢; tenham as mesmas semanas que todos os tempos de co, esse

par de turmas pode ser removido das restrigoes Same Weeks.

E importante lembrar que este pré-processamento pode ser realizado tanto nas
restrigoes fracas quanto nas fortes. Mas, para as restricoes fracas, deve-se levar em
consideracao o valor da penalidade. No exemplo anterior, foram transformadas duas
restrigoes em seis. Cada uma das novas restrigoes contém a sua respectiva penalidade, de
acordo com a restricao que a gerou. Assim sendo, removendo uma restricao redundante, a

restri¢ao resultante deve conter a soma das penalidades daquelas que foram removidas.
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Este pré-processamento precisa percorrer, em um primeiro momento, todas as
restrigoes, transformando-as em restrigoes contendo duas turmas. Esta etapa é realizada
em O(|d] x |Cs[%). A segunda etapa consiste em comparar cada par de restrigoes do mesmo
tipo resultante da primeira etapa. Entao, cada tipo de restricao em que se aplica este

pré-processamento é realizado em O(|d]?).

5.1.5 Pré-processamento da Etapa dos Estudantes

As Equacgoes 4.105 e 4.106 tém seu funcionamento baseado em pares de turmas.
Para este caso, todos os pares de turmas presentes na instancia devem ser levados em
consideragao. Tal fato leva o modelo a ter milhoes de restricoes e varidveis. O objetivo é
reduzir a quantidade de pares de classes que devem ser levados em consideragao para a

construcao dessas restrigoes.

As restrigoes dos estudantes podem ser divididas em dois tipos. Um tipo que leva
em consideragao se as turmas se sobrepéem no tempo e outro tipo leva em consideracao os
tempos de deslocamentos entre as salas. Para a restricao da Equacao 4.105, para cada par
de turmas (c¢;, ¢;), é necessario verificar se algum dos tempos de ¢; se sobrepoe a algum
dos tempos de ¢;. Caso as turmas nao tenham tempos que se sobrepéem, nao é necessario
criar uma restricao para tal par. O mesmo funciona para a distancia de separagdo entre
as turmas, que é dada na restricao da Equacao 4.106. Caso nao haja possibilidade das
turmas de um par (¢;, ¢;) serem alocadas em horarios e salas que nao dé tempo de se
locomover de uma pra outra, nao é necessario criar restricoes para este par de classes. Este

pré-processamento pode ser realizado em O(|C|? x |T.|* X |R.|?).

Um pré-processamento adicional é ainda realizado levando em consideragao as
turmas que cada um dos estudantes pode cursar. Caso um par de turmas qualquer nao
apareca simultaneamente para nenhum estudante, nao é necessario criar restrigoes para

este par.

5.2 Geracdo da Soluc3o Inicial

Apoés a etapa de pré-processamento, é preciso criar uma solucao inicial factivel
que sera utilizada como entrada pelo algoritmo de Fixa-e-Otimiza. Para tal finalidade,
foi desenvolvido um algoritmo heuristico que é dividido em duas etapas, as quais podem
ser executadas separadamente. A primeira etapa é responsavel por alocar uma sala e um
horario para cada turma. A segunda é responsavel por definir os alunos que irao assistir as

aulas de uma turma.
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Alocar uma sala e um horario a uma turma

O método utilizado para alocar uma sala e um horario para uma turma é baseado
no Iterative Forward Search Algorithm (IFS), ou Algoritmo Iterativo de Busca Direta. Esta
técnica é utilizada na geracio de solugdes iniciais de diversos problemas (MULLER, 2004).
A sua principal caracteristica é que, apesar de ser baseado em busca local, o algoritmo
trabalha com solugoes incompletas. Em contrapartida, a solugao parcial deve ser viavel a
todo o momento, ou seja, todas as restrigoes rigidas devem ser atendidas. Dessa forma,
a criacao se da de forma dindmica, onde, a cada iteragdo, um objeto tem seus recursos

alocados.

De forma complementar ao IFS, uma técnica de estatisticas baseadas em conflitos é
utilizada para selecionar os melhores recursos a serem alocados a cada iteragao. O principal
objetivo desta estratégia é memorizar os conflitos que levam a inviabilidade de uma solucéo,

de forma a evitar este conflito no futuro.

O IFS e o método de estatisticas baseadas em conflitos foram combinados para criar
um método capaz de gerar solugdes iniciais para o problema. O Algoritmo 1 apresenta a
implementagao proposta do IFS para o Problema de Agendamento de Horarios da ITC2019.
O algoritmo recebe como entrada um conjunto com todas as turmas do problema e como
saida, o algoritmo retorna o conjunto de todas as turmas alocadas. A Linha 1 é responsavel
por iniciar a estrutura de conflito usada pela técnica de estatisticas baseadas em conflitos.
A Linha 2 cria um conjunto de turmas pré-alocadas, sendo que essas turmas sdo aquelas
que possuem apenas um horario e uma sala possivel. A Linha 3 inicia o conjunto de turmas
nao alocadas com as turmas pré-alocadas. A Linha 4 cria o conjunto de turmas alocadas,
onde este conjunto é iniciado com a diferenca entre o conjunto contendo todas as turmas e
o conjunto de turmas pré-alocadas. A Linha 5 executa as agoes das Linhas 6 e 7 até que o
conjunto de turmas nao alocadas Cy esteja vazio. A Linha 6 seleciona a turma com a menor
quantidade de pares de tempo/sala do conjunto de turmas nao alocadas Cy. Na Linha
7, a funcdo AssignResources, apresentada no Algoritmo 2, é chamada para escolher um

recurso para a turma. Finalmente, a Linha 8 retorna o conjunto de turmas alocadas.

Algoritmo 1: Aloca tempo e sala para uma turma.
Entrada: Conjunto de classes C.
Saida: conjunto de classes alocadas Cx.
> Contador de conflitos de cada par (¢,7) da turma c

1 X 4, ¢ 0 para cada turma c € C e par de tempo-sala (t,7) € 7. x R

2 Cp < TurmasPrealocadas(C) > Conjunto de turmas pré-alocadas
3 Ca < Cp > Conjunto de turmas alocadas
4 Cy+C—-2Cp > Conjunto de turmas nao alocadas
5 enquanto Cy # ) faga

6 ¢ < SelecionaTurma(Cy) > Seleciona a turma com menos opgoes de pares sala-tempo
7 L Cy, Ca < AlocaRecurso(c, Cy, Ca, X)

retorna Cp

®
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O Algoritmo 2 ¢é responsavel por alocar uma sala e um horério para uma turma.
Este algoritmo recebe como entrada a turma c a ser alocada, o conjunto de turmas nao
alocadas, Cy, as turmas que ja foram alocadas, Ca, e a estrutura usada pela técnica de
estatisticas baseadas em conflitos, X. Como saida, o algoritmo retorna o conjunto de
turmas nao alocadas, o conjunto de turmas alocadas e a estrutura de conflitos. A Linha 1
passa por todos os pares tempo-sala da turma c. A Linha 2 obtém as turmas que entram
em conflito com a turma ¢ se o par tempo-sala em questao for selecionado. A Linha 3
verifica se a lista de turmas conflitantes obtida na Linha 2 esta vazia. Se esta lista estiver
vazia, a Linha 4 atribui o par tempo-sala atual para a turma c. A Linha 5 remove a turma
¢ do conjunto de turmas nao alocadas e a Linha 6 adiciona a turma c¢ ao conjunto de
turmas alocadas. A Linha 7 retorna os conjuntos de turmas nao alocadas, turmas alocadas
e a estrutura X. A partir da Linha 8, a execucgao s6 ocorre se todos os pares tempo-sala
da turma c causarem algum conflito com as turmas ja alocadas. A Linha 8 seleciona o par
tempo-sala que causou menos vezes a desalocacao de c. Essa quantidade é armazenada
na estrutura fornecida por X. A Linha 9 obtém as turmas que estao em conflito com a
turma c¢ para o par tempo-sala selecionado na Linha anterior. A Linha 10 atribui o par
tempo-sala a turma c. A linha 12 remove a turma ¢ do conjunto de turmas nao alocadas.
A Linha 12 adiciona a turma ¢ ao conjunto de turmas ja alocadas. A Linha 13 percorre
todas as turmas presentes na lista de conflitos do par tempo-sala alocado a ¢. A Linha 14
desaloca o par tempo-sala de cada turma ¢ no conjunto de turmas conflitantes. A Linha
15 remove cada uma dessas turmas do conjunto de turmas alocadas e a Linha 16 adiciona
cada turma a lista de turmas nao alocadas. A Linha 17 incrementa o contador, presente
na estrutura de conflitos X, responsavel por armazenar a quantidade de vezes que um par
tempo-sala teve que ser desalocado a uma turma. Este contador é usado na Linha 8 para
selecionar qual recurso sera atribuido a turma c. Por fim, a Linha 18 retorna o conjunto

de turmas nao alocadas, o conjunto de turmas alocadas e a estrutura de conflitos.

De forma geral, cada par tempo-sala pertencente a turma c é analisado levando
em consideracao se o par causa algum conflito com as turmas ja alocadas. Caso nenhum
conflito aconteca com o par tempo-sala selecionado, este par é alocado a turma c, e ¢ é
removida da lista de turmas nao alocadas e adicionada a lista de turmas alocadas. Caso
nenhum par tempo-sala da turma c possa ser alocado, a lista de pares tempo-sala de ¢ é
analisada e o recurso que causou o menor nimero de desalocagoes no passado é alocado
a turma c. A quantidade de desalocagoes é dada pelo niimero de vezes que o recurso foi
alocado a turma em questao e a mesma teve de ser desalocada por causa de conflitos. Cada
uma das turmas que conflitam com ¢ quando o par tempo-sala é alocado sao desalocadas
e, consequentemente, cada uma dessas turmas sao removidas da lista de turmas alocadas
e adicionada a lista de turmas nao alocadas. Ao desalocar um recurso de uma turma, este
recurso tem o seu contador de desalocacao incrementado. Este contador é usado para

analisar qual recurso serd escolhido caso todos os recursos da turma causem algum conflito.
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Algoritmo 2: Atualiza os conflitos e atribui¢oes de tempo e sala.

Entrada: Turma c¢; Turmas nao alocadas Cy; Turmas alocadas Ca; Contador de conflitos X.
Saida: Cy; Cu; e X atualizados.

1 para (t,r) € T. x R. faca > Opgodes de par tempo-sala para a turma c
2 C¢ <+ TurmasConflitantes(c,t,7,Ch) > Conjunto de turmas conflitantes com ¢
3 se C¢ = () entao > Nao hé conflito na alocagao de (t,r) para ¢
4 AlocaTempoSala(t,r,c) > Aloca o par tempo-sala (t,r) para ¢
5 CU — CU — {C}

6 Ca + CaUA{c}

7 retorna Cy, Cp, X

8 (t,r) + SelecionaTempoSala(c, X.) > Seleciona o par tempo-sala com menos conflitos

9 C¢ + TurmasConflitantes(c,t,r,Ch)
10 AlocaTempoSala(t,r,c)
11 Cy + Cy —{c}
12 Cp < CaU{c}
13 para c € C¢ faga
14 (t,r) «<DesalocaTempoSala(c) > Desaloca a turma conflitante ¢
15 Cp < Cp —{c}
16 Cy «+ Cy U{c}
17 Xe ) < Xeyery +1 > Incrementa o contador de conflitos para o par (t,7) da turma c

18 retorna Cy, Cp, X

A cada iteragdo o algoritmo seleciona uma turma e realiza a sua alocagao. E
importante lembrar que as turmas sao escolhidas de acordo com a quantidade de recursos
que cada uma possui, sendo que as turmas com menos recursos sao alocadas primeiro. O

algoritmo se encerra quando a lista de turmas nao alocadas estiver vazia.

Alocar alunos as turmas de um curso

Cada aluno possui um conjunto de cursos nos quais deve estar matriculado. O
Algoritmo 3 ¢é utilizado para atribuir os alunos as turmas de acordo com a estrutura
hierdrquica de cada curso. O algoritmo recebe como entrada o conjunto de alunos § e
o conjunto de cursos que o aluno deve fazer IC;. A saida é o conjunto de alunos S ja
atribuidos as suas turmas. A Linha 1 percorre todos os alunos do problema. A Linha 2
percorre todos os cursos que um aluno s deve cursar. A fun¢do da Linha 3 retorna todas
as possibilidades validas que um aluno possui para um curso. Cada possibilidade é um
conjunto de turmas que leva em consideracao a estrutura hierarquica de cada curso as
restricoes do problema. A Linha 4 seleciona a melhor possibilidade valida, que é aquela que
causa o menor numero de conflitos para o aluno. A Linha 5 percorre cada turma presente
na possibilidade selecionada na linha anterior. A Linha 6 atribui o aluno a cada turma c
da possibilidade selecionada. Finalmente, a Linha 10 retorna os alunos ja atribuidos as

suas turmas.
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Algoritmo 3: Aloca os alunos as suas turmas.

Entrada: Conjunto de alunos S; Conjunto de cursos que um aluno deve cursar ICs.
Saida: S atualizado.
1 para s € S faca

2 para k € K; faca

3 P. < CombinacaoTurmas(k) > Conjunto de possibilidades de turmas do curso k
4 p < SelecionaMelhor(P., s) © Seleciona a possibilidade que causa menos conflitos s
5 para c € p faca > Para cada turma c da possibilidade p
6 L AlocaEstudante (s, ¢) > Aloca o aluno s a turma c

7 retorna S

A Linha 3 do Algoritmo 3 é responsavel por gerar um conjunto de possibilidades
validas para um curso. Cada curso possui uma estrutura hierdrquica que especifica como
o aluno ird participar de cada turma do curso. Assim sendo, levando em consideragao
esta estrutura, para cada curso de cada aluno é gerado um conjunto de possibilidades de
turmas que o mesmo pode cursar. Cada uma dessas possibilidades possui um conjunto
de turmas dado pela estrutura do curso em questao. A estrutura de um curso qualquer,
apresentada na Figura 4, servirda como exemplo para as explicagoes sobre a dinamica do

algoritmo proposto.

Como o aluno deve ser matriculado em uma turma de cada subparte de uma tnica

configuragao de cada curso, tem-se as seguintes possibilidades:

i) Turma 1 e Turma 3;
it) Turma 1 e Turma 4;
417) Turma 2 e Turma 3;
i) Turma 2 e Turma 4;

v) Turma 5 e Turma 7.

Figura 4 — Exemplo de estrutura de cursos.

Subparte 1
Conﬁg 1
Subparte

Subparte 3
Subparte 4
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As quatro primeiras possibilidades sdo referentes a Configuragao 1 e a tltima
referente a Configuracao 2. Tendo essas possibilidades, cada uma ¢é analisada de acordo
com a hierarquia pai-filho especificada no problema. Caso uma possibilidade nao atenda
essa hierarquia, a mesma ¢é descartada. Por exemplo: tem-se a possibilidade 77 no exemplo
da Figura 4, mas a “Turma 2” tem a “Turma 4” como pai. Por conseguinte, a possibilidade
“Turma 2 e Turma 3” nao é valida, assim como a possibilidade . Em cada uma das
possibilidades é analisado também se alguma das turmas presentes ja estd com a capacidade

maxima. Caso isto ocorra, esta possibilidade também é excluida.

Das possibilidades validas encontradas, a melhor delas é selecionada, onde o critério
¢ a menor quantidade de conflitos causados para o aluno. Essa possibilidade possui todas as
turmas que o aluno deve fazer parte. Deste modo, um aluno s deve ser matriculado em cada
turma ¢ da possibilidade p, de acordo com os cursos escolhidos pelo aluno. O algoritmo se

encerra quando todos os alunos sao matriculados em todos os cursos solicitados.

5.3 Algoritmo de Fixa-e-Otimiza

A heuristica matemética Fixa-e-Otimiza foi proposta por Gintner, Kliewer e Suhl
(2005) e, ao mesmo tempo, de forma independente, por Pochet e Wolsey (2006). Esta
técnica tem como principal caracteristica a decomposicao de um PLIM em problemas
menores. Em cada iteracao do algoritmo, algumas variaveis do problema sao selecionadas
e fixadas de acordo com a solugao corrente e o restante das varidaveis sao liberadas. Essas
variaveis devem ser diferentes a cada iteracao. Desta forma, a cada passo um subproblema é
otimizado, mantendo o atendimento das restrigoes do problema original. A melhor solucao
encontrada ao longo de todas as iteracoes do algoritmo ¢ retornada como solugao para o

problema.

Neste trabalho, as varidveis escolhidas para serem fixadas sao as variaveis de decisao
Zetr € €5c, Onde a primeira indica que uma turma c foi alocada em um horario ¢ e uma
sala r e a segunda indica se um aluno s assiste ou nao as aulas de uma turma c. Essas
variaveis sao selecionadas de acordo com um conjunto de turmas e alunos, onde estes sao
escolhidos por meio das estruturas de vizinhanga que variam conforme o problema tratado.
Portanto, a partir de um conjunto de turmas, é possivel fixar um conjunto de variaveis x

e, a partir de um conjunto de alunos, fixar um conjunto de variaveis e.
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O Algoritmo 4 apresenta a abordagem proposta para o algoritmo Fixa-e-Otimiza.
Este algoritmo recebe como entrada a instancia do problema P, uma solucao inicial s, o
limite de tempo t,,4., 0 limite de tempo para resolver cada subproblema (iteragao) ¢;;, o
tamanho inicial do subproblema n e o nimero de estruturas de vizinhanga k. Como saida,
o algoritmo retorna a melhor solucao encontrada s. Inicialmente, o modelo e sua solucao
inicial sdo carregados (Linhas 1 e 2). O algoritmo é executado até que um limite de tempo
seja atingido (Linha 3). A cada itera¢do, uma vizinhanca aleatéria é selecionada (Linha 4).
As classes e os alunos a serem otimizados nesta iteracao sao selecionados de acordo com a
vizinhanga v (Linha 5), e as varidveis relacionadas a esses conjuntos de classes e alunos
sao selecionadas (Linha 6). Posteriormente, todas as varidveis, exceto as selecionadas, sao
fixadas em seus valores atuais (Linha 7). Este subproblema ¢ resolvido pelo solucionador
MIP (Linha 8), e todas as variaveis sao liberadas para a proxima iteragao (Linha 9).
Finalmente, se o status do solucionador para a iteracio atual for “Otimo”, significa que o
subproblema ¢ facil de ser resolvido e seu tamanho ¢ aumentado em um fator de o (Linhas
10 e 11); caso contrario, o subproblema é dificil, e seu tamanho é reduzido em um fator de
[ (Linhas 12 e 13). Os valores de « e 8 escolhidos foram de 5% e 10%, respectivamente.
Esses valores foram definidos empiricamente a partir de experimentos realizados com
alguns valores de aumento entre 1% e 10 % e valores de reducao entre 10% e 50%. Quando

o limite de tempo é atingido, a melhor solugiao encontrada s é retornada (Linha 14).

Algoritmo 4: Executa a heuristica Fixa-e-Otimiza proposta.

Entrada: Instancia do problema IP; Solucao inicial s; Tempo limite t,,4,; Tempo limite de cada
iteracao t;;; Tamanho do subproblema n; Nuimero de estruturas de vizinhas k; o Fator
de aumento do subproblema; 8 Fator de reducdo do subproblema.

Saida: Melhor solu¢do s encontrada.

M + Carrega o modelo MIP para P com s

X + Carrega os valores das variaveis da solucao s

enquanto tempo decorrido < ¢,,,, faca
> Selecione as variaveis a serem fixadas e liberadas

w N =

4 k;s + VizinhancaAleatoria(k)
(Cfree, STree) < SelecionaTurmasEAlunos(M, ks, n)
6 V ¢+ Varidveis relacionadas com C/"¢¢ e S/ree

> Fixa/libera as varidveis e soluciona o modelo
Fixa as varidveis X \ V com seu valor atual
(s, status) < Soluciona M com tempo limite t;;

9 Libera as varidveis fixadas em M
> Ajuste do tamanho do subproblema
10 se status = “Otimo” entdo
11 L n<n*o
12 senao
13 L n<nx*f

14 retorna s
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A selecao das turmas e alunos a terem suas variaveis fixadas ou liberadas deve
ser realizada obedecendo as quantidades estabelecidas a cada iteragdo e levando em
consideracao a estrutura de vizinhanca selecionada. Ao todo foram implementadas seis

estruturas de vizinhanga diferentes que serdao apresentadas na sequéncia.

5.3.1 Selecdo Aleatéria das Turmas e dos Alunos

As turmas que terao suas variaveis x liberadas sao selecionadas de forma aleatéria.
As demais variaveis relacionadas com as turmas restantes devem ser fixadas na otimizacao.
Para as escolha das varidveis e a serem liberadas, um conjunto de alunos aleatérios é
selecionado e as variaveis e relacionados com estes alunos sao selecionadas para otimizagao.

As variaveis e relacionadas com os demais alunos que nao estdo neste conjunto sao fixadas.

A Figura 5 apresenta um exemplo desta vizinhanga. No total sdo seis turmas (Cf,
Cy, C3, Cy, Cs, e Cg) e seis alunos (57, Sa, S3, Sy, S5 e Sg), também apresentados na
Figura 5. Para este e os demais exemplos, a metade das turmas e dos alunos deve ser
escolhida para ter suas variaveis liberadas, enquanto a outra metade tera suas variaveis
fixadas. De forma aleatoria, as turmas C7, C3 e Cy e os alunos Sy, S3 e Sy, que estao em
vermelho, foram escolhidos para terem suas variaveis liberadas. As demais turmas (Cy, Cy

e Cg) e os demais alunos (S, Sy e Sg) terao suas variaveis fixadas.

Figura 5 — Sele¢ao aleatoria das turmas e alunos.

- N
Turmas
Ch C1
Cy Cs
Cs Cs
@i - Ci
Cs Cs
Cs Cs
Alunos
S S
So So
S3 S3
Sy — Sy
Ss S5
Se Se
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5.3.2 Selecdo das Classes que Possuem Alunos em Comum

Neste caso, as classes sao selecionadas de acordo com os alunos que podem cursé-las.
Inicialmente, uma classe é selecionada aleatoriamente e as classes que possuem algum
aluno em comum com ela também sao selecionadas. Cada um dos alunos pertencentes a
estas classes também sao selecionados. Estes passos sdo repetidos até que um dado niimero
de classes seja selecionado. As variaveis x e e relacionadas com essas classes e com esses

estudantes sao selecionadas para serem liberadas. As demais variaveis sao fixadas.

Um exemplo desta vizinhanca é apresentado na Figura 6. Primeiramente, das seis
turmas, é preciso escolher uma de forma aleatoria, neste caso a turma escolhida foi a Cs.
Essa turma tem Si, S5 e Sg como possiveis alunos, sendo assim, as turmas que possuem
algum desses como possiveis alunos também devem ser selecionadas. Neste caso, as turmas
C1, Cy e Cy também devem ser escolhidas. Mas, como s6 pode ser selecionada a metade das
turmas, ou seja, trés, a ultima turma escolhida, Cy, deve ser removida, restando somante
as turmas C, Cy e C3 que terao suas variaveis liberadas. Os alunos que terao suas variaveis

liberadas sao selecionados de acordo com as turmas escolhidas na etapa anterior, ou seja,
Cl, CQ (§] Cg.

Os alunos Sy, S3, Sy, S5 e Sg estao em algumas dessas turmas, mas devem ser
selecionados apenas trés desses. A escolha sera feita selecionando os primeiros alunos das
primeiras turmas que foram selecionadas anteriormente. A primeira turma a ser escolhida
foi a U3, que foi selecionada aleatoriamente, seguido da turma C;, C5 e Cy, seguindo a
ordem em que aparecem na lista de turmas da Figura 6. Como a turma C3 possui trés

possiveis alunos, os escolhidos sao Si, S5 e Sg.
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Figura 6 — Selecao das turmas a partir de alunos em comum e dos alunos a partir das

turmas.
Turmas
Ci:Ss,S5 Ci: 83,55 C1: 53,55
Cs : S5, 84, S5 Cs : 83,84, 55 Cs : 53,84, 55
Cs3:51,855,56 Cs3: 51,855,556 Cs:51,855,S6
Cy: 51,5, — Cy: 51,5, — Cy: 51,55
Cs : S, 53 Cs : S, 53 Cs: 55,53
Co : 54 Co : Sa Ce : S4
Alunos
S S
So Sa
S S3
Sy —> Sy
S S5
Se S
L J

5.3.3 Selecdo dos Alunos que Possuem um Curso em Comum

Dado um aluno, selecionado de forma aleatoria, os alunos que devem cursar algum
curso em comum com este aluno sao selecionados para o conjunto de alunos que devem
ter suas variaveis liberadas. As turmas pertencentes aos cursos desses alunos também sao
selecionadas. As variaveis x e e relacionadas com as classes e estudantes destes conjuntos
serdo selecionadas para serem liberadas. As demais variaveis pertencentes ao restante dos

alunos sdo fixadas.

Esta vizinhanca é o oposto da anterior, onde, em um primeiro momento, um aluno
¢é escolhido aleatoriamente, como apresentado na Figura 7. Apds a selecao deste aluno,
neste caso o S5, os demais alunos sao escolhidos de acordo com as turmas em comum
que cada um possui. Como o aluno S5 possui as turmas Cy e C'5 como turmas possiveis,
os alunos S7, S3 e Sy também sdo escolhidos. Mas como 86 é possivel escolher trés, os
primeiro visitados serao escolhidos para terem suas varidveis liberadas, neste caso, S7, S3

e S5, como mostra a Figura 7.
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A sele¢cdo das turmas é feita levando em consideracao os alunos escolhidos. O
primeiro aluno selecionado foi o S5, entao, as turmas C'y e C5 serao selecionadas. O segundo
aluno escolhido foi o S7, entao, a ultima turma escolhida serd a Cy, que é a primeira turma
que aparece em Sy. Sendo assim, as turmas escolhidas para terem suas variaveis liberadas

sao Cy, C3 e Cy, como mostra a Figura 7.

Figura 7 — Selecao dos alunos a partir de turmas em comum e das turmas a partir dos

alunos.
- N
Alunos
S1:C5,Cy S1:C5,Cy S1:C5,Cy
Sy : C1,Cy Sy : C1,Cy So : C1,Cy
S3 : C3,C5,Cs S3: C3,C5,Cs Ss : C3,C5,Cs
54C3,C5 54C3,C5 Sq:C3,C5
Sy : Co,Cs Sy : Co,Cs Sy : Co,C3
Se: C1 Se : Cy Se : Ch
Turmas
Cy C1
Co Co
Cs C3
Cy — Cy
Cs Cs
Cs Cs
L )

5.3.4 Selecdo das Turmas a Partir de um Conjunto de Alunos Aleatérios

Dado um conjunto de alunos selecionados de forma aleatoria, para cada um desses
alunos, além das suas varidaveis e serem selecionadas para serem liberadas, as turmas as
quais estes alunos podem fazer parte também sao selecionadas para terem as suas variaveis

liberadas. As demais varidveis sao fixadas.

A Figura 8 apresenta um exemplo dessa vizinhanga. Inicialmente, as turmas Cf,
C5 e (g sao selecionadas aleatoriamente. A turma C; foi a primeira a ser selecionada,
entao, os alunos S; e Sy, que sdo possiveis alunos de 7, sao escolhidos. A segunda turma
escolhida foi a (3, que possui 57, S5 e Sg como alunos possiveis. Como o aluno 5] ja foi
escolhido, o proximo aluno a ser selecionado ¢é o S5. Tem-se entao as trés turmas e os trés

alunos selecionados, como pode ser observado na Figura 8.
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Figura 8 — Selecao aleatéria das turmas e selecao dos alunos a partir das turmas.

- <
Turmas
C; : Ss, S5 Cy : S3,55
Cz : 53,54, 55 Cz : 53,54, 55
Cs: 51,855, S6 Cs: 51,855,856
Cy: 1,5 T Ciisns,
Cs:S5,53 Cs : 52,53
Cg : 5S4 Ce : Sy
Alunos
S S
So So
Ss S
Sy —> Sy
S5 S5
Se Se
L )

5.3.5 Selecdo dos Alunos a Partir de um Conjunto de Turmas Aleatérias

Dado um conjunto de turmas selecionadas aleatoriamente, para cada uma dessas
turmas, além das suas variaveis x serem selecionadas para otimizacao, os alunos que podem
vir a fazer parte dessa turma terao as suas variaveis e selecionadas para serem liberadas.

O restante das variaveis do problema sao selecionadas para serem fixadas.

Um exemplo dessa vizinhanga é apresentado na Figura 9. Inicialmente, sao sele-
cionados trés alunos de forma aleatoria, S, S5 e S¢. Cada um desses alunos possui um
conjunto de turmas que ele pode fazer parte. O primeiro aluno selecionado, Sy, possui as
turmas C4 e Cy, como pode ser observado na Figura 9. Sendo assim, as turmas C; e Cy
serao escolhidas para terem suas variaveis liberadas. O segundo aluno escolhido foi o S5,
que possui as turmas Cy e (5. A primeira turma que aparece em S5 é Cy, que é escolhida
para completar as trés turmas necessarias para a liberacao de suas variaveis. Sendo assim,
os alunos Sy, S5 e Sg e as turmas C;, Cy e C4 sao os escolhidos para terem as variaveis

liberadas. As demais turmas e alunos terdao suas varidveis fixadas.
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Figura 9 — Selecao aleatéria dos alunos e selecao das turmas a partir dos alunos.

- <
Turmas
S1:C5,Cy S1: 0,0y
Sy : C1,Cy Sz : C1,Cy
S3:Cs5,C5,Cs S3: Cs5,C5,Cs
54C3,Cs S4:C5,C5
Sy : Cy,Cy S5 : C2,C3
Se : C4 Se : Cq
Alunos
Cy Cy
Cs Co
Cs Cs
Cy —> Cy
Cs Cs
Cs Cs
L )

5.3.6 Selecdo das Turmas de Acordo com as Restricoes de Distribuicao

Nesta vizinhanca, as varidveis x serao selecionadas de acordo com as restricoes de
distribuicao, dadas por cada instancia. A principio, uma turma é selecionada de forma
aleatéria. Em seguida, cada uma das restricoes de distribuicao sao analisadas e as turmas
que podem vir a conflitar com a turma selecionada sao escolhidas para ter suas variaveis
liberadas. Esses passos sao repetidos até que o nimero de turmas desejadas seja satisfeito.
Os alunos sao selecionados de acordo com as turmas escolhidas anteriormente. Portanto, os
alunos que podem vir a fazer parte dessa turma terao as suas variaveis e selecionadas para
serem liberadas, respeitando a quantidade maxima de alunos que podem ser escolhidos. As

variaveis x e e, que estao presentes nesses conjuntos, sao selecionadas para serem liberadas.

O exemplo desta ultima vizinhanga é apresentado na Figura 10. Cada restricao
possui um conjunto de turmas. Neste exemplo, tem-se um total de quatro restrigdes (Ry,
Ry, R3 e R4). Uma restri¢ao é entao escolhida de forma aleatéria, por exemplo a restrigao
Ry. O proximo passo € selecionar as turmas dessa restrigao, C3 e Cy, e verificar quais
restricoes possuem turmas em comum. Neste caso, a Unica restricao que possui as turmas
C3 ou (4 ¢é a restricao R4. Esta restricao possui as turmas Cs, C3 e Cy, mas as turmas
C5 e Cy ja foram selecionadas, restando somente a turma Cs para ser escolhida. Logo, as

turmas que terao suas variaveis liberadas sdo Cy, C3 e C4, como mostra a Figura 10.
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Figura 10 — Selecao das turmas a partir das restri¢oes de distribuicdo e dos alunos a partir

das turmas.
- ~
Turmas
R1 R2 R3 R4
Cs o) ¢ Cs
Cy Cs Cs Cs
Cs Cy
R1 R2 R3 R4
Cs o o) @
Cy Cs Cy C3
Cs Cy
R1 R2 R3 R4
Cs Ch ¢ Cs
Cy Cs Cy Cs
Cs Cy
Alunos
S1:C9,Cy S1:C9,Cy
Sy : C1,Cy Sy : Cq,Cy
83 : C3,Cs, Ce 83 : Cs3,Cs, Ce
S4C5,Cs Sy :Cs,Cs
S5 : Cy,Cs S5 : C3,Cs
Sg : C1 Se : C1
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Os alunos sao selecionados a partir das turmas que cada um pode cursar e as
turmas que foram selecionadas na etapa anterior. Deste modo, os alunos que possuem
como possibilidades as turmas Cy, C3 ou C} serao selecionados, respeitando a quantidade
maxima de alunos, que para o exemplo dado é trés. Os primeiros alunos que possuem
alguma dessas turmas, Sy, So e S3, sdo selecionados para terem as varidveis liberadas,

como mostra a Figura 10.
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6 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados encontrados em cada uma das etapas citadas
no Capitulo 5. De inicio, foram realizados testes com o pré-processamento, onde cada
instancia foi submetida e avaliada. Posteriormente, foi gerado o modelo para cada uma
das instancias ja pré-processadas. Em seguida, cada instancia foi utilizada para gerar
uma solucao inicial pelo método heuristico. Por fim, o algoritmo de Fixa-e-Otimiza foi

executado e os resultados foram comparados com os disponiveis na literatura.

6.1 Configuracoes dos Experimentos

A abordagem proposta foi implementada em Python 3.9 utilizando o interpretador
pypy3, que se mostrou mais eficiente que o interpretador nativo. O modelo foi desenvolvido
com o auxilio da biblioteca Python-MIP!, que é utilizada para modelagem e solucao de
problemas de PLIM. O solucionador comercial Gurobi?, na versao 9.1 com MIPFocus
definido para viabilidade, foi empregado para resolver os modelos de PLIM. Os experi-

mentos computacionais foram realizados em um desktop Ubuntu 18.04 equipado com um

processador i7-3770 rodando a 3,40 GHz com 32 GB de RAM.

6.2 Instancias Utilizadas nos Testes

Para realizacao dos experimentos, foram utilizadas as instancias disponibilizadas
por Holm et al. (2020b). Estas instancias ja possuem algum pré-processamento comparadas
com as instdncias disponiveis no site da ITC2019. As instdncias de Holm et al. (2020b)

foram pré-processadas utilizando as técnicas apresentadas na Secao 5.1.

1
2

Pagina Python-MIP: <https://www.python-mip.com/>.
Pégina do Gurobi: <https://www.gurobi.com/>.


https://www.python-mip.com /
https://www.gurobi.com/
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A Tabela 7 apresenta o status de execucao das 30 instancias em cada etapa do
problema. Para seis das 30 instancias, a etapa de pré-processamento necessitou de mais
de 24 horas para ser executada®. Para trés das 30 instdncias, o algoritmo construtivo
nao pode fornecer uma solugao viavel em 24 horas. Para 11 das 30 instancias, o modelo
matematico nao pode ser construido em menos de 24 horas ou a quantidade de memoria
RAM disponivel nao foi suficiente. Finalmente, para duas instancias, o algoritmo de
Fixa-e-Otimiza nao pdde ser executado, pois excede o limite de memoria disponivel. As
instancias que se enquadram em algum desses casos nao foram consideradas em alguns dos
experimentos devido a impossibilidade de execucao, seja pelo tempo, pela memoria ou por
ambos. Dadas as etapas anteriores, foi possivel executar o algoritmo de Fixa-e-Otimiza
para 15 das 30 instancias da I'TC2019.

6.3 Experimentos Computacionais

Esta se¢ao apresenta os resultados obtidos para as etapas de pré-processamento,
geracao do modelo, geracao da solugao inicial e execuc¢ao do algoritmo de Fixa-e-Otimiza

descritos nos capitulos anteriores.

6.3.1 Pré-processamento e Geracao do Modelo

A Tabela 8 apresenta o nimero de pares de classes em restrigoes fortes e fracas
para as instancias da I'TC2019 originais, para as instancias pré-processadas de Holm et al.
(2020b), e para as instdncias pré-processadas neste trabalho. Para comparar os valores,
uma média geométrica deslocada foi usada com um valor de deslocamento igual a 10
(ACHTERBERG, 2007). Pode-se observar a partir da andlise desta tabela que as técnicas
de pré-processamento propostas foram eficazes. As técnicas aplicadas foram capazes de
reduzir em média 34,42% dos pares de classes das restricoes fortes e 13,50% dos pares
de classe das restrigdes fracas, em comparagdo com as técnicas de pré-processamento
utilizadas por Holm et al. (2020b). Para as instancias mary-spr17, tg-fall7, muni-pdfz-fall7
e tg-spri8, foi alcancada uma reducao de mais de 90% nos pares de classes das restrigoes

fortes.

Da mesma forma, a Tabela 9 compara as técnicas de pré-processamento acerca do
numero médio de tempos e salas para as turmas de cada instancia. Uma pequena redugao
média pode ser observada em comparagao com o pré-processamento proposto por Holm et
al. (2020b). No entanto, uma diferenca significativa pode ser observada entre as instancias
pré-processadas e as instancias [TC2019 originais. Certamente, algumas das técnicas de

pré-processamento propostas sao realizadas em ambas as abordagens.

3 Nos casos em que nao foi possivel realizar o pré-processamento, as instancias originais de Holm et al.

(2020Db) foram utilizadas para executar as outras etapas.
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Tabela 7 — Status de execucao das instancias.

Instancia PP SI CM FO
agh-fis-spri17 T.E. X
agh-ggis-spr17
bet-fal17 T.E. X

s | thu-fall? T.E. X
Tsa mary-spri7
M | muni-fi-spr16
muni-fsps-spr17
muni-pdf-spri6ec  T.E. M.E. X
pu-llr-spr17

tg-fall7
agh-ggos-spr17 M.E.
agh-h-spr17 T.E. X
lums-spri18

2 | muni-fi-spr17

% muni-fsps-spric

E muni-pdf-sprl6 T.E. M.E. X
nbi-spri8
pu-d5-spr17 T.E. X
pu-proj-fall9 T.E. M.E. X
yach-fall7

agh-fall7 T.E. M.E. X
bet-spri18 M.E.
tku-spr18 T.E. X

o lums-fall7
® | mary-fall8
M| muni-fi-fall7?

muni-fspsx-fall7 T.E. X
muni-pdfz-fall7 TE. T.E. ME. X
pu-d9-fall9 T.E. M.E. X
tg-spri8

PP pré-processamento;
ST solugéo inicial;
CM construcdo do modelo;
FO Fixa-e-Otimiza;
T.E. tempo esgotado ;
M.E. memoéria excedida;
executado com sucesso;
X ndo executado devido falhas em etapas anteriores.

A Tabela 10 apresenta o tempo de pré-processamento para cada etapa apresentada
na Se¢ao 5.1. O tempo T; refere-se ao pré-processamento de indisponibilidade de salas,
Ty corresponde ao pré-processamento de restrigoes de distribuicao, Tg refere-se ao pré-
processamento de restrigoes redundantes, T4 € o tempo de pré-processamento para pares
de classes redundantes e Ty refere-se a etapa de pré-processamento dos estudantes. A
partir da andlise desta tabela, em conjunto com as Tabelas 8 e 9, pode-se concluir que o
pré-processamento de restricoes redundantes e pares de classes redundantes foram os mais
efetivos em relagao ao tempo/beneficio. As instancias tg-fall7, lums-spri8, lums-fall7 e
tg-spr18 nao tém estudantes, entdao o tempo Ty, referente ao pré-processamento da etapa
dos estudantes, ndo foi informado. A etapa de pré-processamento dos estudantes, indicada
pelo tempo Ty, ¢ a mais cara em termos de tempo. Em alguns casos, demoraria mais de

24 horas para realizar essa etapa, o que inviabiliza seu pré-processamento.
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Tabela 8 — Numero de pares de classes nas restri¢oes.

Instancia Pares de Classe Fortes Pares de Classes Fracas
ITC Holm AP Dif(%) ITC Holm AP Dif(%)
agh-fis-spr17 3.521 3.396 2.870 15,49 769 677 583 13,88
agh-ggis-spr17 29.475 29.137 3.945 86,46 2.046 1.302 1.189 8,68
bet-fall7 5.773 4.734 4.191 11,47 6.564 6.514 6.017 7,63
tku-fal17 26.768 22.924 11.650 49,18 1.117 638 463 27,43
% mary-sprl7 40.242 40.176 1.007 97,49 14.903 14.835 1.578 89,36
FS muni-fi-spr16 2.113 1.801 1.203 33,20 1.038 977 914 6,45
muni-fsps-spri7 2.284 2.201 1.488 32,39 851 618 193 68,77
muni-pdf-spribc 12.574 12.249 10.624 13,27 3.214 2.930 2.864 2,25
pu-llr-spr17 891 690 469 32,03 622 329 276 16,11
tg-fall17 79.299 77.661 5.668 92,70 17.090 17.089 697 95,92
agh-ggos-spr17 6.745 6.568 4.787 27,12 828 782 606 22,51
agh-h-spr17 2.366 2.325 1.949 16,17 1.247 1.024 895 12,60
lums-spri8 2.942 2.934 1.540 47,51 651 568 545 4,05
o | muni-fi-spri7 1.614 1.421 1.100 22,59 957 903 877 2,88
= muni-fsps-sprlc 6.952 6.907 6.124 11,34 397 183 183 0,00
2 muni-pdf-spri6 6.836 6.423 5.215 18,81 2.723 2.050 2.011 1,90
= nbi-spri8 2.131 2.060 1.734 15,83 29 26 26 0,00
pu-d5-spr17 2.734 2.128 1.640 22,93 6.268 5.798 5.669 2,22
pu-proj-fall9 18.171 15.101 9.412 37,67 32.031 28.491 21.823 23,40
yach-fall7 1.977 1.857 1.168 37,10 545 478 454 5,02
agh-fall7 45.193 43.970 16.072 63,45 13.596 12.139 5.053 58,37
bet-spri8 7.652 6.599 5.648 14,41 8.111 8.015 7.446 7,10
tku-spri8 32.505 29.969 10.560 64,76 779 376 290 22,87
lums-fall7 3.938 3.908 1.788 54,25 670 586 566 3,41
S | mary-fali8 922 817 678 17,01 1.418 1.204 1.016 15,61
.3 muni-fi-fal17 1.805 1.548 1.060 31,52 1.019 964 907 5,91
muni-fspsx-fall7 17.542 17.387 8.479 51,23 2.186 1.115 560 49,78
muni-pdfzr-fall7 42.650 41.271 2.587 93,73 7.446 6.229 4.387 29,57
pu-d9-fall9 4.368 3.317 2.587 22,01 5.966 4.700 4.166 11,36
tg-spri8 72.444 71.711 4.657 93,51 1.986 1.851 1.846 0,27
Média* 7.122,22  6.544,82  2.969,66 34,42 | 1.908,59 1.537,35 1.067,06 13,50

ITC dados das intancias da ITC2019;

Holm dados das intancias de Holm et al. (2020b);

AP dados das instancias da abordagem proposta;

Dif(%) diferenca entre os resultados de Holm et al. (2020b) e os resultados obtidos neste trabalho.
Média* média geométrica deslocada com deslocamento igual a 100.000 (ACHTERBERG, 2007).

Finalmente, as Tabelas 11 e 12 comparam, respectivamente, o nimero de variaveis
e restrigoes dos modelos PLIM gerados por Holm et al. (2020b) e a abordagem de pré-
processamento proposta, antes e depois do presolve do Gurobi. Nesta etapa, apenas as
instancias que passaram sem problemas de tempo ou memoria por todas as etapas foram
utilizadas. Desta comparacao, é possivel concluir que, para a maioria das instancias, as
técnicas de pré-processamento propostas podem reduzir ainda mais as dimensoes do modelo
em relagao as propostas por Holm et al. (2020b). Para alguns casos, a redugao no ntimero
de varidveis antes do presolve foi consideravel, como no caso da instancia agh-ggis-spri17,
que teve uma redugao de cerca de 72,62% em relagao aos valores de Holm et al. (2020Db).
Em relagao as restri¢des, para esta mesma instancia, foi possivel obter um ganho de
50, 57%.
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Tabela 9 — Média de tempos e salas por classe.

Instancias Média de Tempo por Turma Meédia de Salas por Turma
ITC Holm AP Dif(%) | ITC Holm AP Dif(%)
agh-fis-spri7 117,73 107,00 106,94 0,06 | 15,92 745 7.45 0,00
agh-ggis-spr17 25,20 19,72 19,70 0,10 7,28 6,35 6,35 0,00
bet-fall7 23,77 20,78 20,78 0,00 | 25,43 22,11 22,11 0,00
tku-fall7 35,36 30,99 30,97 0,06 | 30,76 27,89 27,88 0,04
2 | mary-spri7 13,08 13,74 13,74 0,00 | 13,57 12,22 12,22 0,00
FS muni-fi-spr16 16,62 13,99 13,99 0,00 4,82 4,25 4,25 0,00
muni-fsps-spri7 20,24 16,40 16,39 0,06 | 3,15 260 2,60 0,00
muni-pdf-spribc 59,61 45,26 41,21 8,95 | 11,82 10,92 10,92 0,00
pu-llr-spri7 928 921 921 0,00 | 1523 13,99 13,99 0,00
tg-fall7 25,86 17,65 17,60 0,28 4,41 3,85 3,85 0,00
agh-ggos-spr17 93,58 86,52 86,52 0,00 | 10,82 9,29 9,29 0,00
agh-h-spr17 236,35 227,92 227,47 0,20 | 2547 16,15 16,15 0,00
lums-spri8 43,86 41,59 41,59 0,00 | 27,19 26,00 26,00 0,00
o | muni-fi-spr17 18,92 16,10 15,97 081 | 525 514 5,14 0,00
T | muni-fsps-spri7c 124,74 102,91 100,24 2,59 5,06 4,96 4,96 0,00
2 | muni-pdf-spri16 32,76 31,75 31,75 0,00 | 17,47 1596 15,96 0,00
= nbi-spri8 38,09 36,53 36,48 0,14 4,83 4,68 4,68 0,00
pu-d5-spri7 11,79 10,89 10,89 0,00 | 877 759 7,59 0,00
pu-proj-fall9 13,43 12,49 12,49 0,00 9,83 8,73 8,73 0,00
yach-fall7 43,98 4241 42,30 026 | 4,61 448 448 0,00
agh-fall7 75,55 68,41 68,38 0,04 | 10,52 8,91 8,91 0,00
bet-spr18 23,17 20,35 20,35 0,00 | 25,15 22,01 22,01 0,00
tku-spr18 32,72 25,62 25,60 0,08 | 27,72 25,41 2541 0,00
lums-fall7 43,50 41,94 41,94 0,00 | 26,54 25,95 25,95 0,00
2 | mary-fal18 11,37 10,94 10,94 0,00 | 15,11 13,56 13,56 0,00
S muni-fi-fall7 16,30 14,08 14,08 0,00 4,94 4,89 4,89 0,00
muni-fspsa-fall7 67,85 56,11 54,57 2,74 4,42 3,22 3,22 0,00
muni-pdfr-fall7 66,74 51,56 48,17 6,57 | 18,48 16,95 16,95 0,00
pu-d9-fal19 13,89 13,20 13,20 0,00 | 14,24 13,43 13,43 0,00
tg-spri8 23,37 14,16 14,14 0,14 5,67 4,63 4,63 0,00
Média* 34,76 30,47 30,21 0,63 | 12,02 10,54 10,54 0,00

ITC dados das intancias da I'TC2019;

Holm dados das intancias de Holm et al. (2020b);

AP dados das instancias da abordagem proposta;

Dif(%) diferenga entre os resultados de Holm et al. (2020b) e os resultados obtidos neste trabalho;
Média* média geométrica deslocada com deslocamento igual a 10 (ACHTERBERG, 2007).

Na média, se comparado com os resultados de Holm et al. (2020b), foi possivel
obter um ganho de 22,03% e 6,57% em relacao ao nimero de varidveis antes e depois do
presolve do Gurobi, respectivamente. Em relacao ao ntimero de restri¢oes, foi possivel obter
uma reducao de 7,65% antes do presolve. Esses resultados podem ser explicados pelo menor
nimero de pares de classes nas restrigcoes fortes e fracas devido ao pré-processamento
realizado nas instancias, conforme mostrado na Tabela 8. Além disso, na construcao do
modelo, foram criadas apenas as varidveis necessarias para a instancia, o que reduziu a
quantidade em alguns casos. O principal ponto em que o pré-processamento de Holm et al.
(2020b) se mostra mais eficiente é na fase de criagao de restrigoes relacionadas a alocagao
dos alunos, o que leva seu modelo a ter uma quantidade menor de restrigoes e variaveis
em alguns casos. Vale ressaltar também que as técnicas de pré-processamento aplicadas

por Holm et al. (2020b) ainda nao foram publicadas.
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Tabela 10 — Tempos de pré-processamento.

Instancia T, T Ts Ty Ts
agh-fis-spr17 2,10 2,63 0,11 1,31 3.004,29
agh-ggis-spr17 0,13 1,82 0,34 9,87 1.521,35
bet-fall7 0,14 3,00 0,10 2,16 57.578,84
tku-fall7 0,15 8,19 0,33 8,56 N.A.
'_'? mary-spr17 0,06 1,31 1,71 5,06 3.271,82
Fg muni-fi-spr16 0,05 0,59 0,04 0,39 248,04
muni-fsps-spri7 0,04 0,74 0,04 0,43 50,02
muni-pdf-spri6e 0,28 3,22 0,21 6,62 T.E.
pu-llr-spri7 0,06 0,61 0,03 0,05 901,59
tg-fall7 0,06 2,88 0,03 41,95 N.A.
agh-ggos-spr17 0,58 1,99 0,16 2,46  28.250,17
agh-h-spr17 3,88 2,71 0,03 0,60 13.793,43
lums-spri18 0,18 1,25 0,08 0,38 N.A.
o | muni-fi-spri7 0,04 0,61 0,06 0,27 410.52
S | muni-fsps-spri7c - 0,09 1,53 0,10 2,22 2.986,02
2 | muni-pdf-spri6 0,11 2,62 0,05 2,58 T.E.
= nbi-spri8 0,05 0,64 0,06 0,39 306,57
pu-d5-spr17 0,08 0,66 0,11 2,35 928,67
pu-proj-fall9 0,39 3,69 1,28 32,33 T.E.
yach-fall7 0,02 0,68 0,06 0,29 116,67
agh-fall7 10,47 6,25 1,38 39,43 T.E.
bet-spr18 0,13 4,03 0,11 3,28 57.835,13
iku-spri8 0,15 7,14 046 9,90 N.A.
lums-fall7 0,22 0,76 0,10 0,52 N.A.
S | mary-fall8 0,06 0,63 0,03 0,59 4.777,07
,‘3 muni-fi-fall7 0,06 0,62 0,07 0,25 257,27
muni-fspsz-fall7 0,12 2,63 0,14 17,49 3.974,99
muni-pdfr-fall7 2,12 6,68 0,38 66,05 T.E.
pu-d9-fall9 0,17 1,21 0,17 1,36 T.E.
tg-spr18 0,07 2,19 0,02 23,09 N.A.

T1 pré-processamento da indisponibilidade de salas;

T2 pré-processamento das restrigdes de distribuicao;

T3 pré-processamento das restrigoes redundantes;

T4 pré-processamento dos pares de turmas redundantes;
T's pré-processamento de estudantes;

T.E. tempo esgotado;

N.A. néo se aplica, pois a instdncia ndo possui estudantes;
Tempo em segundos.

Tabela 11 — Niimero de variaveis do modelo de PLIM.

Instancias Antes do Presolve Apés o Presolve

Holm AP Dif(%) Holm AP Dif(%)

agh-ggis-spri7 10.532.658 2883.679 72,62 | 1.061.118  1.878.653 1,20
mary-spr17 1.287.460 648.320 49,64 525.927 481.897 8,37
muni-fi-spr16 4.350.531 4.447.153 -2,22 2.705.734 2.695.684 0,37
muni-fsps-spri7 717.147 496.449 30,77 367.581 363.626 1,08
pu-llr-spr17 5.542.707 2.861.485 48,37 1.890.047 1.795.031 5,03
tg-fall7 232.749 73.380 68,47 126.314 58.386 53,78
lums-spri8 458.344 595.902 -30,01 435.420 400.985 7,91
muni-fi-sprl7 5.711.500 6.986.041 -22,32 3.878.005 3.858.259 0,51
muni-fsps-spric 1.466.645 1.285.365 12,36 862.299 833.634 3,32
nbi-spri8 631.823 590.344 6,56 200.008 196.984 1,51
yach-fall7 1.336.902 1.145.585 14,31 1.010.854 962.742 4,76
lums-fall7 448.222 631.032 -40,79 432.121 399.702 7,50
mary-fall8 3.307.703 2.727.488 17,54 2.013.267 1.997.739 0,77
muni-fi-fall17 7.384.314 8.517.121 -15,34 4.950.779 4.927.103 0,48
tg-spri8 130.533 64.736 50,41 71.679 48.332 32,57
Média* 1.544.239,41  1.203.987,94 22,03 | 855.814,57 799.619,98 6,57

Holm resultados de Holm et al. (2020b);

AP resultados da abordagem proposta;

Dif(%) diferenga entre os resultados de Holm et al. (2020b) e os resultados obtidos;

Meédia* média geométrica deslocada com deslocamento igual a 100.000 (ACHTERBERG, 2007).
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Tabela 12 — Ntumero de restri¢goes do modelo de PLIM.

Antes do Presolve Apés o Presolve

Instancia Holm AP Dif(%) | Holm AP Dif(%)
agh-ggis-spr7 10.971.106  5.423267 50,57 | 1.966.325  3.163.392  -60,88
mary-spr17 1.716.685  1.347.270 21,52 774.553 940.000  -21,36
muni-fi-spr16 4958.003  8.213.405  -65,66 | 3.114.910  5.353.770  -71,88
muni-fsps-spr17 1.003.857  1.124.988  -12,07 532.588 712561 -33,79
pu-llr-spri7 8.980.995  6.962.711 22,47 |  4.691.996  4.123.078 12,13
tg-fall? 597.723 326.845 45,32 120.314 81714 32,08
lums-spr18 589.187 516513 12,33 487.767 350.360 28,17
muni-fi-spr17 6.475.267  12.018.341  -85,60 |  4.424.78%8  7.696.457  -73,04
muni-fsps-sprlc 17.717.840 8.915.121 49,68 13.143.821 6.493.444 50,60
nbi-spri8 1.955.308 1771697 9,39 |  1.220.781 791.460 35,17
yach-fall? 4.407.666  3.608.185 18,14 |  3.321.465  2.999.812 9,68
lums-fall7 525.567 570538  -8,56 416.315 353.722 15,04
mary-fall8 3.754.624 5538220  -47.50 |  2.316.193  3.883.300  -67,66
muni-fi-fall7 8032513  14.850.998  -84,89 |  5.407.354  9.731.501  -79,97
tg-sprl8 645.009 279.478 56,67 71.313 60.766 2,17

Média* 37779.045,06  2.567.20842 7,65 | 1.A51.546,61 1.571.806,87  -8,28

Holm resultados de Holm et al. (2020b);

AP resultados da abordagem proposta;

Dif(%) diferenga entre os resultados de Holm et al. (2020b) e os resultados obtidos neste trabalho;
Média* média geométrica deslocada com deslocamento igual a 100.000 (ACHTERBERG, 2007).
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O modelo PLIM foi implementado em Python usando a biblioteca Python-MIP. Os
tempos de construgao e memoria utilizada (em Megabytes) dos modelos de cada instancia
sao apresentados na Tabela 13. Os modelos para instancias que nao estao presentes na
tabela nao foram gerados, uma vez que o tempo limite de 24 horas ou o limite de memoria
de 32 GB foi atingido. O modelo gerado para a instancia muni-fi-fall7 tem o maior tempo
e a maior quantidade de memoéria necessaria para armazenamento. Este modelo levou
cerca de 13,5 horas para ser gerado e ocupa um espago de 4.200 MB. A instancia que gerou
o modelo em menor tempo (85,72 segundos) e ocupou uma menor quantidade de meméria
(44 MB) foi a instancias tg-fal17. Um dos fatores que levam a estes resultados para esta

instancia é a falta de estudantes e a quantidade de restrigoes de distribui¢do na instancia.

Tabela 13 — Tempo e tamanho do modelo.

Instancia Tempo  Tamanho
agh-ggis-sprl7 16.374,49 584
mary-spr17 1.495,44 282
muni-fi-spr16 14.792,22 775
muni-fsps-spri7 322,79 96
pu-llr-spr17 25.483,89 796
tg-fall7 85,71 44
lums-spri8 529,05 1.200
muni-fi-spr17 20.636,44 3.800
muni-fsps-sprlc 4.897,01 702
nbi-spril8 426,24 342
yach-fall7 1.186,88 485
lums-fall7 515,48 1.200
mary-fall8 18.202,11 567
muni-fi-fall7 48.756,24 4.200
tg-spri8 90,31 45

Tempo em segundos;
Tamanho em MB.

6.3.2 Algoritmo Construtivo

A Tabela 14 apresenta o valor da fungao objetivo e o tempo para construir solugoes
viaveis iniciais para instancias da I'TC2019. Para gerar a solucao inicial, foram utilizadas
as instancias fornecidas por Holm et al. (2020b). Até mesmo a geracao de solugbes iniciais
vidveis (ou seja, solugbes que atendam a todas as restri¢oes rigidas) é uma tarefa desafiadora
para varias instancias da I'TC2019. Algumas dessas instancias levaram mais de 1 hora
para encontrar uma solucao factivel. Para as instancias bet-fall7, muni-fspsz-faall7 e
muni-pdfz-fall7, nao foi possivel encontrar uma solugao inicial vidvel em menos de 24
horas. Isso se deve ao grande tamanho das instancias e a existéncia de varias restrigoes

dificeis de serem atendidas.
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Tabela 14 — Tempo e objetivo das solugoes iniciais.

Instancia Tempo Objetivo
agh-fis-spr17 81,86 33.715
agh-ggis-spr17 353,00 178.615
bet-fal17 T.E. T.E.
iku-fall? 1.457,34 70.722

% mary-spr17 11,05 56.294
Lg muni-fi-spr16 3,19 17.243
muni-fsps-sprl7 2,63 275.822
muni-pdf-spri6e 239,62 46.136
pu-llr-spr17 4,18 78.227
tg-fal17 45,73 14.456
agh-ggos-spr17 227,81 66.024
agh-h-spr17 191,70 49.639
lums-spri8 8,00 540
o | muni-fi-spr17 3,36 19.210
T | muni-fsps-spri7c 18,75 721.474
2 | muni-pdf-spr16 19,82 230.219
2 | nbi-spri8 3.74 61.260
pu-d5-spri17 10,69 45.359
pu-proj-fall9 4.649,49 4.649
yach-fall7 34,18 25.787
agh-fall7 2.277,92 483.139
bet-spri8 1.594,23 447.951
tku-spri8 4.036,95 94.944
lums-fall7 15,43 1.383
2 | mary-fall8 3,80 43.879
S | muni-fi-fal17 3,52 23.540
muni-fspsz-fall7 T.E. T.E.
muni-pdfr-fall7 T.E. T.E.
pu-d9-fall9 461,19 432.701
tg-spri8 6,42 71.024

Tempo em segundos;
T.E. tempo esgotado.

6.3.3 Algoritmo de Fixa-e-Otimiza Multi-Vizinhanca

O algoritmo de Fixa-e-Otimiza foi executado primeiro com um limite de tempo de
uma hora e, em seguida, com um limite de tempo de 24 horas. O tempo de execucao de
cada subproblema resultante da configuracao de algumas variaveis foi escolhido de acordo
com o numero de restrigoes do modelo de cada instancia antes do presolve do Gurobi.
Para instancias com até um milhao de restrigdes, foi definido um tempo de 100 segundos.
Para instancias que tém entre um e cinco milhoes de restrigoes, foi escolhido um tempo de
200 segundos. Finalmente, para instancias com mais de cinco milhoes de restricdes, um
tempo de 300 segundos foi escolhido. A Tabela 15 apresenta os tempos utilizados para
cada subproblema de cada instéancia. Essa estratégia foi utilizada porque, em alguns casos,
mesmo sendo um subproblema, o solucionador nao conseguia passar da fase de relaxacao

linear em tempos menores.
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Os resultados encontrados sao mostrados na Tabela 16. Para efeito de comparacao,
também foram apresentados os resultados dos 19, 22 e 32 lugares da ITC2019, que podem
ser consultados no site do concurso?. Como esperado, em todos os casos, os resultados
encontrados com o tempo limite de 1 hora nao foram melhores do que os resultados de
Holm et al. (2020a), 1° colocado, e os resultados de Rappos et al. (2020), 2° colocado.
Comparando com o 3° colocado, Gashi e Sylejmani (2020), foi possivel obter um resultado
melhor para as instancias muni-fsps-spri7, tg-fall7 e nbi-spr18. Em 24 horas de execucao,
o algoritmo proposto alcancou resultados competitivos. O algoritmo foi capaz de obter
melhores solucgoes para 13 das 15 instancias, quando comparado com Gashi e Sylejmani
(2020) (3° colocado), e quatro instancias, quando comparado com Rappos et al. (2020)
(2° colocado). Este é um resultado notavel, pois no ITC2019 nenhuma restri¢ao de tempo
ou ambiente computacional foi imposta aos participantes. Seus solucionadores podem ter
sido executados por varias semanas ou até meses. Infelizmente, até onde se sabe, nenhum

resultado com restricao de tempo foi relatado na literatura para esses casos.

Tabela 15 — Tempo limite para a execu¢ao do subproblema no Fixa-e-Otimiza em cada

instancia.

Instancia Tempo
agh-ggis-spr17 300
mary-spr17 200
muni-fi-spr16 200
muni-fsps-spri7 200
pu-llr-spr17 300
tg-fall7 100
lums-spri18 100
muni-fi-spr17 300
muni-fsps-sprlc 300
nbi-spri8 200
yach-fall7 200
lums-fall7 100
mary-fall8 200
muni-fi-fall7 300
tg-spri8 100

Tempo em segundos.

A Figura 11 apresenta graficos de convergéncia do algoritmo de Fixa-e-Otimiza
proposto para as instancias mary-spri17, pu-llr-spr17, muni-fi-spr17 e muni-fi-fall7. A
linha pontilhada vertical identifica o tempo de uma hora, e a linha horizontal identifica
o melhor resultado encontrado na literatura. Para a instancia mary-fall7, o algoritmo
apresenta uma boa melhora até o tempo de uma hora. Apds esse tempo, o objetivo é
aprimorado gradativamente. O algoritmo apresenta melhoras consideraveis em até 12
horas de execugao para pu-llr-spri17. As demais instancias apresentam melhorias mais

significativas em até quatro horas apds o inicio da execucao.

4 Resultados da ITC2019: <https://www.itc2019.org/results>.
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Figura 11 — Gréficos de convergéncia do algoritmo Fixa-e-Otimiza para algumas instancias

Objetivo
(e [\ =~ (@]

Objetivo

Tabela 16 — Resultados do Fixa-e-Otimiza.

Instancia Holm Rappos Gashi 1h 24h
agh-ggis-spr17 34.285 36.616  77.932 88.028  41.270
mary-spr17 14.910 15.021 15.894 21.472 15.158
muni-fi-spr16 3.756 3.844 5.006 5.675 4.325
muni-fsps-spr17 868 883 1.938 1.007 881
pu-llr-spr17 10.038 13.385  16.874 59.433  15.932
tg-fall17 4.215 4.215 8.044 4.215 4.215
lums-spri18 95 114 107 205 110
muni-fi-sprl7 3.825 4.289 4.692 6.503 4.479
muni-fsps-spric 2.596 3.303 9.222  122.906 5.084
nbi-spri8 18.014 19.055 26.517 19.440 18.059
yach-fall7 1.239 1.844 1.727 5.440 1.941
lums-fall7 349 386 486 511 433
mary-fall8 4.422 5.637 7.199 14.025 5.720
muni-fi-fall17 2.999 3.794 4.712 7.998 4.017
tg-spr18 12.704 12.856  15.992 20.264 13.424

Holm resultados de Holm et al. (2020a) (1° colocado);

Rappos resultados de Rappos et al. (2020) (2° colocado);

Gashi resultados de Gashi e Sylejmani (2020) (3° colocado).

da I'TC2019.
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As estruturas de vizinhanca do algoritmo de Fixa-e-Otimiza apresentados na
metodologia deste trabalho (Capitulo 5) foram analisadas separadamente para verificar
a eficicia de cada uma. A Tabela 17 apresenta a quantidade de iteracdes em que cada
vizinhanca foi chamada, além do niimero de iteragoes em que houve alguma melhora no
objetivo da solucao para um tempo de execucao de 24h. Utilizando os dados de todas
as instancias, é possivel obter quais foram as estruturas de vizinhanca que melhor se

adaptaram ao problema como um todo.

Tabela 17 — Estatisticas sobre as estruturas de vizinhanca em cada instancia.

Ao s Vi V2 Vs Vg Vs Ve

Instancia Tt. Mel. Tt. Mel. Tt. Mel. Tt. Mel. Tt. Mel. Ti. Mel
agh-ggis-spr17 280 63 222 59 220 58 232 65 265 65 240 53
mary-sprl7 441 35 436 31 414 52 419 47 412 38 421 40
muni-fi-spr16 145 25 159 30 124 34 178 23 146 23 149 25
muni-fsps-spri7 271 12 270 14 280 9 287 17 270 9 177 8
pu-llr-spri7 128 122 115 98 107 76 130 39 110 70 139 99
tg-fall7 1.101 11 N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. 1.107 23
lums-spri18 1.712 18 N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A.  1.840 8
muni-fi-spr17 130 32 93 17 108 30 108 16 88 20 124 23
muni-fsps-sprilc 588 60 614 37 577 30 632 25 611 27 580 25
nbi-spri8 249 25 234 27 245 20 264 30 256 25 263 28
yach-fall7 370 28 335 33 380 21 349 20 355 15 349 11
lums-fall7 1.280 60 N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. 1.268 48
mary-fall8 372 106 350 87 399 83 356 59 352 73 380 62
muni-fi-fall7 94 29 88 28 115 40 90 13 85 27 112 30
tg-spri8 1.663 39 N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. N.A. 1.687 26
Total 8.824 665 2.916 461  2.969 453 3.045 392 2.950 373 8.836 509

V1 selegdo aleatéria das turmas e dos alunos;

V2 sele¢do das classes que possuem alunos em comum;

V3 selecdo dos alunos que possuem um curso em comuin;

V4 selegdo das turmas a partir de um conjunto de alunos aleatorios;
V5 selegdo dos alunos a partir de um conjunto de turmas aleatorias;
Vi sele¢do das turmas de acordo com as restricoes de distribuicgao;
N.A. néo se aplica, pois a instdncia ndo possui alunos.

A Figura 12 apresenta um grafico com a relagao entre o niimero de iteracoes de
uma vizinhanca e o nimero de itera¢oes de melhoria. Como pode ser observado, V5 e V3
apresentaram o maior nimero de iteragoes de melhoria, enquanto V; e V5 mostraram os
piores resultados, pois s@o vizinhangas com um alto grau de aleatoriedade. Acredita-se que
o algoritmo proposto teria um desempenho ainda melhor se algumas vizinhancas menos

eficazes fossem desconsideradas.
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Figura 12 — Porcentagem das iteracoes de melhora para cada vizinhanca.
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7 Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma heuristica matemaética do tipo Fixa-
e-Otimiza e técnicas de pré-processamento para o Problema de Agendamento de Horarios
de Cursos Universitarios apresentado na ITC2019. Este problema se mostrou complexo e
desafiador, onde as caracteristicas advindas das restri¢oes de distribuicao trazem consigo a
dificuldade de se criar um modelo de programacao matematica simples e eficiente. Outra
dificuldade esta relacionada ao tamanho das instancias que, para a maioria dos casos,
geram modelos com milhdes de restrigoes e varidveis. As instancias ainda se mostram
mostraram mal formuladas, contendo, por exemplo, uma grande quantidade de restri¢oes

redundantes.

Para solucionar a problematica de dimensao das instancias, uma série de estratégias
de pré-processamento foram propostas. Tais estratégias foram capazes de reduzir o tamanho
das instancias, e consequentemente, o tamanho dos modelos. Comparando com os resultados
obtidos por Holm et al. (2020b) antes do presolve do Gurobi, foi possivel obter uma reducao
de 22,03% e 7,65% no nimero de varidveis e restricoes, respectivamente. Apds a realizacio
do pré-processamento, um modelo ja existente na literatura foi implementado juntamente
com uma técnica de Fixa-e-Otimiza Multi-Vizinhanca, além de uma heuristica construtiva
capaz de fornecer solugoes iniciais para as instancias. Todas as estratégias apresentaram
bons resultados, sendo que, em alguns casos, foi possivel superar os resultados encontrados

pelo segundo e terceiro colocados da ITC2019.

Devido ao tamanho e caracteristicas de algumas instancias, nao foi possivel rea-
lizar os experimentos para todas as 30 instancias disponibilizadas, uma vez que metade
consumiram uma quantidade de memoria maior que a disponivel ou demandavam mais
de 24 horas na etapa de pré-processamento ou construcao do modelo. Entao, o algoritmo
de Fixa-e-Otimiza foi executado apenas para 15 das 30 instancias disponibilizadas pela
ITC2019.

7.1 Trabalhos Futuros

Como sugestao de trabalhos futuros, tem-se:

» Criagao de novas técnicas de pré-processamento que possam auxiliar na reducao das

instancias, contribuindo para uma redugao no tamanho do modelo;

o Implementacao dos algoritmos e das técnicas propostas em uma linguagem mais

eficiente, como C++;
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« Realizacao de experimentos para determinar quais estruturas de vizinhanga devem

ser mantidas no algoritmo proposto;
o Criacao de novas estruturas de vizinhanca que se adéquem melhor ao problema;
o Criacao de estratégias para reformulacao ou decomposi¢cao do modelo matematico;

o Avaliacdo de novas técnicas para a geragao de solugao inicial.
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