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Resumo

Este trabalho tem seu foco no Problema de Programagéo de Horarios em Escolas. Este pro-
blema consiste em produzir um quadro de horarios, tipicamente semanal, para os encontros
entre professores e turmas de instituicdes de ensino, satisfazendo a restricbes de varias
naturezas. Dada a sua natureza combinatéria, foram desenvolvidos cinco algoritmos heu-
risticos baseados na metaheuristica Variable Neighborhood Search (VNS) para resolvé-lo.
Todos os algoritmos exploram o espago de solugdes do problema por meio dos seguin-
tes tipos de movimento: troca de eventos, troca de recursos, troca de bloco de recursos,
mudanca de horario de recurso, mudanca de horario de evento e cadeia Kempe. Os trés
primeiros algoritmos desenvolvidos consistem em variagdes do método General Variable
Neighborhood Search (GVNS), que diferem entre si pelo método de busca local usado na
fase de refinamento. O quarto algoritmo desenvolvido, nomeado VNS Adaptativo, consiste
em aplicar a busca local em uma vizinhanga escolhida probabilisticamente, sendo que a
probabilidade é maior para as vizinhancgas cujas buscas locais foram mais bem sucedidas
em iteragdes anteriores. O quinto algoritmo desenvolvido, nomeado Skewed General Varia-
ble Neighborhood Search (SGVNS), explora o espaco de solugdes do problema permitindo,
também, a geracao de solucdes intermediarias que sejam piores que a solugao corrente.
Todos os algoritmos usam a biblioteca KHE (Kingston High School Engine), especializada
para implementacao de problemas de programacgao de horarios. Os algoritmos foram testa-
dos em problemas teste da Competicao Internacional de Programacéo de Horarios ocorrida
em 2011 e seus resultados foram comparados com aqueles gerados pelo algoritmo Goal
Solver, vencedor da competicao. Todos os cinco algoritmos implementados apresentaram
bons resultados, superando, inclusive, o vencedor da competicdo em varios problemas-teste.
Com excecao do algoritmo VNS Adaptativo, todos os demais se mostraram estatisticamente
equivalentes quando comparados ao Goal Solver.

Palavras-chave: Programacéo de Horarios, Programagdo de Horarios em Escolas, Me-
taheuristicas, Busca em Vizinhanga Variavel, Descida em Vizinhanga Variavel



Abstract

This work focus on the school timetabling problem. This problem consists of producing
timetabling, usually weekly, for the meetings between teachers and classes in educational
institutions, satisfying constraints. In view of its combinatorial nature, it were developed
five heuristics algorithms based on VNS metaheuristic to solve it. All algorithms explore
the solution space with the following types of moves: event swap, resource swap, resource
block swap, resource change, event change, and Kempe’s chain. The first three algorithms
developed consists of variations from the General Variable Neighborhood Search (GVNS)
method, differing among them by the local search method on the refinement phase. The
fourth algorithm developed, called Adaptive VNS, consists of choosing, probabilistically,
a neighborhood to apply the local search, in such a way that the neighborhoods most
successful in previous iterations are more likely to be chosen. The fifth algorithm developed,
called Skewed General Variable Neighborhood Search (SGVNS), explores the solution
space of the problem allowing the generation of intermediate solutions that are worse than
the current solution. All algorithms use the KHE (Kingston High School Engine) library,
specialized in timetabling problems. The algorithms were tested in instances from the
International Timetabling Competition of 2011 and their results were compared with those of
the Goal Solver, winner of this competition. All of the five algorithms implemented presented
good results, overcoming the winner of the competition in some instances. Excepted the
Adaptive VNS algorithm, all of the others were statistically equivalent to Goal Solver.

Keywords: Timetabling, School Timetabling, Metaheuristics, Local Search, Variable Neigh-
borhood Search, Variable Neighborhood Descent
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Capitulo 1

Introducao

Um quadro de horarios € uma tabela em que sdo alocados recursos em espacgos de
tempo previamente determinados. No contexto de instituicdes de ensino e de forma mais
especifica, um quadro de horarios escolar € uma tabela que registra a sequéncia de matérias
(Portugués, Matemaética, Fisica, Quimica, etc) que cada turma (1° ano A, 1° ano B, 2° ano
A, etc) terd semanalmente.

Montar este quadro é uma tarefa comum a todas as instituicdes de ensino a cada inicio de
periodo letivo. Esta tarefa, de forma bastante simplificada, consiste em combinar horarios,
turmas e professores de forma a atender ao maior nimero possivel de restricdes. Essas
restricdes podem ser de varios tipos, como: indisponibilidade de professores em alguns
horarios, reducdo maxima de janelas de horarios de professores, restricdo a aulas da
mesma disciplina de forma sequencial, restricdo de alocacdo de somente uma Unica turma
por professor no mesmo horario.

Nao foram encontrados trabalhos nem dados oficiais a respeito do assunto, mas acredita-se
que a grande maioria das instituicbes de ensino, em especial no Brasil, realizem a atividade
de montagem de horarios de forma completamente manual. Este trabalho de encontrar uma
solugao, conforme Bardadym (1995), pode levar horas, ou até mesmo dias, dependendo do
tamanho da instituicdo e da quantidade de turmas envolvidas. Assim, a solug&o utilizada
normalmente é a primeira solugao viavel encontrada, dado o grande esforgo para melhora-la.

Com toda esta complexidade envolvida nesse trabalho, bem como seu grande interesse
pratico, este tipo de problema vem sendo estudado pela academia desde a década de
1960 (GOTLIEB, 1963), atraindo a atengéo de varios pesquisadores de diversas areas, em
especial, dagqueles que utilizam métodos de otimizagao.

Esta dissertacdo concentra-se na subclasse do problema de programacao de horarios
conhecida como School Timetabling. Sao propostos algoritmos que usam a metaheuristica
Variable Neighborhood Search (VNS) e a biblioteca Kingston High School timetabling engine



(KHE), que sao detalhados ao longo deste texto.

1.1 QObjetivos

O objetivo geral desta dissertacao € apresentar alternativas de solucao para problemas de
programacgao de horarios em escolas, implementando algoritmos baseados na metaheuris-
tica Variable Neighborhood Search (VNS).

Como objetivos especificos, € possivel elencar:

Revisar a literatura relacionada ao problema school timetabling e a metaheuristica
VNS;

Avaliar a adequacao da metaheuristica VNS para a solugéao desta classe de problemas
de programacao de horarios;

Avaliar formas alternativas de implementacao da etapa de refinamento do algoritmo;

Testar os algoritmos desenvolvidos usando dados da ultima competicdo internacional
de programacao de horarios e comparar seus resultados com os do algoritmo vencedor
dessa competigao.

1.2 Organizagao da dissertacao

O restante desta dissertacdo esta organizado como segue. No Capitulo 2 o problema
abordado é descrito. No Capitulo 3 é realizada uma revisao da literatura, descrevendo os
principais e mais recentes trabalhos relacionados ao tema.

No Capitulo 4 apresenta-se a abordagem escolhida para a solugéo do problema, detalhando
0s principais pontos e estruturas usados, além de exibir os algoritmos implementados.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados encontrados com as comparagdes de
desempenho dos métodos desenvolvidos com o algoritmo Goal Solver, vencedor da Ultima
competigdo internacional, o ITC ' (International Timetabling Competition) 2011.

No ultimo capitulo sao feitas as consideracdes finais e apresentadas as sugestoes de
trabalhos futuros.

Thttps://www.utwente.nl/en/eemcs/dmmp/hstt/itc2011/
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Capitulo 2

Descricao do problema

Neste capitulo serdo apresentadas as caracteristicas gerais de um problema de quadro
de horarios. Sera abordada a classe deste problema relacionada ao ambiente escolar
mostrando suas especificidades.

2.1 O problema de quadro de horarios

Problemas de programacéao de horérios (timetabling problems) sao bastante comuns em
nossa vida cotidiana. Eles podem ser encontrados em varias situagées, como:

e Grade de horarios escolares: aulas de uma determinada turma em cada dia da
semana;

e Escala de trabalho de enfermeiras: distribuicao de profissionais de enfermagem em
horarios previamente definidos para garantir o bom atendimento dos pacientes;

e Programacao de horarios em eventos esportivos: alocagdo dos competidores em
horarios considerando cada modalidade esportiva;

e Programagao de horarios no sistema de transporte coletivo: distribuicao dos veiculos
em horarios definidos pela demanda de passageiros.

A Figura 1 exibe exemplos de quadros de horérios envolvendo as mais diversas areas e
aplicacoes. Nela, pode ser visto um quadro de horarios escolar mostrando as disciplinas
de cada horario em cada dia da semana; a especialidade desportiva de cada horario em
uma competicao; os horarios de uma determinada linha de 6nibus e os horarios de uma
determinada equipe alocada para trabalhar em um hospital.

Apesar de parecer simples em um primeiro momento, montar um quadro de horarios ndo €
uma tarefa tao trivial e rapida quanto pode parecer a primeira vista. Em cenarios com muitos

3
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Figura 1 — Exemplos de quadros de horarios.

horarios e recursos, o tempo necessario para avaliar as combinagdes possiveis aumenta

exponencialmente.

Esta dissertacdo tem seu foco em uma categoria deste problema relacionado ao ambiente

educacional, mais especificamente no ensino regular (fundamental e médio no Brasil).

Este problema, conhecido como programacao de horarios em escolas (em inglés, School

timetabling) é, na realidade, um subproblema de programacgao de horarios (em inglés,

Timetabling). Segundo Schaerf (1999), este ultimo pode ser classificado em trés classes

diferentes de problemas:

e Quadro de horérios por turma (School timetabling): restringe a alocacéo de professo-

res a horarios de uma determinada turma. Usado em especial para escolas de ensino

basico (niveis fundamental e médio no Brasil), em que a matricula é realizada na

forma seriada em blocos de disciplinas de um mesmo periodo letivo;

e Quadro de horarios por disciplinas (Course timetabling): orientado a alocagédo de

disciplinas, sendo cada disciplina parte de um curso e as turmas formadas por alunos

de varios cursos. Trata-se de um modelo utilizado tipicamente por escolas de ensino

superior, que tém a matricula na forma de créditos em disciplinas;

e Quadro de horarios de avaliagdes (Examination timetabling): utilizado no caso de

alocacao de exames (avaliagbes) de turmas de disciplinas.

Apesar de amplamente utilizada, esta classificagdo ndo abrange totalmente todos os pro-

blemas (SOUZA, 2000), ja que existem variagdes do problema que nao se enquadram de
maneira exata em uma dessas trés categorias.
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Problemas de programagéao de horarios sdo bastante estudados pela academia desde o
inicio da década de 60, iniciando-se por Gotlieb (1963). Os trabalhos relatam aplicagdes de
varias técnicas diferentes ao longo de todos estes anos para resolver uma grande variedade
de problemas. Isso motivou a criagao de conferéncias internacionais exclusivas para tratar do
tema, como a Conferéncia Internacional de Automagéo de Problemas de Horario (PrActice
and Theory on Automated Timetabling - PATAT). Também foram organizadas competicoes
especificas, como a Competicédo Internacional de Programacéao de Horarios (/nternational
Timetabling Competition - ITC).

Todo este interesse se baseia em trés pontos principais, de acordo com Schaerf (1999):

e Dificuldade de encontrar uma solucdo: devido a grande quantidade de restricoes,
encontrar uma solucao viavel se torna uma tarefa bastante ardua e que pode levar dias
de trabalho manual, de acordo com a quantidade de recursos (turmas, professores,
horarios) envolvidos;

e Importancia pratica: ter um quadro de horarios € uma necessidade basica de todas
as instituicdes de ensino. Um bom quadro de horarios pode impactar a vida de uma
grande quantidade de individuos, sejam eles alunos ou professores e pode, inclusive,
interferir na eficiéncia de professores e no desempenho de alunos;

e Importancia teorica: é demonstrado, de acordo com Even, Itai e Shamir (1975), que
problemas de programacao de horarios pertencem a classe de problemas NP-dificeis,
sendo objeto de constantes estudos para se obter métodos que gerem boas solugdes
em tempos computacionais compativeis com aqueles necessarios para a tomada de
decisao, independentemente de sua dimensao.

Segundo Souza (2000), a classe de problemas conhecida como High School Timetabling ou
Problema Classe-Professor tem, como caracteristica basica, a repeticao da programagao
semanal. Cada turma apresenta um unico conjunto de disciplinas para todos os seus alunos
e suas aulas sao distribuidas em um mesmo turno (manha, tarde ou noite).

O conceito de turma neste cenario € definido como sendo um conjunto de alunos que
possuem uma mesma grade curricular e assistem suas aulas em uma mesma sala de aula.
A alocacéo das salas de aula ndo faz parte do problema, ja que € associada diretamente
a turma. Schaerf (1999) descreve variacées deste problema, como a ocorréncia de aulas
envolvendo mais de uma turma, disciplinas ministradas por mais de um professor e alocac¢ao
de salas de aula especificas de acordo com a disciplina. Este trabalho, entretanto, se
concentra na solucao do problema basico, sem variagoes.



Mesmo no problema basico, hd uma série de pontos envolvendo necessidades e desejos que
acabam tornando esta atividade bastante complexa. Por exemplo: entender as necessidades
de cada disciplina e respeitar a disponibilidade de cada professor. Todos estes pontos sao
conhecidos como restri¢oes.

As restricbes costumam ser divididas em dois grupos, segundo Santos, Ochi e Souza
(2005):

e Restricoes fortes: sdo responsaveis pela viabilidade ou ndo de uma determinada
solugcdo. Como exemplo, podemos citar a alocagao de um professor a apenas uma
turma no mesmo horario. A alocagdo de um mesmo professor em duas turmas
diferentes no mesmo horario representa o ndo atendimento desta restricdo. Solucdes
viaveis ou factiveis possuem todas as restricoes deste tipo atendidas, ao passo que
uma solugao que possui uma restricao forte ndo atendida é uma solugéao inviavel;

e Restricoes fracas: sao responsaveis por melhorar uma determinada solugéo que
ja era viavel, tornando-a ainda melhor. Quanto mais restricbes deste tipo forem
atendidas, melhor serd a solug¢ado. Entretanto, o ndo atendimento a estas restricbes
nao inviabiliza uma determinada solucao. Diferentes tipos de restricdes fracas podem
apresentar pesos variados. Como exemplo, podemos citar a existéncia de horarios
vagos (conhecidos como janelas) no quadro de um determinado professor. E esperado
gue se reduza ao maximo a ocorréncia de janelas, mas sua existéncia nao inviabiliza
a solucgao.

O objetivo de um bom quadro de horérios € atender a todas as restricdes fortes e ao maior
nuamero possivel de restricdes fracas. Desta forma, garante-se uma correta distribuicao das
disciplinas e a satisfagcdo do maior numero possivel de envolvidos.

A qualidade de um quadro de horarios afeta também o corpo discente, o qual, tendo
um quadro com as matérias bem distribuidas, podera ser beneficiado no processo de
aprendizagem, tendo como resultado uma melhoria no desempenho escolar.

2.2 O problema abordado

Esta dissertagéo aborda a classe de quadro de horarios por turma, conhecida na literatura
como school timetabling.

Nesta classe do problema de quadro de horarios, sado definidos trés itens basicos:



e Dias e horarios: dado um numero de dias Uteis na semana (normalmente cinco ou
seis), cada dia é dividido em um numero de periodos. Um horario € representado pelo
par composto por um dia e um periodo. O numero total de horarios disponiveis para
alocacgao é o somatorio de todos os periodos de todos os dias da semana;

e Turmas: uma turma representa um grupo de alunos que realizam as mesmas discipli-
nas;

¢ Disciplinas e Professores: cada disciplina € composta por um numero fixo de aulas
(agendadas em periodos distintos), podendo ser ministrada por professores especifi-
Ccos.

Salas de aula nédo sao consideradas nesta classe do problema, pois estdo diretamente
ligadas a turma, e todas as aulas sdo ministradas no mesmo local.

De modo geral, o problema consiste na combinagéo destes itens basicos. O resultado desta
combinacgao é denominado "aula". Assim, uma aula é representada pela alocacao de uma
turma e professor para a ocorréncia de uma disciplina em um horario (dia da semana e
periodo do dia).

Estas alocacbes devem seguir as restricoes fortes e fracas, que sdo definidas de acordo
com cada cenario. Um horério valido deve garantir o atendimento de todas as restrigbes
fortes definidas. Como exemplo de restricbes fortes comuns para este tipo de problema
tem-se: (i) garantir que cada professor seja alocado no maximo em um horario; (i) garantir
que a carga horaria semanal de cada disciplina e de todas as turmas, seja respeitada.

A alocagao realizada para todos os dias da semana e horarios se repete semanalmente e
todos os estudantes da mesma turma seguem esta mesma alocacao.



Capitulo 3

Revisao de literatura

Neste capitulo serao apresentados alguns dos principais trabalhos relacionados ao problema
abordado. Sera feito, também, uma explicacdo sobre a abordagem utilizada na solugéo do
problema, apresentando os conceitos principais envolvidos na abordagem, bem como os
algoritmos descritos na literatura que foram empregados para a solugdo do mesmo.

3.1 Trabalhos relacionados

Os primeiros trabalhos dedicados ao estudo de problemas de programacao de horarios em
escolas remontam ao final da década de 1960, com Appleby, Blake e Newman (1961) e
Csima e Gotlieb (1964). Nestes trabalhos foram utilizadas heuristicas construtivas, simu-
lando a forma manual de resolver o problema. Essas solu¢des séo construidas de forma
gradual, alocando aula a aula e resolvendo os conflitos a medida que eles aparecem.

Posteriormente, os pesquisadores comecaram a aplicar técnicas mais elaboradas, como
programacao inteira, fluxo em grafos e coloracdo de grafos. Essas técnicas podem ser vistas
em trabalhos de Wood (1969) e Tripathy (1984), em que s&o usados programacao inteira e
coloracao de grafos, respectivamente.

Em 1985, Werra (1985) utilizou modelos matematicos para o problema, apresentando
resultados com abordagens utilizando coloracdo de grafos e fluxo em rede. Cerca de
uma década depois, Werra (1997) apresentou uma revisao sobre os mesmos modelos
matematicos e também discorreu sobre a utilizacdo de métodos exatos e de coloracao de
grafos na solucéo destes problemas.

Na década de 1990, um importante trabalho de Cooper e Kingston (1995) apresenta a
comprovagao de que problemas de alocagao de horarios apresentam, em seu problema de
decisao, complexidade NP-Completo, no caso geral, apresentando novas perspectivas de
pesquisas. Esse trabalho confirma o que havia sido apresentado anteriormente por Even,



ltai e Shamir (1975).

Ainda na década de 1990, mais especificamente em 1996, o interesse nessa classe de
problemas levou a criagdo de um grupo de trabalho denominado EWG PATAT (Euro Working
Group on Automated Timetabling). Este grupo organiza desde entdo uma conferéncia
bianual na qual sdo apresentados os avangos na area e discutidos assuntos gerais rela-
cionados ao tema. Esporadicamente, o grupo organiza também competicdes com temas
especificos. A ultima dessas competicdes ocorreu em 2011 e apresentou, como tema
central, a classe de problemas objeto deste estudo (High School Timetabling).

No final dos anos 2000 foi apresentado pelo EWG PATAT um importante avango nos
estudos da area, qual seja, a definicdo de um padréo para representacao do problema e
sua respectiva solucao. Este padrao foi denominado de XHSTT ou XML HIGH SCHOOL
TIMETABLING. Além do padréo propriamente dito, esse formato se tornou um repositorio
publico e global de problemas teste criados por varios estudiosos de varias partes do mundo,
com problemas reais e ficticios dos mais variados tipos. A partir da definicdo deste padrao,
ja no inicio dos anos 2010, Kingston (2012) publicou um importante trabalho descrevendo
sua biblioteca para manipulacao dos arquivos XHSTT e sua ferramenta de avaliacao de
solugdes, elevando o nivel dos estudos desta categoria de problemas.

As metaheuristicas comegaram a ser amplamente utilizadas para a solu¢do desta classe de
problemas a partir da década de 1990 e continuam até os dias atuais, sejam aquelas com
abordagem de busca local ou evolucionarias. Varios estudos utilizando Simulated Annealing,
Algoritmos Genéticos, Busca Tabu e GRASP, dentre outros, foram publicados por diversos
autores desde entado, como, por exemplo, Zhang et al. (2010), Hertz (1991) e Thompson e
Dowsland (1998).

No Brasil, podemos citar os trabalhos de Souza (2000) e Santos, Ochi e Souza (2005).
O primeiro apresentou caracteristicas e classificagées sobre o problema e a aplicacéao
dos principais algoritmos heuristicos disponiveis na literatura da época. Ja o segundo
apresentou abordagens hibridas utilizando técnicas heuristicas e de programacao linear
inteira mista, focando na hibridizacao entre heuristicas e métodos exatos.

A competicao ITC ocorrida em 2011 (tltima edigéao) foi vencida pela equipe brasileira Goal,
organizada pelo Departamento de Computacdao (DECOM) da Universidade Federal de Ouro
Preto (UFOP). O algoritmo implementado, descrito em Fonseca et al. (2016), combina as
metaheuristicas Simulated Annealing e ILS (lterated Local Search).

O uso de algoritmos hibridos e hiperheuristicas tem sido cada vez maior em estudos
mais recentes, sendo estes os métodos mais atuais de estudos em problemas de school
timetabling.



Pillay (2014) apresenta um amplo trabalho de survey, com uma visdo bastante abrangente
sobre os trabalhos mais recentes relacionados a esta classe de problemas.

3.2 Heuristicas

Uma heuristica pode ser definida como sendo um algoritmo que encontra uma solugao
factivel de forma empirica, ndo necessariamente a melhor solugao, para um determinado
problema, com uma determinada funcéo objetivo em um tempo computacional razoavel
(DIAZ et al., 2000).

Dada esta definicao, é esperado que esta abordagem seja bastante utilizada para resol-
ver problemas da classe NP-dificil, pois heuristicas apresentam um desempenho médio
interessante. Entretanto, nenhum método heuristico, por definigcdo, garante solugao 6tima.

Em geral, esses métodos utilizam combinagdo de escolhas aleatorias e conhecimento
historico dos resultados ja alcangcados anteriormente para se guiarem e realizarem buscas
pelo espaco de solugdes do problema, no sentido de evitar paradas prematuras em 6timos
locais.

Metaheuristicas, por sua vez, sdo heuristicas genéricas, normalmente mais sofisticadas, que
partem de analogias fisicas, biologicas ou etolégicas (BLUM; ROLI, 2003). Como exemplo,
podemos citar Simulated Annealing, Algoritmos Genéticos e ILS (/terated Local Search).

As metaheuristicas se diferenciam pelos seguintes aspectos:

Critério de escolha da solugao inicial;

Definicdo da vizinhanga de uma solucéo;

Critério de seleg¢ao de uma solucéo vizinha;

Estratégia adotada para nao a busca nao ficar presa em 6timos locais, sendo esta a
principal caracteristica de diferenciagéo.

As heuristicas podem ser classificadas em construtivas e de refinamento (BLUM; ROLI,
2003), conforme sera descrito nas duas préximas subsecoes.

3.2.1 Heuristicas Construtivas

Heuristicas construtivas sédo aquelas em que uma solugao € construida elemento a elemento,
seguindo um critério previamente definido, até que se tenha chegado a uma solucao viavel.
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Normalmente, estes métodos se mostram do tipo guloso, ou seja, o elemento escolhido a
ser inserido na solucao a cada passo € o melhor elemento naquele momento.

Heuristicas construtivas, normalmente, sdo empregadas como métodos para a geragao de
uma solugéao inicial para uma metaheuristica.

3.2.2 Heuristicas de refinamento

Heuristicas de refinamento, por outro lado, partem de uma solugao inicial previamente
construida e tentam melhora-la ao maximo possivel.

As heuristicas de refinamento utilizam o conceito de vizinhanga, que esta associado ao
conceito de movimento. Um movimento nada mais € do que uma determinada modificacao
na solugao atual.

As heuristicas de refinamento ficam presas no primeiro 6timo local encontrado, o que
restringe a busca no espaco de solucdes e limita a qualidade da solucgéo final.

As técnicas de refinamento podem ser subdivididas basicamente em trés estratégias,
caracterizando-se pelo critério de parada ao percorrer 0 espaco de solugdes:

e Best improvement ou técnica do melhor resultado: percorre todos os vizinhos de
uma determinada solucéo e retorna o melhor entre todos eles. Este método tem,
como pontos positivos, o retorno da melhor solugéo possivel dada uma determinada
vizinhanga. Por outro lado, caso a quantidade de vizinhos seja muito alta, o0 método
acaba perdendo desempenho;

e First improvement ou técnica da primeira melhora: percorre os vizinhos de uma
determinada solugao até encontrar uma solucdo que seja melhor que a solugéo
corrente, situagcao em que a busca é interrompida. Este método tem como principal
ponto positivo evitar uma busca exaustiva, pois apenas no pior caso toda a vizinhanga
sera explorada;

e Random Descent: neste caso, cada vizinho é escolhido aleatoriamente. Se ele re-
presentar uma melhora em relagdo a solucéo corrente, ele é aceito e passa a ser
a nova solug¢ao. Caso contrario, outro vizinho é testado. Se, ao final de um niimero
predeterminado de iteragdes, nenhum vizinho for aceito, 0 método é interrompido e
retorna a melhor solugdo encontrada durante a busca.

3.2.3 VNS, GVNS e SVNS

Conforme os proéprios autores definem, Variable Neighborhood Search (VNS) é uma me-
taheuristica baseada em mudancgas sistematicas de vizinhancas, tanto na fase de busca
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local, quanto na fase de perturbagao, para diversificar as solugdes. Foi proposta por Mlade-
novi¢ e Hansen (1997) e tem como foco a solugao de problemas de otimizagdo combinatéria.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo da metaheuristica VNS em sua forma original,
publicada por Mladenovi¢ e Hansen (1997). O primeiro lago de repeticao (linha 4) do
algoritmo define um critério de parada, que pode ser um tempo de execugdo ou um numero
determinado de iteragdes. O segundo lago de repeticdo (linha 6) representa a quantidade
de estruturas de vizinhancga disponiveis. Sempre que o algoritmo encontra uma solugao de
melhora, o algoritmo for¢ca a execugao de volta a primeira estrutura de vizinhanga (linha
12). Ja o terceiro e ultimo lago de repeticdo (linha 7) percorre todos os vizinhos de uma
determinada vizinhanga, comparando o resultado de sua fungao objetivo com a solugéo
corrente.

Algoritmo 1: VNS ORIGINAL
Entrada: Conjunto \,, de estruturas de vizinhanga, k = 1, ..., k,,,42; Solucéo inicial z € S

Saida: Uma solucao =* aproximada do problema

inicio
¥
[ flz);
enquanto condicdo de parada ndo encontrada faca
k<« 1;
enquanto k£ <= k,,,, faca
para cada vizinho y € Ny (x*) faga
aplique um método de busca local em y para obter um étimo local ¢/;
se f(y') < f* entdo
x*
f 1w

retorne ao passo da linha 5

fim
fim
k<« k+1;

fim

fim

fim
retorna z*

O algoritmo GVNS (General Variable Neighborhood Search) € uma metaheuristica baseada
em busca local apresentada por Mladenovic et al. (2008). O algoritmo é baseado em uma
versao generalizada da metaheuristica VNS (Variable Neighborhood Search) proposta
anteriormente pelos mesmos autores (MLADENOVIC; HANSEN, 1997), na qual o método
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de busca local é o VND (Variable Neighborhood Descent).

Por sua vez, o algoritmo SVNS, ou Skewed VNS, também é uma metaheuristica baseada em
busca local e também foi criada por Mladenovic et al. (2008). Seu principal diferencial é usar
um parametro que define uma margem para aceitar solugées que sao piores que a solugao
atual. A concepc¢ao deste método baseia-se no fato de que as melhores solugdes podem
estar muito distantes da solucao atual. Por isso, faz-se necessario passar por solugoes
intermediarias e, as vezes, piores para alcanca-las.

A Secéo 4.6, apresentada no proximo Capitulo, detalha melhor o funcionamento desses
algoritmos e suas respectivas implementagoes.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste Capitulo sdo apresentados os algoritmos implementados como solugdo para o
problema apresentado, assim como os recursos empregados na implementacédo desses
algoritmos.

Inicialmente é mostrado o formato XHSTT para representar as restricoes, os eventos e 0s
recursos existentes nos problemas-teste. Em seguida, € mostrada a biblioteca KHE para
manipular essas informagdes. Posteriormente sdo apresentados os movimentos utilizados
para explorar o espaco de solu¢des do problema e, finalmente, os algoritmos propostos.

4.1 Representacao do problema e da solucéo: formato XHSTT

Como dito anteriormente, o interesse da comunidade cientifica em problemas de timetabling
levou a criagdo da conferéncia internacional PATAT, organizada a cada dois anos para
apoiar e estimular a comunidade internacional de pesquisadores e praticantes em todos os
aspectos relacionados a geracao de quadros de horarios por métodos computacionais.

Esta comunidade foi a responsavel por langar um projeto de criagdo de um formato padrao
para representar os problemas do tipo Classe-Professor, como também a criagdo de um
repositério com um conjunto unificado de problemas-teste para benchmarking de estudos.
Este projeto resultou no formato denominado XHSTT, acrénimo para o nome em inglés XML
archive for high school timetabling, descrito em Post et al. (2014).

Como o préprio nome diz, o XHSTT € um formato baseado em XML (eXtensive Markup
Language) e estabelece estruturas especificas para tratar recursos, horarios e suas res-
pectivas restricdes. J& o repositério publico criado no mesmo projeto foi composto por
problemas-testes com situagdes reais e outros simulados, coletados de diversos estudos
realizados ao redor do mundo, como por exemplo, Inglaterra (WRIGHT, 1996), Finlandia
(NURMI; KYNGAS, 2007), Grécia (VALOUXIS; HOUSOS, 2003), Holanda (HAAN et al.,
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2006) e Brasil (SOUZA, 2000).

O modelo XHSTT é dividido em 3 entidades basicas, sendo:

e Tempo e recursos: a entidade tempo é composta por horarios e 0os recursos sao
subdivididos em 3 subcategorias: turmas, professores e salas;

e Eventos: um evento € a unidade béasica de associacao, representando uma aula. Um
evento pode ser uma tarefa, quando esta vinculado a um recurso, ou um encontro,
quando esta vinculado a um horério;

e Restricoes: orientam a distribuicdo dos recursos nos eventos. Podem ser definidas
como sendo fortes ou fracas, de acordo com os critérios esperados para que uma
determinada solugao seja viavel ou ndo. Além disso, sado subdivididas em 3 subca-
tegorias: restricdes basicas de agendamento, restricdes de eventos e restricdes de
recursos.

As restricoes basicas de agendamento podem ser:

e Atribuir horério: atribui um horério a cada evento;
e Atribuir recurso: atribui um recurso a cada evento;

e Definir preferéncia de horarios: indica que alguns eventos possuem preferéncia por
alguns horarios;

e Definir preferéncia de recursos: indica que alguns eventos possuem preferéncia por
alguns recursos.

As restricoes de eventos podem ser:

e Vincular eventos: atribui um conjunto de eventos a um mesmo horario de inicio;
e Espalhar eventos: distribui eventos de forma uniforme nos horarios disponiveis;

e Evitar quebra de atribuicdes: para cada evento, atribui um dado recurso a todos os
seus horarios;

e Distribuir quebra de eventos: garante que o numero de aulas consecutivas estejam
entre um ndmero minimo e um nimero maximo de horarios;

e Quebrar eventos: impde limites no nimero de encontros ndo consecutivos criados por
um evento e sua duracao.
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As restricOes de recursos podem ser:

e Evitar conflitos: evita que se atribua um mesmo recurso a mais de um evento por
horério;

e Evitar indisponibilidade: estabelece que certos recursos sao indisponiveis em certos
horarios;

e Limitar carga de trabalho: limita a carga total de trabalho de um recurso;

e Limitar horarios vagos: o numero de horarios vagos em cada grupo de horarios deve
ficar limitado entre um nimero minimo € maximo para cada recurso;

e Limitar horarios ocupados: o numero de horarios ocupados em cada grupo de horarios
deve ficar limitado entre um nimero minimo e maximo para cada recurso;

e Reduzir horarios espalhados de um recurso: forga que a alocagao de atividades de
um dado recurso seja agrupada em certos grupos de horarios.

4.2 Funcao de avaliacdo: biblioteca KHE

Em 2006, Kingston (2006) criou uma biblioteca que denominou de KHE (Kingston High
School Timetabling Engine). Esta biblioteca foi construida exclusivamente para problemas
timetabling, facilitando e otimizando, assim, 0 manejo de problemas-teste e solu¢des de
problemas deste tipo. Totalmente integrada com o padréao XHSTT, os grandes diferenciais
do uso desta biblioteca sao as estruturas de dados disponiveis e a possibilidade de utilizar
sua fungéo de geracao de solugao inicial, denominada KheGeneralSolve. Esta rotina gera
uma solugao inicial de forma bastante rapida, mesmo para problemas-teste de grandes
dimensdes e complexos, apesar de algumas vezes estas solugdes ndo serem viaveis
ou mesmo terem um custo inicial elevado. Essa biblioteca estd disponivel na internet
e pode ser usada livremente para estudos e pesquisas na area. Seu criador fornece
também um servigo de avaliacao de solugdes, denominado de HsEval, disponivel em
<http://www.it.usyd.edu.au/~jeff/cgi-bin/hseval.cgi>.

Essa biblioteca implementa toda a estrutura da funcao de avaliacao necessaria para avaliar
cada solugao gerada. A funcao de avaliagcao é dada pelo somatério de todas as restricoes
nao atendidas e é calculada por dois fatores distintos: o primeiro € a quantidade de restricdes
fortes ndo atendidas e o segundo é a quantidade de restricdes fracas ndo atendidas.

O resultado da fung¢éo de avaliacao deve ser zero ou 0 mais proximo possivel de zero para
os dois valores, sendo que, caso ambos os valores sejam iguais a zero, significa que a
solugao € 6tima, ou seja, todas as restricoes foram atendidas. Quando o primeiro valor for
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diferente de zero, significa que é uma solucao infactivel, isto é, ndo foi possivel encontrar
uma solucéo que atenda a todas as restricdes fortes. Quando o primeiro valor € zero € o
segundo diferente de zero, a solugao € factivel, mas pelo menos uma restricao fraca deixou
de ser atendida.

4.3 Movimentos

Um movimento, em uma metaheuristica, € uma operagao definida por uma regra que,
quando aplicada, modifica a solug&o corrente gerando uma nova solugao. A definicdo de
cada movimento ndo esta condicionada a viabilidade da solucao encontrada pela sua
aplicagcédo. A qualidade desta solucdo devera ser avaliada atraves do resultado de sua
funcao objetivo, definindo, entdo, se a nova solugao sera aceita ou descartada.

Na implementagéo dos algoritmos foram especificados seis movimentos diferentes encon-
trados em trabalhos anteriores e descritos amplamente na literatura especializada. Nas
préximas subsecdes serdo detalhados cada um desses movimentos.

4.3.1 Cadeia de Kempe

O movimento da cadeia de Kempe foi proposto por Johnson et al. (1991) para o problema
de coloracao de vértices em grafos e baseia-se no conceito de que determinadas mudangas
podem gerar solugdes inviaveis, criando conflitos. Para resolver esses conflitos, € necessaria
uma cadeia de outros movimentos. O conjunto dessas modificagdes sequenciais realizadas
em uma determinada solucdo é denominado Cadeia de Kempe (Kempe Chain Interchanges
- KCI).

O algoritmo busca e retorna a melhor cadeia de movimentos possivel, considerando as
cadeias mais longas como sendo mais promissoras. Este movimento apresenta um papel
importante na diversificagcao de solugdes, o que o capacita como uma boa escolha para ser
usado na etapa de shaking do algoritmo VNS.

Seu funcionamento é descrito em Fonseca e Santos (2014) e, em linhas gerais, € baseado
na criagao de um grafo nao direcionado, bipartido, e na aplicagdo de uma busca em
profundidade nesse grafo.

A Figura 2 ilustra um exemplo de mudancas geradas pela aplicacao deste movimento.

O primeiro passo gerado originalmente pelo movimento: dado um professor, dois recursos
do tipo turma/horario sdo escolhidos e trocados entre si. Apds esta primeira modificagao,
o algoritmo verifica se a mudanga gerou alguma inconsisténcia. No exemplo apresentado
na Figura 2, o recurso Professor 1 € escolhido. Entdo, a Turma 4 de quinta-feira foi trocada
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Cadeia de Kempe (Kempe Chain)

Professor 1 Professor 1 Professor 1 :
Seg Ter Qua |Qui Sex Seg Ter Qua Quﬁ Seg Ter Qua Qui sex
Turma 1 |Turma 4 ﬁ(urma 1|Turma4 <: Turmal |Turmal
Turm a2 ¢ f{Turma 2 Turmgj E> Turma2 |Turma2
Tun(:z’?}Tur 3 \]‘urma 3 Turma} Turma3 |Turma 3
Turma 4 [Turma 1 ¢ ':> Turma 1 Turm}il Turma4 |Turma4
Turmas

TU -

Figura 2 — Movimento Cadeia de Kempe.

pela Turma 1 de sexta-feira. Apos esta troca a Turma 4 ficou com 2 aulas na sexta-feira
em horéarios ndo consecutivos. Neste momento o algoritmo avalia todas as possibilidades
de troca e retorna a que gera o melhor resultado, em especial, no sentido de resolver
a inconsisténcia. E entdo realizada nova troca (Turma 1 de quinta-feira pela Turma 4 do
primeiro horario de sexta-feira). Com esta nova mudancga, a solugéo passou a ser viavel.

4.3.2 Troca de eventos (Meet Swap)

Este movimento consiste em selecionar duas aulas de uma turma e realizar a troca de
horarios entre elas.

Dois recursos sdo selecionados e trocados entre si, gerando uma nova solugdo. A Figura 3
ilustra a operacao realizada neste movimento. O recurso Turma 1 é escolhido. O recurso do
segundo horario da segunda-feira foi trocado pelo recurso do terceiro horario também da
segunda-feira, desta mesma turma.

Troca de eventos (meet swap)

Turma 1 Turma 1
% Ter Qua [Qui Sex Seg Ter Qua (Qui Sex
Mat 4 |Mat Fis |Mat Bio Port Mat Fis |Mat Bio
gpnrt Mat Fis |Port Bio |::> Mat Mat Fis |Port Bio
F Hist Qui |Hist Hist Port Hist Qui |Hist Hist
€] Hist Qui [Qui Mat Geo Hist Qui [(Qui Mat
Geo  |Fis Mat |Fis Mat Geo Fis Mat |Fis Mat

Figura 3 — Movimento de troca de eventos
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4.3.3 Mudancga de eventos (Event move)

Este movimento consiste em selecionar uma aula de uma respectiva turma e mové-la para
um outro hordrio que esteja disponivel.

Tanto um recurso quanto um horario vazio sdo selecionados. O recurso é, entdo, movido
para o horario disponivel, gerando-se uma nova solugao. A Figura 4 mostra a operacao
realizada neste movimento. O recurso Professor 1 é escolhido. A Turma 5 de quinta-feira
deste professor foi movida para o horario vago existente no quarto horéario de sexta-feira,
deste mesmo professor.

Mudanca de evento (event move)

Professor 1
Seg Ter Qua |Qui Sex
Turma 1 |Turma 4

Professorl
Seg Ter Qua | Qui Sex

Turma 3 |Turma 3

Turma 1 |Turma 4
Tur rma 2 I_> Turma 2 |Turma 2
T

Tu(’ﬁa 3 a3
TLﬂ_l;ﬂazl <j Turma 4 |Turma 5
TuanaCrrﬁ]ﬁ. Turmal

Figura 4 — Movimento de mudanga de eventos.

4.3.4 Troca de eventos em bloco (Meet Block Swap)

Este movimento é similar ao movimento de troca de eventos, em que sao selecionadas
duas aulas de uma turma e seus horarios sao trocados. A diferenca neste movimento ocorre
se, para uma das aulas selecionadas, existir outra aula em um horario adjacente a ela. Se
isso ocorrer, a troca envolve ndo somente a aula escolhida, mas, sim, suas adjacéncias.

Dois recursos sdo selecionados para serem trocados entre si. Entretanto, o algoritmo
verifica se esses recursos pertencem a um bloco, ou seja, se 0s recursos adjacentes s&o 0s
mesmos. Como fazem parte de um bloco, o algoritmo realiza a troca do bloco inteiro como
mostrado. A Figura 5 mostra a troca de eventos em bloco. A Turma 1 é escolhida dentre os
recursos. Entao, o recurso Matematica, alocado no primeiro horario de segunda-feira, foi
escolhido para ser trocado pelo recurso Portugués, alocado no segundo horario também
da segunda-feira. Entretanto, o recurso Portugués possui um adjacente no terceiro horario.
Assim a troca passa a envolver o bloco inteiro.
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Troca de eventos em bloco (meet block swap)
Turma 1 Turma 1
Seg Ter Qua |Qui Sex Seg Ter Qua [Qui Sex
Mat  “mdat Fis |Mat Bio Port  |Mat Fis |Mat Bio
Port at Fis |Port Bio |::> Port Mat Fis |Port Bio
Port _~|Hist Qui |Hist Hist Mat Hist Qui |Hist Hist
Geo Hist Qui Qi Mat Geqo Hist aui [Qui Mat
Geo  [Fis Mat |Fis Mat Geo  |Fis Mat |Fis Mat

Figura 5 — Movimento de troca de eventos em bloco.

4.3.5 Troca de recursos (Resource swap)

Este movimento consiste em selecionar duas aulas e realizar a troca do recurso professor
associado entre elas.

O algoritmo, neste movimento, primeiro seleciona dois recursos do tipo professor e, em
seguida, seleciona um horario para cada um, podendo ser o mesmo horario ou horarios
diferentes entre si. Apds, realiza a troca do recurso turma alocado entre os dois recursos
professores previamente selecionados. A Figura 6 ilustra o movimento de troca de recursos.
Primeiramente, Professor 1 e Professor 2 sdo selecionados. Em seguida, a Turma 4 de
quinta-feira do Professor 1 é escolhida para ser trocada pela Turma 8 também do quarto
horario, mas do Professor 2.

Troca de recurso (Resource swap) |

U

|:> Professor 1 Professor 2 Professaor 1 Professor 2
Qui Sex Qui Sex ::> Qui Sex Qui Sex
Turma 1 |Turma 4 Turma & |Turma 7 Turma 1|Turma 4 Turma 6 |Turma 7
Turma ;,,"P'r:l"_r?r:n—;E rma 6 |Turma 7 Turma 2 |Turma 2 Turma 6 |Turma 7
Turma{,f Turma 3 T a7|Turmag Turma 3 |Turma 3 Turma 7 |Turma 8
) Turma 4 ) [Turma 8 [Turma 9 ) |Turma 8 |::> Turma 4 |Turma 9
T a5|Turmal Tuglta & Turma 5 |Turma 1 Turma 6

Figura 6 — Movimento de troca de recursos.

4.3.6 Mudanca de recursos (Resource move)

Este movimento consiste em selecionar uma aula e fazer a troca de recurso dela para um
outro recurso que esteja disponivel no horario.

O algoritmo seleciona dois recursos do tipo professor e, em seguida, seleciona um horario
para cada um, sendo o primeiro com recurso turma alocado e outro com horario vago. Em
seguida, realiza a mudancga do recurso turma alocado no primeiro professor para o segundo.
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O movimento de mudanca de recursos € apresentado na Figura 7. Os recursos Professor
1 e Professor 2 sdo selecionados. Em seguida, a Turma 1, alocada no quinto horario de
sexta-feira do Professor 1, foi escolhida para ser movida para o horario vago disponivel no
quarto horério, também de sexta-feira, mas do Professor 2.

Mudanga de recurso (Resource move)

.

:> Professor1 Professor 2 E Professor 1 Professor 2

Qui Sex Qui Sex Qui Sex Qui Sex
Turma 1|Turma 4 Turma 6 |Turma 7 Turma 1|Turma 4 Turma 6 |Turma 7
Turma 2 |Turma 2 Turma 6 |Turma 7 Turma 2 |Turma 2 Turma 6 |Turma 7
Turma 3 [Turma3g®™  |Turmaw/Turma 8 Turma 3 [Turma 3 Turma 7 [Turma &

Turma 4 (/[é ﬁhrma 9 Turma 4 Turma & |Turma 9

Turma 5 [Turma 11§88 |Turma 6 T{::I Turma 5 4 |Turma 6 [Turma 1 <::|

) g

Figura 7 — Movimento de mudanga de recursos.

4.4 Solugéo inicial

O algoritmo implementado é da classe das metaheuristicas de busca local. Desta forma,
faz-se necessério utilizar como variavel de entrada uma solucao inicial.

Cada problema-teste utilizado oriundo da Fase 1 do ITC2011 ja continha sua prépria solugao
inicial. Além disso, a biblioteca KHE utilizada apresenta um método nativo para construgao
de uma solucgao inicial. Em geral, e respeitando algumas excec¢oes, essa solugao gerada
automaticamente pela biblioteca n&o apresenta bons valores de fungéo objetivo.

Em todos os testes e coletas de dados foi utilizada a solugéo inicial com o melhor valor
de funcao objetivo dentre a solugao fornecida junto ao problema-teste, dentro do proprio
arquivo XHSTT, e a gerada pela biblioteca KHE.

Para os problemas-teste da Fase 1, a solucéo inicial utilizada foi a fornecida pela organizacao
do evento, com excec¢ao dos trés problemas-teste oriundos da Austrélia. Para estes e para
todos os problemas-teste da Fase 2, foi utilizada a solugéo inicial gerada automaticamente
pela biblioteca.

4.5 Abordagem proposta

A abordagem proposta neste trabalho para resolver o problema de programacao de horarios
em escolas é o uso da metaheuristica Variable Neighborhood Search (VNS), que é baseada
em busca local.
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Foram desenvolvidos cinco algoritmos, sendo quatro deles baseados na metaheuristica
GVNS. O funcionamento do algoritmo GVNS ¢é bastante similar ao do VNS padrao, sendo
a principal diferenga entre eles a etapa de refinamento da solugao, ou descida, como &
conhecida, na qual é realizada a busca de 6timos locais a partir de uma dada solugéo.
No método VNS, é utilizado um método de busca local com uma vizinhanga especifica,
caracterizado por duas estratégias, sendo elas a pesquisa em todos os vizinhos (best
improvement) ou busca até encontrar alguma solugdo de melhora (first improvement). Por
outro lado, o algoritmo GVNS utiliza o algoritmo VND (Variable Neighborhood Descent), em
que sao utilizadas vérias estruturas de vizinhanga. O algoritmo VND retorna, portanto, um
6timo local com relagéao a todas essas estruturas.

O algoritmo GVNS gera uma nova solugao a partir da solugao atual e executa um proce-
dimento de busca local. Ao concluir a busca local, é verificado se a solucao encontrada é
melhor que a solucéo atual. Se for, a solugao atual é atualizada e repete-se o0 processo
enquanto nao for atingido o critério de parada. Caso contrario, a solugdo encontrada é
descartada e repete-se o processo de geragao de nova solugéo.

As solucdes vizinhas sado geradas utilizando o movimento da Cadeia de Kempe. A cada
iteracdo em que a solu¢ao nao € melhorada, o algoritmo incrementa o numero de vezes
que o movimento da Cadeia de Kempe é executado, até o limite maximo de dez execugdes
(variavel Kempen.,). Quando uma solugéo de melhora é encontrada, o algoritmo volta a
executar o movimento apenas uma vez. Este comportamento tem como objetivo buscar
solugdes melhores, escapando de 6timos locais.

Nos cinco métodos foi acrescentado um limite maximo de iteragbes para busca local: MaxViz.
Esta variavel foi definida com o valor 1.000.000. Como a geragao de vizinhos na busca local
€ realizada de forma deterministica, em problemas-teste de pequena e média dimensao
o algoritmo pode avaliar todas as possiveis solug¢des, retornando, assim, o étimo local
em relacao a todas as vizinhangas. Entretanto, em problemas-teste de grande dimensao,
o limitador de numero de iteragdes evita que o método gaste todo o tempo disponivel
buscando solugbes em uma unica vizinhanga, podendo, assim, reduzir sua efetividade.

4.6 Algoritmos desenvolvidos

O pseudocddigo do algoritmo GVNS implementado é apresentado pelo Algoritmo 2. A
primeira acao do algoritmo é realizar uma busca local na solugao corrente (linha 2). Em
seguida, entra no primeiro lagco de repeticao, cujo critério de parada é o tempo de execucao
determinado pela variavel de entrada MaxTime (linha 4). Dentro do lago de repeticéo, o
algoritmo realiza k,;,,; movimentos da Cadeia de Kempe (linha 7), iniciando em 1, e em
seguida realiza a busca local nesta nova solug¢do gerada (linha 9). A solugéo encontrada é

22



1

2

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

comparada com a melhor solugéo corrente e, se for melhor, passa a ser a nova solugcao
corrente (linha 11). Quando isso acontece, a variavel que controla a quantidade de mo-
vimentos da Cadeia de Kempe é reiniciada em 1 (linha 12). Caso contrario, o algoritmo
retorna ao lago de repeticao, incrementando a quantidade de movimentos da Cadeia de
Kempe a serem executados até o limite definido na variavel Kempe, ., (linha 15).

Algoritmo 2: GVNS
Entrada: Solucgao inicial so; Tempo maximo de execug¢dao MaxTime; NiUmero maximo de

movimentos Kempe Kempe,,qz-
Saida: Melhor solugao s encontrada.
inicio
s < Busca local(sy);
Fatuar < 1;
enquanto fempo < MaxTime faca
s’ < vizinho de s usando movimento Cadeia de Kempe;
para k = 2; k < kuua; k++ faca
‘ s’ «— vizinho de s’ usando movimento Cadeia de Kempe;
fim
s' < Busca local(s’);
se f(s') < f(s) entao
s+ s
Katuar < 1;
fim
s$enao se Ly < Kempe,,., entao
‘ Katual < Katuar + 1;

fim
fim

fim
retorna s

Foram utilizadas nesta dissertacao trés versoes diferentes do algoritmo de busca local ou
algoritmo de descida, as quais sdo descritas e apresentadas nas subsec¢des seguintes.

Além dos trés algoritmos, que se diferenciam entre si pelo método de busca local usado, fo-
ram desenvolvidos outros dois algoritmos: SGVNS (Skewed General Variable Neighborhood
Search) e VNS Adaptativo, que serdao melhor detalhados nas se¢des a seguir.

4.6.1 GVNS

Esta implementagao segue a estrutura do GVNS de Mladenovic et al. (2008), que usa o
algoritmo VND como algoritmo de descida. O acrénimo vem de Variable Neighborhood
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Descent. Neste algoritmo, a ordem das vizinhangas é deterministica, ou seja, previamente
definida, conforme mostrado no Algoritmo 3.

O algoritmo funciona com dois lagos de repeticéo, sendo o primeiro restrito a quantidade de
vizinhangas r utilizadas (linha 4). O segundo laco de repeti¢ao restringe a quantidade de
vizinhos a serem avaliados, de acordo com a variavel de entrada MaxViz (linha 7). Dentro
do lago de repetigdo, o algoritmo gera um novo vizinho aleatério, usando como movimento a
estrutura de vizinhanga selecionada (linha 9). Se a solugao for melhor, a solugao corrente é
atualizada; senao, descarta-se o vizinho e retorna-se ao lago de repeticao da quantidade de
vizinhos. Quando tiver verificado todos os vizinhos da estrutura de vizinhanga ou ao atingir
0 numero maximo de vizinhos a serem avaliados, o algoritmo verifica se houve alguma
melhora. Em caso positivo, retorna-se a primeira estrutura de vizinhanga definida (linha 16)
ou passa-se para a proxima estrutura de vizinhancga da lista r (linha 19).

Algoritmo 3: VND
Entrada: Solucao inicial sy; Total de vizinhangas do refinamento r; NUmero méaximo de
vizinhos MaxViz.
Saida: Melhor solugdo s encontrada.
inicio
k < 1; /*Primeira vizinhanca*/
S <— Sg,
enquanto £ < r faca
melhorou < False;
iter < 1;
enquanto existir vizinho s' na k-ésima vizinhanca e iter < MaxViz faca
iter < iter + 1;
s’ «— préximo vizinho de s na k-ésima vizinhancga;
se f(s') < f(s) entao
s+
melhorou < Verdadeiro
fim

fim
se melhorou entao
| k<1
fim
senao
| k< k41
fim

fim
fim
retorna s
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4.6.2 GVNS/'VND

Nesse algoritmo, a busca local do GVNS é feita pelo método de busca local rVND. O nome
deste algoritmo vem de Random Variable Neighborhood Descent. Neste algoritmo, a ordem
das vizinhancgas é randomizada a cada chamada do método de busca local. A vantagem
deste procedimento reside na ndo necessidade de determinar a ordem das vizinhangas e
representa, assim, um parametro a menos do algoritmo, conforme mostrado no Algoritmo 4.
Esse algoritmo é uma adaptagéo proposta por Souza et al. (2010) sobre o algoritmo VND
de Mladenovi¢ e Hansen (1997).

O funcionamento do algoritmo é bastante semelhante ao VND com uma diferenga: o
conjunto de vizinhancas é randomizado a cada chamada do algoritmo (linha 5). Com
este funcionamento, sdo geradas sequéncias diferentes de execucao das estruturas de
vizinhanga. Conforme descrito anteriormente, seu funcionamento conta com dois lagos de
repeticdo, sendo o primeiro restrito a quantidade de vizinhancas r utilizadas (linha 6). O
segundo lago de repeticao restringe a quantidade de vizinhos a serem avaliados, de acordo
com a variavel de entrada MaxViz (linha 8). Dentro do lago de repeti¢do, o algoritmo gera
um novo vizinho aleatério, usando, como movimento, a estrutura de vizinhanca selecionada
(linha 10). Se a solugéo for melhor, atualiza a solugdo corrente. Se n&o for, descarta o
vizinho e retorna ao lago de repeticdo da quantidade de vizinhos. Ao atingir o nimero
maximo de vizinhos a serem avaliados, o algoritmo verifica se houve alguma melhora. Em
caso positivo, retorna a primeira estrutura de vizinhanga definida (linha 16) ou passa para a
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préxima estrutura de vizinhancga da lista A (linha 19).

Algoritmo 4: RVND
Entrada: Solugéo inicial sy; Conjunto N de r vizinhangas; NUmero maximo de iteracoes

MaxViz.
Saida: Melhor solucdo s encontrada.

inicio
S < Sp;
14 1;
N « {N' N? .. N"} /* Conj. de vizinhangas*/
Ng — {Ng', Nz?, ..., Ng"} /*Conj. de vizinhancas randomizado */
para cada NR' € Nr faca
iter < 1;
enquanto existir vizinho s' na vizinhanca Nz' e iter < MaxViz faca
iter < iter + 1;
s’ « préximo vizinho de s na vizinhanca Nz
se f(s') < f(s) entao
‘ s+ s

fim

fim

se encontrou solugdo melhor entao
‘ 14 1;

fim

senao
i it

fim

fim

fim
retorna s

4.6.3 VNS/BLVA

Nesse algoritmo, nomeado VNS/BLVA (VNS com Busca Local em Vizinhanga Aleato6ria),
a busca local é feita em uma Unica vizinhanga a cada iteracao, sendo essa vizinhanga
escolhida aleatoriamente.

O Algoritmo 5 ilustra seu funcionamento. ha apenas um lago de repeticao (linha 5) definido
pela variavel MaxViz, que é responsavel por definir a quantidade maxima de vizinhos a
serem avaliados. Dentro do lago de repeticéo, o algoritmo gera uma nova solugéo de acordo
com uma estrutura de vizinhanga escolhida aleatoriamente (linha 8). Caso a solugéo seja
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melhor, atualiza-se a solucao corrente (linha 10).

Algoritmo 5: BLVA
Entrada: Solugéo inicial sy; Conjunto N de r vizinhangas; NUmero maximo de iteracoes

MaxViz.
Saida: Melhor solucdo s encontrada.
inicio
5 < So;
N « {N' NZ? .. N7} /* Conj. de vizinhangas*/
iter < 1;

enquanto iter < MaxViz faca
iter < iter + 1;
i <— numero randémico entre 1 e r;
s’ < préximo vizinho de s na vizinhanga N € N;
se f(s') < f(s) entao
‘ s+ s
fim

fim

fim
retorna s

4.6.4 SGVNS: Skewed General Variable Neighborhood Search

Este algoritmo foi construido mesclando duas variagdes da metaheuristica VNS: SVNS e
GVNS.

A metaheuristica Skewed VNS (SVNS) é uma variagao do VNS proposta por Mladenovi¢
e Hansen (1997). Ela usa um parametro « para aceitar solugées que sao piores que a
solucdo atual. O conceito envolvido é que as solu¢des melhores podem estar muito longes
da solucao atual. Assim, é necessario passar por solucdes intermediarias (e, talvez, piores)
para alcanga-las. O algoritmo GVNS (General VNS), proposto por Mladenovic et al. (2008),
usa o algoritmo Variable Neighborhood Descent (VND) para realizar as buscas locais. O
VND (HANSEN; MLADENOVIC; PEREZ, 2008) é um método de descida que usa mudancas
sisteméaticas de vizinhancas para explorar o espaco de solucdes. Este algoritmo retorna
um otimo local com base em todas as vizinhangas usadas e foi melhor detalhado na
Secao 4.6.1.

O SGVNS proposto também usa VND como método de busca local. Adicionalmente, assim
como no algoritmo SVNS, um parametro « € usado para aceitar solugdes intermediarias
que sao piores que a solugao atual.
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Algoritmos que aceitam solugdes piores podem trazer um problema em sua execugao,
chamado de ciclagem. Este fenébmeno ocorre quando o algoritmo fica preso em uma mesma
sequéncia de solucdes. Para evitar este comportamento, foi implementada uma Lista Tabu —
uma lista que armazena, de forma temporaria, os valores das solugdes ja visitadas (resultado
da funcao objetivo). Assim, o algoritmo previne que a mesma sequéncia de solugdes sejam
geradas novamente.

O conceito da Lista Tabu foi obtido da metaheuristica Busca Tabu (GLOVER, 1986). Nesta
metaheuristica, a busca local utiliza uma estrutura de memaria adaptativa para conduzir a
busca através do espaco de solu¢des explorando caracteristicas de boas solugdes. Por outro
lado, alguns atributos sao registrados para evitar determinadas solugdes. Este mecanismo
€ conhecido como Lista Tabu.

A Lista Tabu foi implementada com um tamanho fixo de elementos (conforme parametro de
entrada do algoritmo) e usando o protocolo FIFO (First In First Out). Isso significa que os
elementos séo inseridos sequencialmente até atingir o tamanho da lista. Quando o tamanho
da lista é atingido, o préximo elemento sobrescevera o primeiro inserido e assim por diante.

O pseudocédigo do SGVNS é descrito no Algoritmo 6. Na linha 12 é verificado se a nova
solucéo sera considerada ou nao, de acordo com o parametro « € a lista de valores de
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solugdes ja geradas.

Algoritmo 6: SGVNS
Entrada: Solucéo inicial (sg); Tempo maximo de execugédo (MaxTime); Namero maximo de

movimentos da cadeia de Kempe (Kempe

max)

; Percentual para aceitar solugoes
piores («); Tamanho da lista Tabu.

Saida: Melhor solugao s encontrada.
inicio
S 4 S0;
s' < s0;
Stemp < S;
Katuar < 1;
Insere f(s) na Lista Tabu;
enquanto fime < MaxTime faca
para k = 0; k < ky,q faca

‘ s’ < vizinho de s’ usando o movimento da Cadeia de Kempe;
fim
s’ «+ Busca local usando o algoritmo VND(s');
se f(s') < (1+a) x f(s) e f(s') & Lista Tabu entao
Stemp — 8
Eatuat < 1;

Insere f(s') na Lista Tabu;
if f(s') < f(s) then

‘ 54 s§';
end

fim
senao
S/ <~ Stemp;

se kyua < Kempe, . entao

max

katual — katual + 1a

fim

fim

fim
fim
retorna s

4.6.5 VNS Adaptativo

Algoritmos adaptativos sdo aqueles que modificam seu comportamento durante sua execu-
¢ao, levando em conta as mudancgas que ocorrem durante seu funcionamento.
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O algoritmo VNS Adaptativo proposto € uma variagdo da metaheuristica classica VNS,
na qual as vizinhangas usadas para a busca local sdo escolhidas de acordo com suas
respectivas probabilidades, as quais representam o sucesso na busca local em iteragdes
anteriores.

O principio envolvido é que as vizinhangas que geram melhores solu¢des poderiam ter
probabilidades maiores que as que nao geram boas solugdes. Para evitar uma convergéncia
prematura do algoritmo e vicio em algumas vizinhangas, quando uma solugao melhor
nao é encontrada apds um numero pré-determinado de iteragdes, as probabilidades sao
reiniciadas.

A implementacéo é descrita no Algoritmo 7. Na linha 8, as probabilidades iniciais séo
definidas na variavel probneighborhood com valor 1/|N| (0,2 no caso desta dissertagéo,
que sao cinco vizinhangas para explorar o espaco de solugdes). A vizinhanga usada para
realizar a busca local, de acordo com as probabilidades atuais, é escolhida na linha 16. As
probabilidades de todas as vizinhangas séo recalculadas a cada itercalc iteragoes (linha 43
do algoritmo 7).
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Algoritmo 7: VNS ADAPTATIVO

Entrada: Solucgdo inicial sy; Tempo maximo de execugao (MaxTime); Namero maximo de
movimentos da cadeia de Kempe (K empenay); Quantidade de iteragdes para
recalcular as probabilidades (itercalc); Conjunto |N| de vizinhangas N; Nimero
de recalculos de probabilidades sem melhora para reiniciar as probabilidades

(IterRestart).
Saida: Melhor solugéo s.
1 inicio
2 S <+ S0;
3 s’ < s0;
4 katual < 1;
5 melhora < 0;
6 NUMET Ojtercale < 1
7 para para cada vizinhanga N faca
8 |  probneighborhood «+ 1/|N|;
9 fim
10 iter < 1;
11 enquanto time < MaxTime faga
12 parak = 0; k < kqtuql faca
13 \ s’ < vizinho de s’ aplicando o movimento da cadeia de Kempe;
14 fim
15 prob <— numero aleatério entre 0 e 1;
16 l + vizinhanga escolhida de acordo com as probabilidades probneighborhood e nimero randémico prob;
17 s’ < busca local usando vizinhanga N*(s’) ;
18 se f(s') < f(s) entdo
19 s+ s';
20 katual < 1
21 melhora < 1;
22 fim
23 senao
24 s’ s;
25 if melhora = 1 then
26 katual < 1;
27 melhora < 0;
28 end
29 senao se kqiyq1 < Kempe,, . entao
30 ‘ katual < Katual +1;
31 fim
32 fim
33 se resto da divisdo de iter por itercalc igual 0 entdao
34 NUMET Ojtercale $— MUMETOjtercale + 15
35 S€ NuUMerotercale > lter Restartandmelhora = 0 entao
36 para cada vizinhanga N* of N faga
37 | probneighborhood(N') + 1/|N|;
38 fim
39 nUMero;tercale < 1;
40 fim
4 senao
42 for cada vizinhanga N* of N do
43 | Atualizaprobneighborhood(N')
44 end
45 fim
46 fim
47 iter < iter + 1;
48 fim
49 fim

50 retorna s
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Capitulo 5

Experimentos computacionais

Neste capitulo, serdo apresentados os detalhes em que os experimentos foram realizados
bem como os resultados obtidos. Em seguida sera mostrado como estes resultados foram
avaliados de forma estatistica, comparando os algoritmos entre si e com o Goal Solver.

5.1 Descricao geral

Os algoritmos foram implementados em C++, utilizando a IDE Code::Blocks. Todos os
testes foram realizados em um notebook Intel Core i5, com 8 GB de RAM, rodando sistema
operacional Windows 10. A analise dos parametros usando a ferramenta iRace foi realizada
no mesmo equipamento, mas rodando a plataforma Linux em sua distribuicdo Ubuntu versdo
16.10.

A terceira e mais recente edicdo da competicao internacional de problemas de timetabling —
ITC foi dedicada a problemas do modelo High School Timetabling, no ano de 2011. As duas
competicoes organizadas anteriormente, respectivamente em 2002 e 2007, apresentaram
temas especificos e distintos.

O ITC 2011 foi dividido em 3 etapas, sendo elas:

e Fase 1: os proprios competidores eram responsaveis pela geracdo das melhores
solugdes para os problemas-teste publicos, sem restricdes de tempo e de recursos
computacionais;

e Fase 2: os organizadores realizavam a execug¢ao de cada algoritmo participante nas
mesmas condi¢oes, considerando o tempo de 1000 segundos e usando problemas-
teste especificos, ndo divulgados anteriormente;

e Fase 3: os proprios competidores realizaram a geracao de solu¢gdes em um conjunto
oculto de problemas-teste e, como na Fase 1, ndo foram definidas restricdes de tempo
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e tecnologias. Somente os 5 melhores da Fase 2 chegaram a esta fase.

Assim como na competicao ITC2011, foram utilizadas como base para a validagéo dos

algoritmos implementados os mesmos vinte e um problemas-teste usados na Fase 1 e

dezoito problemas-teste usados na Fase 2, todos de dominio publico atualmente. Estes

sao originarios de varios paises e possuem caracteristicas bastante diversificadas, sendo

alguns simples e outros com alto volume de turmas e professores, tornando-os altamente

complexos. Os problemas-teste sdo apresentados nas Tabelas 1 e 2. Nestas tabelas sédo

apresentados, em cada coluna:

Problema teste: nome identificador de cada problema teste;

Horarios: quantidade de horarios disponiveis que deverao ter professores alocados
para cada turma;

Professores.: quantidade de professores, ou recursos, a serem alocados em cada
turma e horario;

Salas: quantidade de salas de aula que poderao ser alocadas para cada combinagao
horario/turma. Esta informacao ndo é muito comum de ser vista na classe de proble-
mas school timetabling. Nesta classe de problemas, a sala de aula é fixa, associada a
turma. Assim como na competicdo ITC2011 e na implementagao do algoritmo Goal
Solver, ndo esta sendo utilizada nos algoritmos implementados nesta dissertacao;

Turmas: quantidade de turmas que deveréo ter professores e horarios alocados;

Aulas: quantidade de eventos, ou aulas, dada pelo somatério da quantidade de
horarios de cada turma.
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Tabela 1 — Problemas-teste da fase 1 - ITC 2011

Problema-teste Horarios | Profs | Salas | Turmas | Aulas
1 AustraliaBGHS98 40 56 45 30 1564
2 AustraliaSAHS96 60 43 36 20 1876
3 AustraliaTES99 30 37 26 13 806
4 Brazillnstance1 25 8 - 3 75
5 Brazillnstance4 25 23 - 12 300
6 Brazillnstance5 25 31 - 13 325
7 Brazillnstance6 25 30 - 14 350
8 Brazillnstance7 25 33 - 20 500
9 EnglandStPaul 27 68 67 67 1227
10 FinlandArtificialSchool 20 22 12 13 200
11 FinlandCollege 40 46 34 31 854
12 FinlandHighSchool 35 18 13 10 297
13 SecondarySchool 35 25 25 14 306
14 GreeceHighSchool1 35 29 - 66 372
15 | GreecePatras3rdHS2010 35 29 - 84 340
16 | GreecePreveza3rdHS2008 35 29 - 68 340
17 Italylnstance1 36 29 - 3 133
18 NetherlandsGEPRO 44 132 80 44 2675
19 | NetherlandsKottenpark2003 38 75 41 18 1203
20 | NetherlandsKottenpark2005 37 78 42 26 1272
21 SouthAfricaLewitt2009 148 19 2 16 838
Tabela 2 — Problemas-teste da fase 2 - ITC 2011
Problema-teste Horarios | Profs | Salas | Turmas | Aulas
1 Brazillnstance2 25 14 - 6 150
2 Brazillnstance3 25 16 - 8 200
3 Brazillnstance4 25 23 - 12 300
4 Brazillnstance6 25 30 - 14 350
5 FinlandElementarySchool 35 22 21 291 445
6 FinlandSecondarySchool2 40 22 21 469 566
7 | Aigio1stHighSchool2010-2011 35 37 - 208 532
8 ltalylntance4 36 61 - 38 1101
9 Kosovalnstance1 62 101 - 63 1912
10 Kottenpark2003 38 75 41 18 1203
11 Kottenpark2005A 37 78 42 26 1272
12 Kottenpark2008 40 81 11 34 1118
13 Kottenpark2009 38 93 53 48 1301
14 Woodlands2009 42 40 - - 1353
15 SpanishSchool 35 66 4 21 439
16 WesternGreeceUniversity3 35 19 - 6 210
17 | WesternGreeceUniversity4 35 19 - 12 262
18 WesternGreeceUniversity5 35 18 - 6 184
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5.2 Definicao dos valores dos parametros

Varios experimentos foram realizados com o objetivo de encontrar a melhor configuracao
de parametros para cada um dos algoritmos implementados e testados.

Os algoritmos GVNS, GVNS/rVND e VNS/BLVA nao possuem parametros variaveis em sua
implementagéo, por isso ndo hé necessidade de validagao.

Ja os parametros dos algoritmos SGVNS e VNS Adaptativo foram definidos com a ajuda do
pacote iRace (<http://iridia.ulb.ac.be/irace/>). Esta ferramenta implementa o procedimento
lterated Racing (LOPEZ-IBANEZ et al., 2011) e é uma extensao do /terated F-race (I/F-
Race) proposto por Birattari, Balaprakash e Dorigo (2007). A fungao principal do iRace é
automatizar e otimizar a busca pela configuracdo mais adequada dos parametros de um
determinado algoritmo no sentido de obter os melhores resultados. iRace é implementado
como uma biblioteca e extensao do software R (TEAM et al., 2014).

A andlise iRace foi realizada com um total de 3.000 execucgdes para cada um dos dois
algoritmos (VNS Adaptativo e SGVNS). Devido a extensa duragao dos testes, nao foi usado
o mesmo tempo de 1.000 segundos como critério de parada. Em seu lugar, foram usados
trés diferentes tempos como critério de parada para cada algoritmo em cada problema-teste:
10 segundos, 30 segundos e 60 segundos, definidos arbitrariamente. As tabelas 3 e 4
mostram os valores dos parametros testados pelo iRace em relagao aos algoritmos SGVNS
e VNS Adaptativo, respectivamente.

Tabela 3 — Valores dos parametros avaliados pelo iRace no algoritmo SGVNS.

Parametro Valores
o 0.001 | 0.01 | 0.025 | 0.05 | 0.075
Kempe, .. 1 5 10 - -
Tamanho da Lista Tabu 5 7 10 15 -

Tabela 4 — Valores dos paréametros avaliados pelo iRace no algoritmos VNS Adaptativo.

Parametro Valores
Qtd de iteracdes para reiniciar probabilidades | 5 10 | 15 | 20
Kempe,,... 1 5 10 -
itercalc 100 | 250 | 500 | 750

O iRace indicou os melhores valores para esses parametros como mostrado na Tabela 5.
Esses valores foram encontrados durante a execu¢cao com o tempo de 60 segundos.

5.3 Resultados

Como dito anteriormente, tanto na Fase 1 quanto na Fase 2 do ITC 2011, os testes foram
realizados sem restricbes computacionais de tempo nem de ambiente. Para fins de compa-

35


http://iridia.ulb.ac.be/irace/

Tabela 5 — Melhores valores para os parametros indicados pelo iRace.

o Kempe,,,,. Tamanho da Lista Tabu
SGVNS 0.025 5 10
itercalc | Kempe,,,, | Qtd de iteragbes para reiniciar probabilidades
VNS Adaptativo | 500 1 5

racao, na presente dissertacao foi utilizado o mesmo tempo de 1000 segundos para cada
problema-teste, mesmo valor utilizado pelo algoritmo Goal Solver, vencedor da competicao.
Para os problemas teste da primeira fase, além do tempo de execucao, foram utilizados,
também, as mesmas solugdes iniciais de cada problema-teste, sendo essas solugdes divul-
gadas pela organizagao do evento e disponiveis juntamente com cada problema-teste em
seus respectivos arquivos XHSTT. Os trés problemas-teste oriundos da Australia (Australi-
aBGHS98, AustraliaSAHS96 e AustraliaTES99) apresentam uma caracteristica em comum:
a solucéo inicial divulgada pelo ITC € inferior a solugao inicial obtida através da execugao
do método disponivel na biblioteca KHE. Para esses trés problemas-teste em particular,
portanto, a solucao inicial utilizada (também pelo algoritmo Goal Solver) foi a melhor so-
lugdo, desconsiderando a solugéo disponibilizada pela organizagdo da competicdo. Para
0s problemas-teste da Fase 2, a solugao inicial utilizada foi sempre a gerada pela fungéo
disponivel na biblioteca KHE.

Dos vinte e um problemas-teste apresentados na Fase 1 do evento, cinco deles ja apresen-
tavam solucgéo inicial 6tima. A otimalidade foi demonstrada pelo resultado da fungéo objetivo
0/0, ou seja, todas as restricoes fortes e fracas foram atendidas. Nestes casos, portanto,
nao fazia sentido avalia-las, sao eles:

FinlandArtificialSchool;

FinlandCollege;

GreeceHighSchool1;

GreecePatras3rdHS2010;

GreecePreveza3dHS2008.

Dos dezesseis problemas-teste da Fase 1 restantes, todos foram avaliados considerando
as condigdes descritas acima. Os resultados sdo apresentados na Tabela 6. Os dezoito
problemas-teste da Fase 2 também foram avaliados nas mesmas condi¢des anteriormente
mencionadas e os resultados sdo apresentados na Tabela 7.

Nestas tabelas sdo mostrados:
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O valor da solugéo inicial divulgado pela organizagéo do evento (os valores entre
parénteses mostram o valor obtido pela biblioteca KHE, quando este for melhor);

O valor retornado pelo Goal Solver executado na mesma maquina dos testes;

O valor do algoritmo GVNS;

O valor do algoritmo GVNS utilizando o algoritmo rVND;

O valor do algoritmo GVNS utilizando o algoritmo BLVA;

O valor do algoritmo SGVNS;

O valor do algoritmo VNS Adaptativo.

Os valores apresentados entre parénteses em cada algoritmo implementado mostram o
gap percentual entre o algoritmo usado e o Goal Solver, calculado pela Equacao (1):

f*(algoritmo) — f*(Goal)
f*(Goal)

gap = (1)
sendo f*(algoritmo) o resultado alcangado pelo algoritmo usado no respectivo problema-
teste e f*(Goal) o alcangado pelo Goal Solver. Quando os valores de avaliagdo das
restricdes fortes sdo diferentes, o gap € calculado apenas com base nesses valores. Nos
demais casos séo usados somente os valores das restricoes fracas. Resultados negativos
de gap indicam que o algoritmo implementado foi melhor que o algoritmo Goal Solver. Os
valores mostrados em negrito indicam qual o algoritmo dentre os seis (Goal Solver e os
cinco algoritmos implementados) obteve o melhor resultado.
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Dos dezesseis problemas-teste da Fase 1 e dos dezoito problemas-teste da Fase 2 avaliados,
em somente dois da Fase 1 e em trés da Fase 2 nenhum dos cinco algoritmos conseguiu
vencer o algoritmo Goal Solver. Sao eles:

e Fase 1:

— Finland High school;

— Finland Secondary school.
e Fase 2:

— Brazillnstance®6;
— Kosovalnstance1.

— NetherlandsKottenpark2003

Na anadlise dos problemas-teste da Fase 1, dos quatorze problemas-teste restantes, o
algoritmo GVNS venceu ou igualou seu resultado ao Goal Solver em sete. O algoritmo
GVNS/rVND venceu ou igualou seus resultados a outro algoritmo em trés problemas-teste. O
algoritmo VNS/BLVA venceu em dois problemas-teste e teve o melhor resultado equivalente
a outro método em outros quatro. O algoritmo SVGNS venceu ou igualou seus resultados
em 6 problemas-teste. Por ultimo, o algoritmo VNS Adaptativo igualou o melhor resultado
em somente dois problema-teste.

Ja& na analise dos problemas-teste da Fase 2, dos quinze problemas-teste em que pelo
menos um dos algoritmos foi melhor que o Goal Solver, o algoritmo GVNS obteve sozinho o
melhor resultado em trés problemas-teste e igualou o melhor resultado em outros trés. O
algoritmo GVNS/rVND foi o que alcangou os melhores resultados nos problemas-teste desta
fase, vencendo ou igualando o melhor resultado em oito problemas-teste. Os algoritmos
VNS/BLVA e SGVNS alcancaram, cada um, sete melhores resultados e por ultimo, o
algoritmo VNS Adaptativo obteve o melhor resultado somente em um problema-teste e
igualou o melhor resultado em outros dois.

O gréfico da Figura 8 mostra o nimero de problemas-teste em que foi obtido o melhor
resultado em cada algoritmo implementado, nos problemas-teste da Fase 1. Em caso de
empate, sdo contabilizados em todos os algoritmos que obtiveram o melhor valor. Nota-
se pelos resultados que o método GVNS apresentou resultados superiores aos demais,
seguido pelo algoritmo SGVNS. Nota-se também que o procedimento de randomizar a
relagédo de vizinhangas implementadas no método GVNS/rVND néo traz muitos beneficios
para a busca local, visto que a utilizagdo deste método ndo conseguiu vencer efetivamente
em nenhum problema-teste. Outra observagdo que pode ser feita com relagdo a esses
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Figura 9 — Resultados por algoritmo: Fase 2

resultados é que o uso das probabilidades para cada vizinhanca usado no método VNS
Adaptativo também nao trouxe grandes beneficios.

O grafico da Figura 9 mostra o numero de problemas-teste onde foi obtido o melhor resultado
em cada algoritmo implementado nos problemas-teste da Fase 2. Assim como no Gréfico 8,
em caso de empate, sdo contabilizados em todos os algoritmos que obtiveram o melhor valor.
Nos problemas-teste desta fase, nota-se uma equivaléncia muito grande nos algoritmos
GVNS. Com excec¢ao do algoritmo VNS Adaptativo, os demais venceram em praticamente o
mesmo numero de problemas-teste, com uma leve superioridade do algoritmo GVNS/rVND.
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5.4 Analise estatistica dos resultados

De posse dos dados coletados utilizando cada um dos algoritmos em todos os dezesseis
problemas-testes da Fase 1 e dos dezoito problemas-teste da Fase 2, foram realizados
testes estatisticos, com o objetivo de avaliar se existe diferenga estatistica significativa
entre os cinco algoritmos implementados e o algoritmo Goal Solver. Para isto, foi utilizado a
ferramenta R (RStudio, versdo 1.0.153 2017).

Cada problema-teste em cada algoritmo foi executado trinta vezes, sendo inicialmente
avaliada a normalidade dos dados coletados para decisdao sobre qual teste estatistico
poderia ser utilizado (paramétrico ou ndo paramétrico). Esta analise foi realizada utilizando
todos os trinta valores coletados e o teste de Shapiro-Wilk (MONTGOMERY, 2017), além
da analise gréafica baseada em gréficos do tipo boxplot.

O boxplot ou diagrama de caixa é uma ferramenta grafica que permite visualizar a distri-
buicdo e valores discrepantes (outliers) dos dados. Através desta ferramenta € possivel
avaliar de forma visual, além de outras coisas, a normalidade dos dados, usando para isso,
a simetria do gréfico. A linha dentro do retangulo representa a medida da mediana. Para
distribuicbes normais € esperado que a mediana fique no centro do retangulo.

Os graficos do tipo boxplot dos problemas-teste da fase 1 foram agrupados conforme
apresentado nas Figuras 10, 11, 12 e 13. Os gréficos do tipo boxplot dos problemas-teste
da fase 2 também foram agrupados e podem ser vistos nas Figuras 14, 15, 16, 18 e 18.
Os dados nao apresentaram distribuicdo estatistica normal como pode ser verificado pelo
p-valor retornado na analise de Shapiro-Wilk e pela analise grafica dos boxplot.

Em todos os graficos apresentados nas Figuras 10, 11, 12, 14, 15, 16, 18 e 18, 0 eixo0
X representa o algoritmo avaliado e o eixo Y representa os valores obtidos pela funcao
objetivo em cada algoritmo.

42



15

10

7162 7158 7.180

0 20 40 60 80

0.18 022
| |

0.14
|

AustraliaBGHS98

AustraliaSAHS96

5 - ! ! T
: . . i
: e L]
0 i i |
| . i i o
0 =T 1 H
° —_— — - | i
=] ) . i E [+)
— e e .
—_— T T T T T T
T T T T T T
GUNS GUNS/'VND VNS/BLVA Goal ~ SGVNS  ADAPT GVNS GUNS/'ND  VNS/BLVA Goal  SGVNS  ADAPT
AustraliaTES99 Brazilinstance1
s | |
o o | |
| |
o | i
2 o : i ;
i
o3
=1
— ]
=] =] - o —
T T T T T o T T T T T T
GVNS GVNS/rVND  VNS/BLVA Goal SGVNS ADAPT GVNS GVNS/rVND  VNS/BLVA Goal SGVNS ADAPT

Figura 10 — Teste de normalidade do grupo 1 de problemas-teste da Fase 1

Brazillnstance4

T T T T T T
GVNS GVNS/r'VND  VNS/BLVA Goal SGVNS ADAPT

Brazilinstance6

e

J
]

T T T T T T
GVNS GVNS/rVND  VNS/BLVA Goal SGVNS ADAPT

017 018 021
I I |

015
I

200 300

100

Brazilinstanced

—
—_ _ '
i —_ i
o 1 1
- : '
‘ BE ! !
:
i
'
— 1 B3 i
i i - i 7
' !
L ° i
L
T T T T T T
GVNS GVNS/rVND  VNS/BLVA Goal SGVNS ADAPT
Brazilinstance?
]
<
T T T T T T
GWNS  GVNS/r'WVND  VNS/BLVA Goal SGVNS ADAPT

Figura 11 — Teste de normalidade do grupo 2 de problemas-teste da Fase 1

43




015 017

1.0 013

02 04 06 08

148 152 156

1.44

0100

0.020

EnglandStPaul

FinlandHighSchool

—_— —— T
[s] (]
— ° |
_ ! —_ =
i e i S |
e n ©
o 4
T T T T T T o T T T T T T
GVNS GVNS/'VND  VNS/BLVA Goal ~ SGVNS  ADAPT GUNS GVNS/VND VNS/BLVA Goal  SGUNS  ADAPT
FinlandSecondarySchool Italylnstance1
— =] @
_— = e = == &
& o
w |
‘CJ -
o -
T T T T T T e
T T T T T T
GVNS GUNS/VND  VNS/BLVA Goal SGVNS  ADAPT GVNS GVNS/VND VNS/BLVA Goal SGVNS  ADAPT
Figura 12 — Teste de normalidade do grupo 3 de problemas-teste da Fase 1
NetherlandsGEPRO NetherlandsKottenpark2003
- = | - . +
— 3 = JR—
o S | 8 |
= - El |
— 1= 3
= o — I
— e = = ° ’
J—— =]
I I I I I I T T T T T T
GVNS GVNS/rVND  VNS/BLVA Goal SGVNS ADAPT GVNS GVNS/rVND  VNS/BLVA  Goal SGVNS ADAPT
NetherlandsKottenpark2005 SouthAfrical.ewitt2009
e = |&- :
1 T o
-— /3 = o | o
: —_ = - o
o —_ —_
N T © | |
Q b
e 1 BB o O
E e o L L 3 i
—_ ™ - _
T T T T T T o T T T T T T
GVNS GVNS/fVND VNS/BLVA Goal SGUNS  ADAPT GVNS GVNS/rVND  VNS/BLVA Goal SGUNS  ADAPT

Figura 13 — Teste de normalidade do grupo 4 de problemas-teste da Fase 1

44




10

10

06

02

45 55

35

15

1.0

05

00

AIGIO Brazilianinstance2
— —
i —_ r~ |
N H i [ — i
; ;
i : i © .
i i T
. = —
o ! e} | ! a I
2 1 I | — !
i : : - e N e
- ! ! > i i
? 1 —r ! o
T T T T T T T T T T T T
Goal GVNS  GVNS/'VND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT Goal GVNS  GVNS/rVND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT
Brazilianinstance3 Brazilianinstance4
Q L=l g ‘:7
i
b ° :
& - °
i
2 — . ° 7
i
® -
k= 7 ;
—— =— — - i . o
T T T T T T = T T T T T T
Goal GVNS  GVNS/rVND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT Goal GVNS  GVNS/'VND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT

Figura 14 — Teste de normalidade do grupo 1 de problemas-teste da Fase 2

Brazilianinstance6

FINLANDELEMENTARYSCHOOL

o — o
i °
1 o™~
. o
|
o o . a
@
@ |
<« o
— [e) el sl [s]
o o = o
T T T T T T T T T T T T
Goal ~ GVNS  GVNS/'VND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT Goal ~ GVNS GVNS/'VND VNS/BLVA SGUNS  ADAPT
FINLANDSECONDARY ITALYINSTANCE4
=] b —
o |
o o i
- - - ; 1
i i i - = @ ; e
. .
.
= EH T e s =
: i o —_ i : 2 - L
- - . =
T T T T T T o T T T T T T
Goal  GVNS GUNS/IVND VNS/BLVA SGVNS  ADAPT Goal  GVNS GVNS/VND VNS/BLVA SGVNS  ADAPT

Figura 15 — Teste de normalidade do grupo 2 de problemas-teste da Fase 2

45




600

0 200

30 40 80

20

02 04 05 08

KOSOVA

(]
o |
©
¥ _|
[ap]
J— o
—— <
== -
8 — S
—b— ————
T T T T T T
Goal GVNS  GVNS/'VND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT
KOTTENPARK2003
[Ty}
— = = ©
Q I
; _ — @
- : 0
i [s) H o -] ™
" o
[+] o ™
| 0
—_ — -
T T T T T T
Goal GVNS  GVNS/'VND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT

KOTTENPARK2005A

- D .
1 l_:| !
L1 ° |
o i
° |
I T _;_ T T T
Goal GWVNS GVNS/r'WVND  VNS/BLVA SGVNS ADAPT
KOTTENPARK2008
o o =
: —_ =
—

T
Goal

=L =

T T T T
GVNS  GVNS/r'VND  VNS/BLVA SGVNS

ADAPT

Figura 16 — Teste de normalidade do grupo 3 de problemas-teste da Fase 2

KOTTENPARK2009

SPANISH

= |- -
|
i @ !
—_ = s o
7 = - =
’—_‘—‘ o ! o |
: - = < —
} o
:‘ o [ e
e = + — — e T
T T T T T T T T T T T T
Goal GVNS  GVNS/rVND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT Goal GVNS  GVNS/r'VND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT
WESTERNGREECE3 WESTERNGREECE4
e =] (=] —_r (=] =]
1 T ©
I I I S A S °
o
| | | | | | ©
| | T o
i i i
<
o
(o] J—
e —
o o o —— < —_ BV = — =
T T T T T T T T T T T T
Goal GVNS  GVNS/'VND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT Goal GVNS  GVNS/rVND  VNS/BLVA SGVNS  ADAPT

Figura 17 — Teste de normalidade do grupo 4 de problemas-teste da Fase 2

46




WESTERNGREECES WOODLANDS

&
- =] b <
[=] ! r~

010
|
o
o
o
o

N
|

.
|
3 L - [

T T T T T T T T T T T T
Goal GVNS  GVNS/rVND  VNS/BLVA SGVNS ADAPT Goal GVNS  GVNS/r'VND  VNS/BLVA SGVNS ADAPT
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De posse desta informacéo, foi realizado o teste comparativo utilizando-se o teste de
Friedman (MONTGOMERY, 2017). Este teste estatistico € semelhante ao teste da analise
de variancia (ANOVA) para detectar diferencas de tratamentos em experimentos que podem
ser agrupados em blocos. Isso significa que o teste estatistico ira avaliar a influéncia de
cada algoritmo (tratamento) em cada problema-teste (bloco) de forma separada. Entretanto,
o teste de Friedman é um teste ndo paramétrico, ou seja, ndo exige como pré-requisito a
normalidade dos dados, ao contrario do teste ANOVA.

Foram realizados dois testes a partir dos dados coletados: 1) Utilizando-se as médias das
amostras coletadas e 2) Utilizando-se o menor valor entre as amostras coletadas.

Os resultados do teste de Friedman (p-valor) sdo apresentados na Tabela 8 para os
problemas-teste da fase 1 e fase 2 em conjunto. Em ambos os casos, seja considerando as
médias das amostras, seja considerando o menor valor obtido, o teste estatistico evidencia
diferengas significativas entre os algoritmos. Esse fato é comprovado pela analise do p-valor
menor que 5% (nivel de significancia).

Tabela 8 — Resultados do teste de Friedman para problemas-teste da fase 1

Amostra p-valor
Médias 0,000008437
Menor valor | 0,0000001748

Dado este resultado, é possivel analisar os resultados em pares, identificando assim quais
dos algoritmos apresentaram diferenga estatistica significativa. Essa analise foi realizada
utilizando-se o teste de Wilcoxon, ou teste dos postos sinalizados de Wilcoxon ou, ainda,
teste de Mann-Whitney-Wilcoxon (MONTGOMERY, 2017). Esse teste é realizado com todas
as amostras coletadas; portanto, ndo € possivel fazé-lo considerando somente os melhores
valores encontrados em cada algoritmo/problema-teste.

Os resultados deste teste sao apresentados na Tabela 9, na qual é exibido o p-valor
resultante da andlise pareada dos algoritmos. Nota-se pelos resultados que somente o
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algoritmo SGVNS comparado com os algoritmos VNS Adaptativo e VNS/BLVA apresentaram
diferencas estatisticas significativas. Da mesma forma, e por consequéncia, ressalta-se
também uma equivaléncia estatistica do algoritmo Goal Solver com todos os algoritmos
implementados neste trabalho. Diferencas estatisticas significativas ocorrem quando o
p-valor for menor que 0,05 (nivel de significancia). Quanto mais préximo de 1 (um) for o
p-valor, maior € a equivaléncia estatistica.

Tabela 9 — Resultados do teste de Wilcoxon

VNS Adapt. | VNS/BLVA | GOAL | GVNS/r'VND | SGVNS
VNS/BLVA 0,569 - - - -
GOAL 0,822 0,371 - - -
GVNS/rVND 0,695 0,785 0,891 - -
SGVNS 0,045 0,011 0,125 0,122 -
GVNS 0,811 0,595 0,740 0,827 0,095
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

Neste Capitulo sdo apresentadas as conclusdes desta dissertacéao, além de sugestdes para
trabalhos futuros.

Por fim, s&o apresentadas as publicagbes geradas durante a realizag&do deste trabalho.

6.1 Conclusoes

A presente dissertacdo propds uma abordagem de solucéo para problemas de school
timetabling, utilizando, como base, variacdes do algoritmo VNS. Esta nova abordagem se
mostrou bastante adequada a este tipo de problema, em especial para os problemas retra-
tados nos problemas-teste apresentados na competicao ITC2011 que ndo apresentavam
solucdo inicial étima. Os algoritmos implementados obtiveram resultados superiores ao do
vencedor da competicdo — Goal Solver — em varios dos problemas-teste avaliados.

Os algoritmos implementados apresentam, como vantagem, a simplicidade e o fato de terem
poucos parametros, independentemente do tipo de algoritmo de descida utilizado. Essa
€ uma vantagem sobre o algoritmo Goal Solver, que tem oito parametros, sendo quatro
de cada um dos dois métodos usados na hibridizagcao (Simulated Annealing e ILS). Essa
vantagem fica bastante evidente quando o Goal Solver é comparado com os algoritmos
GVNS/rVND e o0 VNS/BLVA, que nao possuem nenhum parametro de configuracéao.

Dentre os cinco algoritmos implementados, observou-se, também, que a utilizacdo de
métodos de vizinhanga randémica (GVNS/rVND) nao é mais eficiente que o método GVNS
e 0 método de vizinhancga totalmente randémica (VNS/BLVA), com vantagem para o0 GVNS,
em especial quando comparamos os resultados obtidos nos problemas-teste da Fase 1 do
ITC 2011. A efetividade da randomizagao das vizinhangas no algoritmo de descida pode
variar dependendo do problema-teste avaliado, como pode ser visto pelos resultados obtidos
nos problemas-teste da Fase 1 e Fase 2.
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Outra observagao importante pode ser feita quanto ao algoritmo SGVNS e seu meca-
nismo de aceitar temporariamente solucdes de piora. Os resultados foram positivos, ou
seja, alcangou o melhor resultado dentre todos os algoritmos implementados em alguns
problemas-teste ou ficou bem préximo do melhor valor obtido. Apesar disso, este algoritmo
nao se mostrou estatisticamente superior aos demais algoritmos implementados. Também
ele n&o foi 0 algoritmo que obteve o melhor resultado no maior numero de problemas-teste
avaliados.

Além disso, observou-se, também, que o uso de probabilidades para escolher a melhor
vizinhancga para a busca local nao resultou em solugées melhores do que as dos demais
algoritmos avaliados; pelo contrario, gerou os piores resultados dentre os cinco algoritmos
implementados.

6.2 Trabalhos futuros

Como sugestao de trabalhos futuros, sugere-se um estudo para analisar o impacto na
alteracdo da sequéncia de uso dos movimentos na busca local dos algoritmos GVNS/VND e
SGVNS. Essa analise poderia ser feita utilizando a ferramenta iRace, tratando a sequéncia
dos movimentos como sendo um parametro de entrada destes algoritmos.

Ainda considerando os movimentos utilizados na busca local, uma outra sugestao de
trabalho futuro é avaliar a efetividade dos movimentos empregados. Caso algum dos
movimentos utilizado ndo esteja sendo efetivo na busca por melhores solugdes, ele poderia
ser elimintado do conjunto de movimentos disponivel. O tempo economizado na execugao
deste movimento eliminado seria usado com outro tipo de movimento, que seja mais efetivo
e com isso obter solugdes ainda melhores.

Outra alternativa para trabalho futuro interessante seria testar o comportamento dos algorit-
mos implementados sem o limite do nimero de itera¢cdes na busca local ou, ainda, variar o
valor definido para esse limite.

Sugere-se também estender os testes para outros problemas-teste, em especial, os uti-
lizados em trabalhos mais recentes, como por exemplo, os de Saviniec e Constantino
(2017).

6.3 PublicacOes originadas

Sao listadas nesta Secao as publicagdes produzidas durante o desenvolvimento desta
pesquisa.
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e Titulo: Um algoritmo GVNS usando o framework KHE para resolver problemas de
programacao de horarios em escolas

Co-autores: Marcone Jamilson Freitas Souza e Sérgio Ricardo de Souza

Evento: XIV Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional (ENIAC) -
6th Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS)

Local: Uberlandia, Brasil
Periodo: 2 a 5 de outubro de 2017

Link: <http://wwwz2.sbc.org.br/ce-ia/pg/historico/base/ENIAC-2017/Anais-ENIAC-2017.
pdf>

Paginas: 877-888

e Titulo: Uma abordagem de busca local utilizando GVNS para solugcao de problemas
de programacao de horarios em escolas
Co-autores: Marcone Jamilson Freitas Souza e Sérgio Ricardo de Souza

Evento: XXXVIII Ibero Latin American Congress on Computacional Methods in Engi-
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Local: Florianépolis, Brasil
Periodo: 5 a 8 de novembro de 2017
Digital Object Identifier: DOI: 10.20906/CPS/CILAMCE2017-1240
Link: <https://ssl4799.websiteseguro.com/swge5/PROCEEDINGS/PDF/CILAMCE2017-1240.
pdf>

e Titulo do capitulo: An Adaptive VNS and Skewed GVNS Approaches for School
Timetabling Problems

Co-autores: Marcone Jamilson Freitas Souza, Sérgio Ricardo de Souza e Vitor
Nazario Coelho

Titulo do livro: Variable Neighborhood Search
Editores: Sifaleras A., Salhi S. e Brimberg J.

Subtitulo do livro: 6th International Conference, ICVNS 2018, Sithonia, Greece,
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