Algoritmos Simulated Annealing € grasp para o
planejamento de aulas de um departamento

Alexandre Xavier Martins (UFOP/DECEA) /'\h

xmartins@decea.ufop.br;

Raphael Reis Mauro de Castro (UFOP/DECEA)
raphaelufop@yahoo.com.br

Marcone Jamilson Freitas Souza (PPGEM/UFOP)
marcone@iceb.ufop.br

RESUMO

Este trabalho trata do problema de programagdo de hordrios em escolas. Dada sua natureza combinatoria,
ele é resolvido por meio de dois algoritmos metaeuristicos, um baseado em Simulated Annealing e outro em
GRASP. Ambos possuem pardmetros auto-adaptativos, dispensando, assim, a calibragem destes. Para testa-
los sdo utilizados dados reais do departamento de uma universidade. Sdo apresentados resultados
computacionais, comparando-se as solugdes produzidas pelos algoritmos propostos com aquelas geradas
manualmente pela institui¢do de ensino. Os resultados obtidos mostram a eficiéncia dos métodos desenvolvidos
perante as solugdes manuais e a superioridade do Simulated Annealing, em compara¢do com o GRASP para
as instdncias tratadas.

Palavras-chave: Programacgdo de hordrios em escolas, simulated annealing e GRASP.

Simulated annealing algorithms and grasp for the planning of classes of a department

ABSTRACT

This work deals with the school timetabling problem. Due to its combinatorial complexity, two metaheuristic
algorithms, one based on Simulated Annealing and the other on GRASP, are proposed. These are adaptive
algorithms, and therefore it is not necessary to tune parameters. In order to test the algorithms, real data of a
university department are used. It is presented a comparison between the manual solutions and those produced
by the proposed algorithms. The computational results show the overall efficiency of the developed methods
when confronted with the manuals solutions and the superiority of the Simulated Annealing over the GRASP
algorithm when tackling the real instances.

Keywords: School timetabling, simulated annealing and GRASP.
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1. Introducao

Problemas de programagido de horarios,
conhecidos na literatura inglesa como timetabling
problems, dizem respeito a alocagio, sujeita a restrigoes,
de recursos a objetos colocados no espago ¢ no tempo,
de modo a satisfazer, tanto quanto possivel, um conjunto
de objetivos desejaveis (WREN, 1996).

Entre as aplicagdes dessa classe de problemas,
incluem-se: (a) programacdo de horarios em escolas
(school timetabling). (b) programagdo de cursos
universitarios (course timetabling). (c) programagio de
horarios de exames (examination timetabling); (d)
alocagdo de aulas a salas (classroom assignment); ()
programacao de horarios de 6nibus (bus timetabling); e
(f) programagdo de jogos de competi¢des esportivas
(sports timetabling).

Neste trabalho, trata-se um problema de
programagdo de horarios de uma instituicdo de ensino
superior que se enquadra como um Problema de
Programacéo de Horarios em Escolas (PPHE). Problema
esse que consiste na confecgdo de um quadro de horarios
que represente a rotina semanal dos professores e alunos
de uma institui¢do de ensino, satisfazendo requisitos de
varios tipos.

A solugdo manual desse problema ¢ uma tarefa
extremamente ardua ¢ normalmente requer varios dias
de trabalho. Além do mais, a solugio obtida pode ser
insatisfatoria com relagdo a diversos aspectos. Por
exemplo, um professor pode ficar descontente se houver
muitas janelas ou muitas aulas espalhadas em sua
programacdo semanal de ensino. Muitas vezes, também,
a institui¢do de ensino, por ndo conseguir montar um
quadro de horarios devido a existéncia de conflitos, ¢
obrigada a contratar mais um professor apenas para
eliminar os conflitos existentes, o que representa, portanto,
aumento de custos para a instituigao.

A resolugdo desse problema por técnicas exatas
também ndo ¢ indicada para a maioria dos casos reais,
uma vez que o PPHE ¢ da classe NP-dificil (EVEN et
al., 1976). Dessa forma, o problema ¢ comumente
abordado por meio de técnicas heuristicas. Entre essas,
destacam-se as metacuristicas, as quais t€ém condi¢des
de produzir solugdes finais de melhor qualidade.

Neste trabalho sdo propostos dois algoritmos
heuristicos para resolver o PPHE. O primeiro ¢ baseado
na metaeuristica Simulated Annealing
(KIRKPATRICK et al., 1983) ¢ o outro em GRASP
(FEO; RESENDE, 1995). Este trabalho se justifica por

apresentar algoritmos heuristicos autoadaptativos, que
dispensam a calibracdo tipicamente necessaria nessa
classe de algoritmos.

Este estudo esta assim organizado: na Secdo 2 ¢
feita uma revisdo bibliografica sobre as formas de se
resolver o problema em questdo, bem como sobre
metacuristicas. Na Se¢do 3, o problema abordado ¢
descrito. Na Secdo 4, ¢ apresentada a modelagem
heuristica do problema. Nas Se¢des 5 ¢ 6 ¢ feita uma
breve descri¢do dos algoritmos Simulated Annealing e
GRASP, respectivamente, ¢ de como esses métodos sdo
adaptados neste trabalho para resolver o PPHE. Na
Secdo 7 sdo apresentados ¢ analisados os resultados.
Na Secido 8, encontram-se as conclusdes. Por fim,
mostra-se o referencial adotado como base de analise.

2. Referencial bibliografico

O Problema de Programagdo de Horarios em
Escolas ¢ NP-dificil (EVEN et al., 1976). Assim, sua
resolugdo na otimalidade por técnicas exatas esta, em
geral, restrita a problemas de pequenas dimensdes
(SANTOS: SOUZA, 2007). Souza (2000) apresentou
formulag¢do de programagdo matematica ¢ a usou no
otimizador XPRESS. Entretanto, ndo foi possivel obter a
solu¢do otima para nenhum dos sete problemas-teste
considerados, os quais envolviam at¢ 33 professores ¢
20 turmas. Posteriormente, Santos et al. (2007)
apresentaram uma formulagio estendida com geragdo
de cortes ¢ colunas para resolver esse PPHE, que
permitiu resolver na otimalidade trés desses problemas-
teste, envolvendo até 16 professores ¢ oito turmas.

Dados a sua natureza combinatoria ¢ o fato de
que a maioria dos problemas reais ¢ de dimensdes mais
elevadas, o PPHE ¢, portanto, normalmente resolvido
por técnicas heuristicas (SCHAEFER, 1999). Se, por um
lado, com esses procedimentos nio € possivel garantir a
distancia de otimalidade das solugdes finais geradas; por
outro, ha relatos de utilizacdo bem-sucedida destes
procedimentos em varios problemas combinatorios
(GLOVER; KOCHENBERGER, 2003; CERNY, 1985).
Ademais, ganha-se em flexibilidade, no sentido de que
com esses métodos ha facilidade para inserir novas
restrigdes, tarefa essa que ndo ¢ trivial em formulagdes
de programag¢do matematica.

As primeiras heuristicas utilizadas para resolucdo
do problema eram construtivas. Nessa classe de
heuristicas, as solugdes geradas ndo conseguem, em
geral, contemplar todas as alocagdes, isto €, algumas
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aulas ficam de fora do quadro de horarios. Tal fato pode
ocorrer porque, nesse procedimento, as aulas sdo
alocadas uma por vez, em uma dada ordem de escolha,
¢ uma vez alocada uma aula, a alocac¢ao ¢ definitiva. Em
um segundo momento, apareceram as heuristicas de
refinamento. Nessa segunda classe de heuristicas sdo
feitas modificacdes nas alocagdes das aulas, de forma a
se procurar uma solugdo de melhor qualidade. Quando
nenhuma solugdo melhor ¢ possivel com base nessas
modifica¢des, entdo se encerra o procedimento de busca.
A grande limitagdo das heuristicas classicas de
refinamento ¢ que elas ficam presas no primeiro 6timo
local encontrado ¢, assim, impossibilitadas de prosseguir
a busca em direcdo ao 6timo global.

Com o surgimento das metacuristicas, como
Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing, Busca
Tabu etc., apareceu uma nova ¢ promissora alternativa
para a resolugdo de problemas combinatorios, como a
programacado de horarios. O prefixo “meta” ¢ utilizado
para descrever uma heuristica que esta sobreposta a outra
heuristica, constituindo outro “nivel heuristico”. Em geral,
a metaeuristica constitui uma estrutura mais genérica,
baseada em principios ou conceitos, sobreposta a uma
heuristica especifica do problema em estudo. Com esses
métodos, ¢ possivel escapar das armadilhas dos 6timos
locais ¢, assim, produzir solugdes finais de melhor
qualidade.

Para tratar o PPHE, varias sdo as metacuristicas
que tém sido utilizadas, entre elas: Algoritmos Genéticos
(COLORNI et al., 1998; CALDEIRA; AGOSTINHO,
1997), Simulated Annealing (ABRAMSON, 1991),
GRASP (SOUZA et al., 2004) ¢ Busca Tabu (SANTOS
ct al., 2005; SCHAEFER, 1996).

A metaeuristica Simulated Annealing, adaptada
neste trabalho para resolver o PPHE, foi proposta por
KirkPatrick et al. (1983), o qual teve como base o
procedimento proposto por Metrépolis (1953).

Existem quatro parametros usados pelo Simulated
Annealing, os quais sdo combinados em um cronograma
de resfriamento: (1) Temperatura inicial (7)), (2)
Quantidade de iteragdes para cada temperatura (SAmax);
(3) Regras de decrescimento da temperatura; ¢ (4)
Critério de parada do algoritmo.

De acordo com KirkPatrick et al. (1983), 7 deve
ser suficientemente grande para que exista probabilidade
inicial de aceitagdo de movimentos proximo de 100%. Ja
a quantidade de iteragdes (SAmax) para cada
temperatura deve ser proporcional ao tamanho da
vizinhan¢a (KOUVELIS; CHIANG, 1992; LIU; ONG,

2002). Com relagdo as regras de decrescimento da
temperatura, ha varias prescrigoes, sendo a mais comum
(LIU; ONG, 2002) o decrescimento geomgétrico, isto €, a
temperatura da k-ésima iteragdo ¢ definida seguindo-se
a formula 7, = ax7,, em que o ¢ uma constante com
valores menores que 1 ¢ ¢ chamada de taxa de
resfriamento, tendo valores tipicos entre 0.8 ¢ 0,99
(AARTS; KORST, 1989). Trés critérios de parada sdo
normalmente adotados (WANG, 2006): (a) Quando a
temperatura chega a zero ou proximo de deste; (b)
Quando o valor da fungio objetivo alcanga uma solugdo
predeterminada com qualidade satisfatoria para o estudo
em questdo; ¢ (¢) Quando o tempo de processamento
excede um limite predeterminado.

A Figura 1 mostra o pseudocddigo de um algoritmo
Simulated Annealing basico.

Algoritmo SA (o, Sdmax, T, )

1 s* «s;  {mehor solugdo obtida até entao}

2 IterT < 0; { NUmero de iteragdes natemperatura 7}
3 T« Ty, {Temperaturacorrente}

4 enquanto (7> 0) faca

5 enguanto (IterT < Sdmax) faca

6 IterT« IterT + 1;

7 Gere um vizinho qualquer s' € N(s);
8 A=fs") - f(s);

9 e (A<0)

10 entdo

11 s 5

12 se (f(s') < /(%)

13 entdo s* « s';

14 senédo

15 Escolhax e [0, 1];

16 Se(x<e'NT) entdo s « s’;
17 fim-sg;

18 fim-enquanto;

19 Te—oxT;

20 Iter T <« O;

21 fim-enquanto;

22 § 5%

23 Retorness;

fim SA;

Figura 1- Pseudocddigo do algoritmo Simulated

Annealing.
Fonte: SOUZA, 2008.

Uma forma de determinar a temperatura inicial
T, € por simulagdo. Em Souza (2008), descreve-se esze
procedimento. Parte-se de uma solugdo inicial qualquer
¢ de uma temperatura inicial com valor igual ao custo de
uma solucdo aleatoria. A partir dai, aplicando-se o proprio
algoritmo Simulated Annealing, sdo contados quantos
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movimentos sdo aceitos com a temperatura dada em x
movimentos na temperatura em questdo. Se Y% ou mais
movimentos forem aceitos nessas x iteragoes, entio ¢é
retornada a temperatura inicial para ser utilizada no
método de refinamento Simulated Annealing: caso
contrario, isto €, se menos que Y% dos movimentos forem
aceitos, entdo ¢ aplicado um aumento de 8 % na
temperatura. O processo ¢ repetido até que se tenha
uma temperatura com Y% de movimentos aceitos. A
Figura 2 mostra o pseudocodigo desse procedimento.

Procedimento DeterminaTemperatura Inicial (¥, B, x, To, 5)

1 T « To; { Temperatura corrente}

2 Contiria < true;

3 enquanto (Continua) faca

4 Aceitos < 0; {Numero de solugdes aceitas natemperatura 7}
5 paralterT =1 atéx faga

7 Gere um vizinho qualquer s’ € N(s);

8
9

A=) -As);
se(A<0)
10 entéo
11 Aceitos < Aceitos + 1,
14 sendo
15 Escolhax € [0, 1];
16 se (x < &) ento Aceitos « Aceitos + 1,
17 fim-se;
18 fim-para;
9 se (deeitos > (¥ X X)
10 entdo Contimia < False,
11 sendo 7« (L+B)xT;
19 fim-sg;
21 fim-enquanto;
23 Retorne T

fim DeterminaTemperatura Inicial;

Figura 2 - Pseudocddigo do procedimento de
determinacdo da temperatura inicial
Fonte: SOUZA, 2008.

Um segundo algoritmo de refinamento utilizado
para cfeito de comparagdo ¢ analise de eficiéncia na
resolu¢do do PPHE ¢ baseado na metacuristica GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure).
GRASP ¢ um método iterativo, proposto por Feo ¢
Resende (1995), que consiste de duas fases: uma de
construcdo, na qual uma solugdo ¢ gerada, elemento a
elemento; e de uma fase de busca local, em que um 6timo
local na vizinhanga da solugdo construida € pesquisado.
A melhor solugdo encontrada ao longo de todas as
iteragdes GRASP realizadas ¢ retornada como resultado.
A Figura 3 mostra o pseudocodigo do GRASP classico.

A fase de construgdo tem como objetivo gerar uma
solug¢do viavel e se caracteriza como um processo
iterativo, adaptativo, randomico ¢ guloso. Ele ¢ iterativo,
pois uma solugdo ¢ construida elemento a elemento. E
adaptativo porque a escolha de cada elemento da solugio
¢ feita através de uma fungio g que estima o beneficio
da inserc¢do de cada candidato na solugdo parcial ¢ que,

portanto, depende da escolha anterior. E randémico ¢
guloso, porque, dos elementos ainda ndo inseridos na
solugdo, ¢ feita uma lista restrita de candidatos (LRC),
composta pelos melhores candidatos, e selecionado um
desses elementos aleatoriamente. Para definir a lista
restrita de candidatos, ¢ necessario utilizar um parametro
6 € [0, 1]. Fazem parte da LRC todos os elementos ¢,
tais que g(¢) < min + & X (max — min), em que min € max
representam, respectivamente, o melhor ¢ o pior valor
segundo a fungdo g.

Algoritmo GRASP (3, N, s)

1 J* «o0;  {valor damehor solucdo obtida até entéo}
2 IterGRASP « 0; { NUmero de iteragdes GRASP}
3 enguanto (IterGRASP < N) faca

4 IterGRASP « IterGRASP + 1;

5 so ¢— ConstruaSol ucao(d);

6 s « Buscal ocal(so);

7 se (fls) <f%)

8 entdo

9 s* s,

10 SEeSs);

11 fim-se;

12 fim-enquanto;

13 S 5%,

14 Retorne s;

fim GRASP,

Figura 3 - Pseudocodigo do algoritmo GRASP.
Fonte: Adaptado de FEO; RESENDE, 1995.

O parametro 9, que determina o tamanho da lista
restrita de candidatos, ¢ basicamente o tinico parametro
a ser ajustado na implementagdo de um procedimento
GRASP. Em Feo e Resende (1995), discute-se o efeito
do valor de 0 na qualidade da solucédo ¢ na diversidade
das solugdes geradas durante a fase de construgio.
Valores de 0 que levam a uma lista restrita de candidatos
de tamanho muito limitado (ou seja, valores de & proximos
da escolha gulosa) implicam solug¢des finais de qualidade
muito proxima aquela obtida de forma puramente gulosa,
obtidas com um baixo esforco computacional. Em
contrapartida, provocam uma baixa diversidade de
solugdes construidas. Ja uma escolha de 6 proxima da
selecdo puramente aleatéria leva a uma grande
diversidade de solugdes construidas, mas, no entanto,
muitas das solug¢des construidas sdo de qualidade inferior,
tornando mais lento o processo de busca local.

A solugdo encontrada pela fase de construgio do
GRASP nio corresponde necessariamente a um 6timo
local de um problema de otimizacdo. Dessa forma, ¢
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aconselhavel aplicar um método de refinamento dessa
solugdo através de um algoritmo de busca local (FEO;
RESENDE, 1995).

3. Descricao do problema abordado

O problema tratado neste trabalho diz respeito ao
Departamento de Ciéncias Exatas ¢ Aplicadas (DECEA)
da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP). Trata-
se de um departamento em expansdo, localizado no
campus de Jodo Monlevade, que no primeiro semestre
letivo de 2008 trabalhou com 25 professores, 40 disciplinas
¢ aproximadamente 250 alunos no horario noturno. Ha
cinco horarios diarios, de segunda a sexta, para a
realizagdo das aulas, ¢ considera-se que as turmas estio
sempre disponiveis.

Os requisitos considerados na elaboracdo do
quadro de horarios semanal sdo os seguintes: (a) Um
mesmo professor ndo pode ministrar aulas em um mesmo
horario para turmas diferentes; (b) Uma mesma turma
ndo pode ter aulas simultancamente com mais de um
professor; (c) As aulas de um mesmo professor para
uma mesma turma devem ser geminadas em dois ou trés
horarios consecutivos no dia; ¢ (d) A quantidade de vezes

que o professor necessita ir a institui¢do na semana para
ministrar aulas deve ser minimizada.

A alocagcdo de aulas no DECEA ocorre
manualmente ¢ ¢ um processo necessariamente demorado,
além de desgastante, apesar da aparente simplicidade dos
requisitos considerados. Esse fato decorre, como dito
anteriormente, da caracteristica combinatoéria do problema
e, pelas dimensdes consideradas, apresenta um nimero
proibitivo de solu¢des a serem analisadas.

4. Modelagem do problema
4.1. Representaciao de uma solucio

Uma solug¢do do problema ¢ representada por uma
matriz S= (sy.)mm, em que m corresponde aos professores
disponiveis para ministrar as aulas e », os horarios da
semana. Em cada célula s, ¢ colocado o numero da turma
t alocada para o professor i no horario j. Uma célula
com valor 0 indica que o horario esta vago; caso a célula
contenha o valor —1, entdo o professor 7 no horario j esta
indisponivel para ministrar aulas. Um exemplo simples
de representacdo ¢ dado na Figura 4.

Horarios
Segunda-Feira Terca-feira
Prof. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 n
1 7 7 8 8 8 0 0 0 0 0 7
2 0 0 0 -1 -1 2 2 -1 -1 -1 0
3 3 3 7 7 2 4 4 2 2 2 4
4 1 1 3 3 3 5 5 6 6 6 1
5 -1 -1 2 2 7 7 7 7 3 3 6
6 0 0 0 0 0 6 6 0 1 1 3
7 4 4 4 0 0 -1 -1 3 5 5 5
8 2 2 5 5 5 0 0 5 0 0 -1
9 7 6 -1 -1 1 1 1 1 4 4 0
p 5 5 1 1 6 3 3 4 7 7 2

Figura 4 - Exemplo de uma solucéo.
Fonte: Elaborado pelo proprio autor.

Essa figura mostra, por exemplo, que o professor
1 da aulas nos dois primeiros horarios da segunda-feira
para a turma 7 e nos trés ultimos horarios para a turma
8, enquanto na terca-feira ele esta com horarios vagos.
Com essa representagdo, impede-se que um
mesmo professor dé aula para mais de uma turma em

um mesmo horario. Assim, o requisito (a) da Secdo 3 ¢
automaticamente atendido. No entanto, uma mesma
turma pode ter aulas com mais de um professor ao mesmo
tempo. Na Figura 4, pode-se observar, ainda, que a turma
7 tem aulas com os professores 1 ¢ 9 no primeiro horario
da segunda-feira, violando o requisito (b) da Segdo 3.
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4.2. Estrutura de vizinhanca

Para a utilizacdo de metacuristicas, faz-se
necessario definir uma estrutura de vizinhanca, a qual ¢
modelada para cada aplicagdo especifica ¢ influencia
fortemente a qualidade das solug¢des geradas.

Para explorar o espago de busca do PPHE foram
utilizados dois tipos de movimentos, realocagio ¢ troca,
para definir uma vizinhanga N(s) de uma solugio s. O
movimento de realocac¢io consiste em realocar uma aula
de determinado professor para algum horario vago. Ja o
movimento de troca consiste em trocar entre si oS
horarios de duas turmas de um mesmo professor. Assim,
uma solugdo s’ € N(s) ¢ um vizinho de s se¢ ela pode ser
acessada a partir desta por meio de um movimento ou
de realocacdo ou de troca.

4.3. Funcao de avaliacao

Para avaliar uma solu¢do, os requisitos do
problema foram primeiramente classificados em duas
categorias: requisitos fortes ¢ requisitos fracos, que
diferem entre si pelo peso dado a cada qual. Os primeiros
sdo aqueles que, se ndo forem satisfeitos, gerardo uma
solucdo inviavel; ja os segundos sdo aqueles cujo
atendimento ¢ desejavel, mas que, se ndo satisfeitos, ndo
gerardo solucGes inviaveis. No caso em analise, sdo
requisitos fortes os itens (a) ¢ (b) da Secdo 3 ¢ fracos,
os itens (c) e (d). O resultado da funcio de avaliagdo é
chamado de custo da solucéo.

A fungio de avaliagdo fque associa cada solugdo
s do espaco de solugdes a um numero real f{s) e deve
ser minimizada, ¢ computada pela equagio (1):

f(s) = xR+, X0, +a, X0, 1))

em que:

e R representa o nimero de vezes, na solugdo s, em
que professores diferentes ministram aulas para uma
mesma turma em um mesmo horario (viola¢do ao
requisito (b) da Secdo 3).

e (), indica o numero de vezes em que as aulas de um
professor ndo estdo geminadas em dois ou trés horarios
consecutivos no dia (violagdo ao requisito (¢) da Seg¢do
3).

e (), representa o numero de dias, na solugdo s, em que
o professor comparece a institui¢do para dar aulas.

* @, Wy € Wy, sidopesos que refletem a importancia

relativa de cada requisito. Os pesos utilizados sdo
apresentados na Secgdo 7.

O requisito (a) da Se¢do 3 ndo é avaliado, pois, como
mostrado na Subse¢io 4.1, ele é automaticamente atendido.

4.4. Geracao de uma solucao inicial

Uma solugdo inicial para o PPHE ¢ obtida da
seguinte forma: para cada professor, comegando do
primeiro, ¢ para cada uma de suas aulas, ¢ calculado o
custo de inser¢cdo dessa aula em todos os horarios
disponiveis, segundo a equagdo (1). A seguir ¢ feita uma
lista ordenada, em ordem crescente, com os custos das
inser¢des da aula desse professor em todos os horarios.
Para o algoritmo Simulated Annealing, aloca-se a aula
no primeiro horario da lista, que ¢ o de menor custo. Ja
para o GRASP dessa lista de horarios, se cria,
primeiramente, uma Lista Restrita de Candidatos (LRC)
definida pelo parametro 8 € [0, 1]. Dessa LRC, um horario
¢ escolhido aleatoriamente, ¢ a aula respectiva ¢ alocada
nesse horario. Esse procedimento ¢ repetido até que todas
as aulas de todos os professores estejam alocadas.

S. Simulated annealing aplicado ao PPHE

Neste trabalho, adaptou-se a metaeuristica
Simulated Annealing da seguinte forma: parte-se de uma
solugdo construida conforme a Subsecdo 4.4. A seguir,
sorteiam-se um professor ¢ dois horarios, nos quais esse
professor esteja em atividade em turmas diferentes ou
esteja em atividade em uma turma qualquer ¢ ocioso no
outro horario. Para o professor ¢ os horarios escolhidos,
analisa-se o custo da modifica¢do, de acordo com a
funcdo (1). Caso esse custo seja menor que o anterior,
antes da troca, 0 movimento ¢ aceito; caso se¢ja maior,
um calculo de probabilidade ¢é efetuado e, dependendo
da temperatura de arrefecimento, o0 movimento ¢ aceito
ou ndo. A probabilidade de aceitar um movimento de piora
¢ calculada com base na avaliagdo da expressdo e,
em que 7' ¢ a temperatura corrente ¢ A, a variacdo de
custo.

No inicio do processo, a temperatura ¢ alta e, com
isso, também ¢ alta a probabilidade de se gerarem
solucdes de pior custo. No entanto, a medida que a
temperatura decresce, essa probabilidade diminui. A
analogia que se faz com o processo fisico € que, quando
atemperatura € alta, as moléculas estdo agitadas ¢ podem
mover-se para quaisquer lugares, gerando-se outros
estados (configuragdes). Porém, quando a temperatura
¢ baixa, as moléculas possuem baixa energia cinética ¢

Revista Eletonica Producdo & Engenharia, v. 2, n. 1, p. 24-33, jan./jul. 2009 29



Algoritmos simulated annealing e grasp para o planejamento de aulas de um departamento

praticamente s6 movem para c¢stados de menor
configuracdo de energia.

Para que no inicio do processo a temperatura fosse
suficientemente alta, foi implementado o método de
determinagdo da temperatura inicial por simulagio, tal
como descrito na Secdo 2, a excegdo da temperatura de
partida, a qual é de 10% do valor da fun¢do de avaliagio
da solucdo inicial. Nesse caso, a solucgio inicial ¢ obtida
conforme a Subsecdo 4.4.

6. Grasp aplicado ao PPHE

A metacuristica GRASP foi implementada de
forma similar ao algoritmo descrito na Secdo 2. E gerada
uma solug¢do inicial na forma da Subsecdo 4.4. Sobre a
solucdo inicial ¢ aplicada busca local que, diferentemente
da versdo classica, tem um mecanismo de relaxacgdo
adaptativa, conforme descrito a seguir. Se a solugdo
proveniente da busca local for melhor que a melhor até o
momento, ¢ feita uma atualizacdo da melhor solugio.
Esse procedimento de construir e refinar uma solucéo ¢
repetido até que haja N iteragdes sem melhora na melhor
solugdo.

O procedimento de busca local implementado
funciona como segue. A cada itera¢do sdo avaliados todos
os vizinhos gerados com os movimentos de realocacgio e
troca descritos na Subse¢do 4.2. Se o melhor vizinho
tiver valor para a fungdo de avaliagdo (1) melhor do que
o da solugdo corrente, move-se para esse vizinho, ¢ a
busca continua a partir desta. No entanto, se¢ o melhor
vizinho ndo gerar uma solucdo melhor, o método para.

A busca local, tal como apresentado, para no
primeiro 6timo local, que pode ndo ser um 6timo global.
Para tentar escapar dessa situa¢do, implementou-se um
mecanismo de relaxacgdo adaptativa, com base nas ideias
de Schaefer (1996). Inicialmente, o peso de inviabilidade
o, apresentado na Subsegio 4.3 ¢ reduzido para @, =
®,/15. Em seguida, ¢ aplicada a busca local ¢ a partir do
otimo local encontrado com esse novo peso, um novo
refinamento ¢ realizado com os pesos originais. Se esse
otimo local gerado for melhor que o primeiro, repete-se
a mudanga de ®, para ®",. Caso contrario, muda-se o
peso de inviabilidade ®, para ®”, =1, ¢ prossegue-se
como antes, isto é, aplica-se busca local na solugdo
corrente, considerando-se o peso ®, = 1 na funcdo de
avaliacdo (1), seguida de nova busca local com pesos
originais. Sendo essa operagdo bem-sucedida, isto &,
produzindo novo 6timo local melhor, entdo todo o

procedimento ¢ repetido; caso contrario, o refinamento
¢ definitivamente interrompido.

7. Resultados computacionais

Os algoritmos Simulated Annealing ¢ GRASP
foram implementados na linguagem C++, usando-se o
compilador Borland C++ Builder 6.0 ¢ testado em um
microcomputador PC Intel Core 2 Duo, 2.1 GHz, com 4
GB de RAM, sob o sistema operacional Windows Vista.

Para testar os algoritmos foram usados dados
relativos a distribui¢do de aulas do primeiro ¢ segundo
semestres letivos do ano de 2006 (DECEA 2006/1 ¢ 2006/
2), 2007 (DECEA 2007/1 ¢ 2007/2) ¢ 2008 (DECEA
2008/1). A Tabela 1 apresenta algumas caracteristicas
dessas instancias. A ultima coluna apresenta o custo das
solugdes manuais submetidas a funcdo de avaliacdo
apresentada na Subsegdo 4.3.

Tabela 1- Caracteristicas das instancias consideradas

Nimero Namero Custo
A e Namero de de da
Instancia de N
Professores Turmas Horas- | Solucio
Aula Manual
DECEA2006/01 21 6 141 3450
DECEA2006/02 23 7 159 3425
DECEA2007/01 21 8 177 -
DECEA2007/02 22 8 175 -
DECEA2008/01 25 9 210 4280

Em relacdo a Tabela 1, observa-se que as instancias
de 2007 ndo apresentam solugdes manuais, pois nesses
semestres foram usadas as solugdes obtidas pelo algoritmo
Simulated Annealing desenvolvido neste trabalho.

Para avaliar uma solugio foram aplicadas a fung¢do
de avaliagdo, descrita pela equagio (1), os seguintes pesos:

1. @, (peso pela existéncia de sobreposigdo, isto ¢,

professores diferentes ministrando aulas para a
mesma turma em um mesmo horario): 300 por horario
de sobreposigio.

2. @y (peso por ndo respeitar a disposigdo de aulas

diarias): 50 por aula.

98]

@y, (peso pelo nimero de dias que o professor
comparece a instituigdo): 40 por dia de
comparecimento.

Para a determinacdo da temperatura (7)) do
Simulated Annealing, foram usados os seguintes
parametros referenciados na Segdo 2: Temperatura de
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partida: 7, = 10% do custo da solu¢do inicial; Ntiimero de
iteragdes em dada temperatura: x = 100; Incremento na
temperatura corrente: 3 = 20%, ¢ Taxa de movimentos
aceitos em dada temperatura: ¥ = 60%. O valor de
SAmax ¢ calculado com base na expressio SAmax = 50
x p % h, em que p ¢ o numero de professores ¢ 4, o
numero de horarios semanais. Ja o valor da taxa de
resfriamento o foi fixado em 0,98.

No algoritmo GRASP, considera-se como critério
de parada um nimero maximo de iteragdes dado pelo
parametro N = 0,5 x p x h. Assim, esse método ¢
interrompido se houver N iteragcdes sem melhora. O outro
parametro do algoritmo, o valor de 8, que controla o nivel
de aleatoriedade, foi fixado em 0, 1.

Inicialmente, o algoritmo GRASP proposto foi
comparado com sua versdo classica, em que a busca
local ¢ feita de forma tradicional, sem a relaxacgio
adaptativa descrita na Seg¢do 6 ¢ com um numero de
iteragdes N =2 x p x h, isto €, quatro vezes maior que o
GRASP proposto. Esse numero de iteracdes mais elevado
foi considerado para possibilitar ao GRASP tradicional
obter solugdes melhores. Na Tabela 2 sdo mostrados os
melhores resultados e os resultados médios de 30
execugOes de cada uma dessas versdes.

Tabela 2 - Comparagdo GRASP proposto x GRASP

de 30 execugdes de cada algoritmo. A coluna Tempo
indica o tempo médio de processamento, em segundos
de cada algoritmo.

Tabela 3 - Resultados da comparagao entre os algoritmos

Simulated Annealing GRASP Manual
Melhor | Valor Tempo | Melhor [ Valor Tempo Valor
Instancias| Valor Médio (s) Valor Médio (s)

2006/1 2010 | 2236,67 126,87 2380 | 2471,00| 235,55 3450
2006/2 2120 | 2305,33 180,27 2400 | 2526,67| 277,53 3425
2007/1 2340 | 2449,67 14741 2650 | 2819,00| 383,70 -
2007/2 2330 | 244233 152,51 4960 | 5039,33| 316,85 -
2008/1 2780 | 2973,33 190,66 3060 | 3314,00| 526,95 4280

tradicional

GRASP tradicional GRASP proposto

Melhor Valor Melhor Valor

Instancias | Valor Médio Valor Médio
2006/1 4550 5298.33 2380 2471.00
2006/2 4180 4806.67 2400 2526.67
2007/1 4650 5635.00 2650 2819.00
2007/2 7110 7643.33 4960 5039.33
2008/1 5970 6705.00 3060 3314.00

Como pode ser verificado pela Tabela 2, o GRASP
proposto produz solugdes finais substancialmente
melhores, tanto em relagdo aos melhores resultados
quanto em relagio aos resultados médios. Assim, apenas
a versdo GRASP com relaxagdo adaptativa foi
considerada para comparagdo com o algoritmo Simulated
Annealing.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados
encontrados pelos algoritmos propostos, bem como os
da solu¢do manual. Na coluna Melhor Valor, apresenta-
se o melhor valor encontrado, segundo a fungdo de
avaliacdo (1). A coluna Valor Médio indica o valor médio

Como se observa, os algoritmos propostos
produzem solugdes finais de qualidade melhor que aquelas
geradas manualmente pela instituicdo de ensino ¢ em
tempos computacionais reduzidos (menos de 10 min de
processamento). Comparando os dois algoritmos
propostos entre si, vé-se que o algoritmo Simulated
Annealing produziu resultados substancialmente
melhores que os do GRASP, tanto com relacdo aos
melhores valores quanto com os valores médios.

A Figura 1 mostra os resultados finais dos
algoritmos propostos para a instancia 2006/1. Estes sdo
apresentados por execugdo, partindo-se de uma mesma
semente de numeros aleatérios. Observa-se que esta ¢
a instancia para a qual o algoritmo GRASP teve o melhor
desempenho, em comparagdo com o Simulated
Annealing, de acordo com a Tabela 3.

Como se observa pelo Figura 1, o Simulated
Annealing produziu sempre solugdes finais melhores que
as do GRASP em cada execucdo. Nas outras instancias,
0 mesmo comportamento foi observado.

A seguir, ¢ feito um teste de significancia para
mostrar que a superioridade do algoritmo Simulated
Annealing néo foi obtida ao acaso. Para tanto, para cada
bateria de testes relativo a cada instancia foi aplicado o
teste #, de Student (FREUND, 2006), com o nivel de
significancia de 0,01, tendo como hipotese nula que a
solugdo encontrada pelo algoritmo GRASP ¢ melhor que
a solucdo obtida pelo algoritmo Simulated Annealing, ¢
como hipotese alternativa, o contrario; isto €, que a solugdo
gerada pelo Simulated Annealing ¢ melhor que a do
GRASP.

Assim, as seguintes hipoteses sdo testadas:

° Ho: Xsa4 — Xorasp >0

° Hl: X4 ~ Xgrasp < 0
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Figura 1 - Resultados finais dos algoritmos para a instancia 2006/1.

Na Tabela 4 sio apresentados os valores de f para
cada instancia, obtidos pela aplicagdo da formulas (2) e
(3) (FREUND, 2006).

_ XSA - )_CGRASP
r= 1 1 (2)
A
gy NGrasp

_ (nSA - 1)9;1 + (nGRASP — I)SéRASP A
s, 3)

Ngy + Ngpasp — 2

Nessas expressoes, x¥ representa o valor médio
da amostra, » ¢ o tamanho da amostra ¢ s ¢ o desvio-
padrdo da amostra, todos de acordo com cada algoritmo.

Tabela 4 - Valores de ¢ por instancia

Instancias t
2006/1 -11.426
2006/2 -13.051
2007/1 -24.916
2007/2 -148.823
2008/1 -13.887

O valor critico ¢ t(0,01) = -2,326, ou s¢ja, t < -
2,326 rejeita H. Como se observa pela Tabela 4, a
hipotese nula ¢ rejeitada em todos os testes. Assim, pode-
se concluir que o algoritmo Simulated Annealing gera

solugdes melhores que as do GRASP, com 99% de
confianca.

8. Conclusoes

Neste trabalho, foram apresentados dois algoritmos
metaeuristicos, um baseado em Simulated Annealing ¢
outro em GRASP, para resolver o problema de
programacdo de aulas de uma instituicdo de ensino. Para
testa-los, foram usados dados de cinco semestres letivos
do Departamento de Ciéncias Exatas ¢ Aplicadas
(DECEA) da Universidade Federal de Ouro Preto. Os
algoritmos desenvolvidos foram comparados entre si e
com as solu¢des manuais aplicadas nesses semestres. A
comparacdo foi feita em termos de melhor desempenho,
desempenho médio ¢ tempo de processamento, bem
como uma analise de significancia.

Os dois algoritmos mostraram-se capazes de
encontrar boas solugdes, superando em muito a qualidade
das solugdes manuais. Além disso, sdo autoadaptativos
¢, assim, ndo requerem calibragido de seus parametros.
No entanto, o algoritmo Simulated Annealing mostrou-
se mais eficiente, por apresentar melhores solugdes em
todas as instancias, tanto com rela¢do aos melhores
valores quanto aos valores médios, ¢ através de testes
de hipotese foi mostrado que isso ndo ocorreu ao acaso.
Adicionalmente, o algoritmo Simulated Annealing
requer um tempo de processamento bem inferior ao do
algoritmo GRASP. Assim, pode-se concluir que, para o
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problema de programacio de horarios em escolas, o
algoritmo Simulated Annealing proposto ¢ mais eficiente.

Com a execugdo deste trabalho, foi disponibilizada
uma ferramenta computacional eficiente para o
planejamento do horario de aulas do DECEA, que
minimiza consideravelmente o tempo de execugio
necessario para tal atividade ¢ aumenta a qualidade das
solugdes quando comparadas com as solugdes obtidas
manualmente.
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