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RESUMO

Este artigo aborda o problema de alocagdo de horérios, disciplinas, professores e turmas.
O objetivo é encontrar uma solucdo que obedece a um conjunto de restricdes hard (obrigatorias)
enquanto tenta satisfazer restri¢des soft (ndo-obrigatérias), cada uma com um peso associado, com
0 menor numero de violag@es. O estudo é baseado em uma institui¢cdo de ensino superior privada,
e as restrigdes foram definidas a partir de trabalhos da literatura, tendo seus pesos escolhidos pelos
coordenadores de curso da instituicdo. Como métodos de resolucgdo foram investigados um modelo
matematico baseado em programacdo inteira e quatro heuristicas: AG-MaxHorario, SA-ILS,
HySST e WDJU. Foram efetuados experimentos computacionais para calibracdo e comparagao
dos algoritmos. Os resultados dos experimentos sdo avaliados por métodos estatisticos validos. Ao
final percebe-se que 0 SA-ILS e 0 WDJU obtém resultados estatisticamente melhores que as outras
heuristicas, com um gap medio de 14% em relagdo ao resultado 6timo produzido pelo modelo
matematico.

PALAVRAS CHAVE. University Course Timetabling, Programacéo Inteira, Meta-heuristica
Topicos: timetabling, meta-heuristicas
ABSTRACT

This article approaches the problem of allocating time slots, courses, teachers and classes.
The objective is to find a solution that fulfills a set of hard restrictions while tries to satisfy soft
constraints, which one with an associated weight, using the least amount of violations. The study
is based on a real private higher education institution, and the restrictions were defined from works
in the literature, having their weights chosen by course coordinators from the institution. A
mathematical model and four meta-heuristics (AG-MaxHorario, SA-ILS, HySST and WDJU) were
chosen as resolution methods. Computational experiments are performed to calibrate and compare
the algorithms; the results are evaluated by valid statistical methods. At the end it’s possible to
conclude that SA-ILS and WDJU obtain statistically better results than the other heuristics, with
an average gap of 14% in relation to the optimal result obtained by the mathematical model.
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1. Introducéo

Segundo Schaerf [1999], o problema de timetabling consiste em agendar uma sequéncia
de aulas entre professores e estudantes em um periodo de tempo delimitado, satisfazendo um
conjunto de restricGes. O problema vem sendo estudado desde 1963, por Gotlieb, e se aplica a
instituicGes de ensino tanto superior quanto basico, privadas ou publicas.

Esse problema existe em qualquer instituicdo de ensino, e se torna cada vez mais complexo
conforme a institui¢do cresce, uma vez que pertence a classe NP-Dificil, para qual ndo se conhecem
algoritmos de tempo de polinomial para a obtengéo de solucdes 6timas [Levitin 2003].

O problema de timetabling é pesquisado h&d mais de 50 anos, comegando por Gotlieb em
1963. Técnicas pioneiras foram desenvolvidas com base na forma como uma pessoa desenvolvia
um timetable [Schmidt e Strohlein 1979], utilizando melhorias sucessivas. Também existem
técnicas baseadas em coloracéo de grafos para a resolucdo do problema [Welsh e Powel 1967].
Even, em 1976, aplica uma técnica de encontrar uma sequéncia maximal de emparelhamentos no
grafo bipartido composto por professores e turmas.

Esse trabalho aborda um subproblema do Timetabling, o University Course Timetabling
introduzido por [De Werra 1985], que trata o problema de criar atribuicdes de slots de tempos,
salas de aula, professores e disciplinas, de forma a impedir que uma sala seja ocupada por duas
disciplinas simultaneamente, ou entdo que dois professores lecionem a mesma aula, ou que um
professor lecione duas disciplinas no mesmo slot de tempo [Schaerf 1999]. O indicador de
qualidade de uma solucdo varia. [De Werra 1985] utiliza 0 somatorio das preferéncias obtidas por
alocagdes do tipo “disciplina—professor”. Autores como [Eiselt e Laporte 1987] e [Aubin e Ferland
1989] adotam restricdes soft e as utilizam para avaliar a qualidade da solugdo, modelando restricdes
a partir de critérios de preferéncias dos alunos ou espagamento entre aulas.

[Tripathy 1984] considera uma matriz de conflitos entre estudantes cursando dois cursos i
e j simultaneamente. A funcdo objetivo considera a minimizacdo do nimero de casos onde i € j sdo
agendados ao mesmo tempo. Utiliza programacao inteira, aplicando a técnica de Relaxamento
Lagrangiano. [Ferland e Roy 1985] formulam o problema como um problema de alocag&o,
resolvendo-o por uma redugdo a um problema de alocagdo quadratico. [Chahal e De Werra 1989]
utilizaram técnicas de resolucdo de fluxo em redes. Muitos autores ap6s [Eiselt e Laporte 1987]
dividiram as restri¢des entre hard e soft, onde as restricGes hard definem as solugdes factiveis, e as
restrigdes soft sdo incorporadas a fungéo objetivo, diferenciando a qualidade das solugdes. [Hertz
1992] aplica Busca Tabu, enquanto [Paecther et al. 1994] utilizam algoritmos genéticos. [Carrasco
e Pato 2000] utilizam um algoritmo genético multiobjetivo, combinando dois pontos de vista: o
orientado aos estudantes e o orientado aos professores. [Daskalaki e Birbas 2005] formulam um
outro modelo para o problema, utilizando também de restri¢des soft na fungdo objetivo. [Silva
2014] também sugere um modelo matematico, tendo como estudo de caso a Universidade Federal
Fluminense.

No ramo das meta-heuristicas, [Abuhamdah et al. 2014] estudam um Population-Based
Local Search, adaptando o Gravitational Emulation Local Search. [Jardim et al. 2016] aplicam um
Iterated Local Search, com estudo de caso na Universidade Federal Fluminense. [Silva et al. 2016]
apresentam um modelo matematico para geracao dos timetables, aplicando 0 AG-MaxHorario para
sua resolugdo. Como funcdo objetivo utiliza-se 0 somatério do nimero de horas dos agendamentos
semanais dos alunos. [Kheiri et al. 2012] introduzem o HySST, uma hiper-heuristica que explora
0 espaco de operadores de mutacéo. [Wilke e Killer 2010] aplicam o Walk Down Jump Up, uma
meta-heuristica que trabalha em periodos de refinamento répido seguidos por periodos de
resfriamento. [Fonseca 2013] utiliza uma combinagdo das meta-heuristicas SA e ILS denominada
SA-ILS, em que a cada iteragdo a solucgao vigente é passada sequencialmente para o SA e depois
para o ILS.

O presente trabalho trata 0 mesmo problema abordado por [Silva et al. 2016], aplicado a
uma instituicdo de ensino superior privada real, porém uma formulagéo diferente para o problema
é proposta. Ao invés de empregar uma FO obtida do somatdrio da carga horaria semanal de cada
aluno (calculada a partir dos agendamentos gerados), é adotada uma FO baseada no ponto de vista
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dos coordenadores de curso, visando a construcao de um horério que maximize suas preferéncias.
As restrigdes hard se mantiveram, mas restri¢fes soft foram inseridas para o calculo da FO. Essas
restri¢des foram obtidas através do estudo de trabalhos da literatura.

Além da elaboracdo de um modelo matematico, também sdo feitas comparagdes entre
quatro heuristicas: 0 AG-MaxHorario de [Silva et al. 2016], HySST [Kheiri et al. 2012], Walk
Down Jump Up [Wilke e Killer 2010] e SA-ILS [Fonseca 2013]. Sendo estas trés Gltimas finalistas
da terceira competicdo internacional de timetabling (ITC2011) [Post et al. 2016].

O artigo esta organizado da seguinte forma: a se¢do 2 descreve o problema e a metodologia
usada para definir a FO, a se¢do 3 define 0 modelo matematico, a secdo 4 apresenta a metodologia
dos experimentos, a secdo 5 apresenta a calibracdo das heuristicas, a se¢cdo 6 demonstra a
comparagéo dos algoritmos e a segdo 7 expde as consideracdes finais e trabalhos futuros.

2. Descrigéo do problema

O problema abordado é o University Course Timetabling (UCT), especializado para a
instituicao de ensino alvo do estudo de caso. Para representacao da solucao é elaborada uma matriz
de horérios tridimensional, onde a dimenséo Z corresponde as turmas (periodos ou camadas), a
dimensdo X corresponde aos dias da semana e a dimensao Y aos horarios de um dia (ou blocos).
Cada célula dessa matriz € um par professor-disciplina.

Para a elaboracéo dessa matriz, deve-se agendar encontros entre disciplinas e turmas em
horérios determinados, atribuindo a cada disciplina um professor. O UCT classico também prevé
alocacdo de salas, mas na instituicdo estudada cada sala é previamente atribuida a uma turma. E
necessario que as aulas sejam agrupadas de 2 em 2 horarios.

O objetivo em questdo é encontrar um horario (solugdo candidata) que satisfaga um
conjunto de restri¢des hard, além de levar em conta as restri¢cdes soft, minimizando o nimero de
suas violagdes. A funcdo é de minimizacdo, buscando diminuir o nimero de violagGes de cada
restricdo. A cada uma ¢ atribuido um peso, de forma que restrigdes com maior peso penalizam mais
a solucéo quando violadas. Para escolha das restri¢6es foi realizado um estudo da literatura e uma
entrevista com os coordenadores de curso da instituicdo de ensino alvo para defini¢do dos pesos.

Foram utilizadas restri¢des a partir dos trabalhos International Timetabling Competition
2007 (Di Gaspero et al. 2007), Qu (2009), Vieira (2011), Barbosa (2011), Silva (2014), Borges
(2015) e Carvalho et al. (2016). A Tabela 1 mostra as restri¢@es (e suas classificacdes).

Tabela 1 — Restricdes usadas em FO

Artigo

Restricdo Barbosa Barbosa Carvalho - )

-uUb2 -UD3 et al. Vieira  Silva Borges ITC Qu

(2011) (2011) (2016) (2011) (2014) (2015) 2007 (2009)
Aulas H H H H H H H H
Conflitos H H H H H H H H
Disponibilidade H H H - S H H H
Minimo de dias S - S - S S S
Aulas isoladas S - - S - - -
Curriculo compacto S S - - - - S S
Janelas - S S - S - S S
Min e Max de aulas por dia - S - - S - - S
Intervalo de trabalho - - S - S S - S
Aulas seguidas - - S - - - - S
Aulas seguidas de nivel "dificil” - - S - - - - S
Aulas "dificeis" no ultimo horério - - S - - - - -
Preferéncia do professor (disciplina) - - - S - S - -
Preferéncia do professor (n° de aulas) - - - - S S - -

Aulas aos sabados - - - - - - - -
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Legenda: H = Hard Constraint, S = Soft Constraint

A restricao “Aulas” diz que uma disciplina ndo deve agendada para horarios conflitantes.
A restricdo “Conflitos” diz que duas disciplinas do mesmo professor ou turma devem ser agendadas
para horarios diferentes. “Disponibilidade” afirma que uma aula ndo pode ser agendada num
horario em que seu professor esta indisponivel. “Minimo de dias” diz que as disciplinas devem
estar distribuidas em um numero minimo de dias ao longo da semana. “Aulas isoladas” diz que
aulas de um mesmo curriculo devem ser agendadas em horarios adjacentes. “Janelas” diz que nao
deve haver espacos entre aulas em um dia para uma turma. “Min e max de aulas por dia” estabelece
que deve haver uma quantidade minima e maxima de aulas por dia para uma turma. “Intervalo de
trabalho” é semelhante a “Janelas”, mas para os professores, ¢ mensurada em dias, ndo horarios.
“Aulas seguidas” evita aulas seguidas do mesmo professor em uma turma. “Aulas seguidas de nivel
dificil” é similar, mas ao invés de ser para o mesmo professor, atua sobre disciplina que pertencem
a um grupo de disciplinas “dificeis” (critério estabelecido pelo coordenador do curso). “Aulas de
nivel dificil no ultimo horario” penaliza ocorréncias de aulas de nivel dificil no ultimo horario de
um dia. “Preferéncia do professor (disciplina) ” busca evitar que professores lecionem disciplinas
fora de sua zona de conforto. “Preferéncia do professor (nimero de aulas)” busca evitar que um
professor dé mais aulas que o que ele considera desejavel. “Aulas aos sabados” penaliza aulas que
ocorrem durante o sabado.

As restrigoes “Minimo de dias”, “Aulas isoladas” e “Min e Max de aulas por dia” nao
fazem sentido na institui¢do alvo desse trabalho. Tendo uma agenda de 4 aulas por dia, com 5 dias
na semana, o horario é pequeno demais para apresentar os problemas que essas restri¢ces tentam
solucionar. A restricdo “Aulas aos sabados” ndo aparece em nenhum desses trabalhos, mas é
necessaria devido a uma particularidade da instituicdo. O sébado é considerado um dia letivo, e
muitas vezes necessario para acomodar disciplinas. Todas as outras restricbes que aparecem na
tabela foram utilizadas.

Para a obtencdo dos pesos, 6 coordenadores da instituicdo foram entrevistados. Cada
restrigdo foi descrita e foi pedido que atribuissem um peso, de 1 a 5 (onde 1 significa “pouco
importante” e 5 significa “muito importante”). O peso final foi obtido através da média aritmética
A Tabela 2 mostra o resultado. Note-se que as restri¢oes “Aulas”, “Conflitos” e “Disponibilidade”
foram utilizadas como restrigdes Hard no modelo.

Tabela 2 — Pesos das restricdes

Restricdo Peso Restricéo Peso Restricéo Peso
2 Aulas aos sabados 4.667 Aulas "dificeis" no dltimo 2,333
Janelas horério
1.5 Aulas seguidas 4 Preferéncia do professor 3,167
Intervalo de trabalho (disciplina)
Curriculo compacto 3.5  Aulas seguidas de nivel "dificil" 25 Preferéncia do professor 1,667

(nimero de aulas)
4. Modelo Matematico

Nesta secdo € apresentado 0 modelo de Programacao Inteira desenvolvido para a resolucéo
do problema. A modelagem das restrigdes hard € derivada diretamente a partir de [Da Silva et al.
2016], e as restricdes soft sdo fortemente inspiradas em [Silva 2014], com alteracGes para o
contexto do problema, uma vez este modelo também fard a alocacdo dos professores, 0 que ndo
acontecia em [Silva 2014].

No modelo a solucdo é representada como uma matriz de quatro dimensdes: Professor,
Disciplina, Horario e dia. Uma célula x,, 4; ; significa que o professor p leciona a disciplina d no
horério i no dia j. Os dados de entrada do modelo sdo: C, o conjunto de turmas; D, o conjunto de
disciplinas; P, o conjunto de professores; NumDias, 0 nimero de dias letivos por semana;
NumHorarios, 0 nimero de horarios por dia; I, o conjunto de horérios validos; J, o conjunto de
dias letivos; Horariosimpares, conjunto de horéarios de indice impar; m;, 0 peso da i-ésima
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restricdo; H, . identifica se o professor p pode lecionar a disciplina d; Ay ; ; indica se o professor
p esta disponivel no horario i do dia d; G4 identifica se d € uma disciplina dificil; F, 4 identifica
se o professor p possui preferéncia pela disciplina d; @, é o nimero de horas desejadas pelo
professor p; N,, € numero de horas de aula no contrato do professor p; K, é carga horaria da
disciplina d.

As variaveis de decisdo modelo sdo: x, q; ;, variavel da solucdo, descrita acima; r; ;
indica se a turma c tem aula no horario i do dia j; a’y . ; ; indica se existe uma janela de tamanho
k comegando em i para a turma ¢ no dia j; a. indica o nimero total de janelas para a turma c; wy, ;
indica se o professor p dara aulano dia j; By, ,, ; indica se existe um intervalo de trabalho de tamanho
k comecgando no dia j para o professor p; 5, indica o numero de intervalos de trabalho para o
professor p; g, ; indica se a turma c possui aula no dia j; y., numero de dias com aula da turma c;
8., nimero de aulas que a turma ¢ tem aos sabados; €, ;, Nmero de aulas seguidas da disciplina d
no dia j; 8; ., numero de aulas dificeis na turma ¢ no dia j; k. ; indica se existe uma aula dificil no
altimo horario da turma c no dia j; A,, nimero de disciplina atribuidas a p que ndo sdo de sua
preferéncia; u,, nimero de aulas que excedem a preferéncia de p; Lecy, 4 indica se o professor p
foi alocado para lecionar a disciplina d; Gem,, 4; ; indica se uma aula geminada da disciplina d
lecionada pelo professor p comega no horério i do dia j; Pen; indica o nimero de violacGes da
restrigdo i.

Funcgdo objetivo: minz = ); m;Pen;

Sujeito a:

YdaepXpaij < Apij VIELjE],pEP 1
Ypep Xaep XpaijHac <1Vi€ELjE]J,cEC (2)
Xpaij <hpaVDEP,dED,IELjE] 3)
Lecpq = Xpqij VPEP,dED,IEILjE] (4.1)
Lecyq < YierXjejXpaij VP EP,dED (4.2)
Yplecpqs=04VdeED )
Ydep Xiel Ljej Xpaijhpa < Np VP EP (6)
Ypep il Xjej Xpd,ij = KaOq Vd €D 7
gemyaii < Xpaij VP €EP, d € D,i € HorariosPares,j € | (8.1)
gempaii < Xpai+1,j VP EP, d € D,i € HorariosPares,j € | (8.2)
gemyqii = Xpaij+ Xpai+1,j— 1 Vp €P,d €D,i € HorariosPares,j € | (8.3)
gemyqiv1,; =0 Vp € P,d € D,i € HorariosPares,j € | (9.1)
Ypep Xicl Ljej 9eMp qij = Ba VA €D (9.2)
Teij = Xpep 2dep Xpd,ijHac YCECIELJE] (10.1)
Teij — (XieaTeirn) + Teirkj — Xheij < 1 (10.2)
VceC,i€l,je€] ke[l NumHorarios — 1 —i] (10.3)
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ap = YuyHorarios=2 g Ve Xheij V€ EC (10.4)
Peny = YcecQc (10.5)
Wpj = Xpai; VPEPAED,iELjE] (11.1)
Wpj < Yier XdaepXpa,ij VP EP,JE] (11.2)
wp i — (i Wp 1 ) + Wpjsk —Bip; <1 Vp EP,j€J k€[l NumDias —1—j] (11.3)
By = y.Numbias-2 Yic/Bip; VD EP (11.4)
Pen, = YperPp (11.5)
Gej=Teij VCECIELE] (12.1)
9ej < YieiTer; VCECE] (12.2)
Ye = 2jej9ej VCEC (12.3)
Pensz = YcecVe (12.4)
8¢ = Ypep 2idep Diel Xp,a,iNumpiasHac V¢ E€C (13.1)
Peny, = Y. ccOc (13.2)
Xpep Zier Xpa,ij) — €aj <2 Vd €D,j€] (14.1)
Pens = Y.gep X jej €a,j (14.2)
(Qier Xaep Lpep Xp,a,ijGatac) —0jc <2 Vcel,j€e] (15.1)
Peng = Zje] Ycec 9j,c (15.2)
Kej = per Saed Zoonimtororion—1 Xp,aijGatlac VCEC, j €] (16.1)
Pen; = Yjej YcecKe,j (16.2)
Ap = Yaep Dier Ljej Xpaij (1 —Fpa) VPEP 17.1)
Peng = Ypep iy (17.2)
Up = (ZdED Yier Xjej xp,d,i,j) —Qp, VpEP (18.1)
Peng = Y up (18.2)

As restricdes definem: (1) que um professor s6 pode ser alocado para um dia e horario em
que estiver disponivel; (2) que duas disciplinas da mesma turma ndo podem estar alocadas para o
mesmo dia e horério; (3) que professores s6 podem ensinar disciplinas para as quais estdo
habilitados; (4) o impedimento para que a disciplina tenha mais de um professor associado; (5) que
a disciplina s6 pode ser lecionada se for oferecida no semestre; (6) que os professores ndo podem
lecionar horas além do seu contrato; (7) que disciplinas devem ter alocadas toda a sua carga horéria;
(8) que as aulas devem ser agrupadas de 2 em 2 (geminadas) até satisfazer o nUmero necessario,
por exemplo, aulas com 5 créditos precisam de 2 aulas geminadas e uma solitéaria; (9) o
impedimento para que aula geminada comece num horario impar; (10) o nimero de janelas de
disciplinas; (11) o nimero de intervalo de trabalho dos professores; (12) o nimero de aulas de cada
turma; (13) o numero de aulas aos sabados; (14) o nimero de aulas seguidas da mesma disciplina;
(15) o namero de aulas seguidas de nivel dificil; (16) o niamero de aulas de nivel dificil no tltimo
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horério; (17) o nimero de violagdes das preferéncias do professor em relagéo a disciplinas; (18) o
numero de violacdes das preferéncias do professor em nimero de aulas.

5. Experimentos Computacionais

Esta secdo apresenta 0s experimentos computacionais realizados para calibracdo e
comparagdo dos algoritmos. Foi reproduzido o mesmo ambiente utilizado em Da Silva et al.
(2016), assim como 0s mesmos dados, que consistem em: 1392 alunos, 11 cursos, 2248 disciplinas,
68 professores e 24 horarios e 33 periodos.

A execucdo do modelo matematico foi possivel através da utilizacdo do solver IBM
CPLEX 12.5. O valor para a funcéo objetivo obtido foi de 530.835, valor que sera referido como
FO o6tima. O tempo total de execugdo foi de 42 minutos em um computador com processador dual-
core Intel Core i5-5200U, com clock de 2.20 Ghz, sistema operacional Windows 10 64-bits e 8Gb
de memoria.

Todos os algoritmos foram reimplementados seguindo os fluxogramas e pseudocdodigos
disponiveis nos artigos originais. As estruturas de vizinhangas, apesar de tradicionais, foram
implementadas de forma a melhor se adequar a representacdo do problema proposto por Da Silva
et al. (2016). Por exemplo, o movimento de swap escolhe duas células de uma camada e as troca
de lugar, um cuidado especial foi tomado para evitar que aulas geminadas fossem quebradas, de
forma que os operadores sempre atuam em conjuntos de cardinalidade par.

A implementagdo foi feita em C++14 e compilados com MSVC14. As execugdes foram
distribuidas entre 40 computadores iguais, possuindo o processador AMD A8-5600K com clock
de 3.6Ghz, 8.0 Gb de meméria RAM e sistema operacional Windows 7 64-bits. Os dados foram os
mesmos utilizados por Silva et al. (2016)

Para avaliagdo dos dados é considerado o RPD (Relative Percentage Deviation) médio. O
RPD ¢ calculado de acordo com a seguinte férmula:

fmethoa — fpest Onde f0tn0a Tepresenta a fungdo objetivo daquela solugdo

RPD = T x 100 € fpest representa a melhor fungéo objetivo conhecida.

6. Calibracéo Dos Algoritmos

Essa secdo apresenta 0s experimentos de calibracdo dos algoritmos, baseados em
Montgomery (2006). Foi elaborado um conjunto de valores, definidos empiricamente, para cada
pardmetro. Em seguida gerado um desenho fatorial completo a partir da combinacdo dos
parametros e seus valores. Cada combinacdo foi testada em 10 rodadas, com um tempo limite de
180 segundos. A melhor configuracdo possui menor RPD médio.

6.1 Calibracao do algoritmo AG-MaxHorario

Os parametros do AG-MaxHorario sdo taxa de mutacdo (TM), com valores 15 e 30; o
namero de individuos (NI), com valores 20 e 40; porcentagem de cruzamento (PC), com valores
(20 e 30); operador de cruzamento (Xo), com valores CX, OX e PMX; nimero de mutagdes (NM),
com valores 2 e 4; e nimero de individuos no torneio, com valores 2 e 4. Tem-se um total de 96
combinagdes possiveis. Como sdo muitas, a Tabela 3 mostra apenas as 5 melhores, ordenadas de
forma decrescente a partir do RPD médio®. A partir desses resultados é possivel afirmar que a
melhor configuracao é a 10.

Tabela 3: Configuracdes do AG-MaxHorario

N° Parametros RPD Coeficiente N° Parametros RPD Coeficiente
médio de variagao médio de variagédo
(%0) (%) (%) (%)

10 TMI15.NI20.PC20  20.97418 1.799221 51  TM30.NI20.PC20  22.06367 4.787115

1 Os resultados completos dos experimentos deste artigo estdo disponiveis em: https://goo.gl/2kpTod
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XOoPMX.NM2.NT4 X0CX.NM4.NT2
83  TM30.NI40.PC20  21.79679 2.952942 69  TM30.NI20.PC30 22.09506 3.084353
XOPMX.NM4.NT2 XOPMX.NM2.NT2

71  TM30.NI20.PC30  21.83132 3.063377
XoPMX.NM4.NT2

6.2 Calibracao do algoritmo WDJU

Os parametros do WDJU séo o limite de estagnacdo (SL), com valores 10, 20 ou 30
iteracGes; e o fator de salto (JF), com valores de 0.1%, 0.2% e 0.5%. Tem-se um total de 9
combinagdes possiveis. A Tabela 4 mostra o valor do RPD médio para cada configuracdo. A partir
desses resultados é possivel afirmar que a melhor configuracéo é a 1.

Tabela 4: Configuragdes do WDJU
N°  Parametros RPD médio Coeficiente de N° Parametros RPD médio  Coeficiente de

(%) variacio (%) (%) variacao (%)
1 SL10.JF0.002 13.75563 2.275914 6  SL30.JF0.005  17.96615 4.032503
2 SL10.JF0.001 13.86864 2.359249 7  SL30.JF0.001  18.58470 3.782954
3 SL20.JF0.001 14.05704 2.099953 8  SL20.JF0.005  19.09023 3.142518
4 SL10.JF0.005 15.35696 2.902901 9  SL30.JF0.002  19.20640 4.943025
5  SL20.JF0.002 16.47162 2.805117

6.3 Calibracéo do algoritmo HySST

Os parametros do HySST s&o o nivel maximo (ML) com valores 5, 15 e 30 iteragdes, o
comeco da lista de barreiras (TO) com valores 1, 5 e 10, o incremento de cada nivel (TS) com 5, 10
e 15, o numero de iteracbes em cada aplicacéo das heuristicas hill climbing (IH) (valores 5, 10 e
15) e das mutacionais (IM) (3, 4 e 5). Tem-se um total de 243 combinagfes possiveis. Como sdo
muitas, a Tabela 5 mostra apenas as 5 melhores, ordenadas de forma descendente a partir do RPD
médio. A partir desses resultados é possivel afirmar que a melhor configuracéo é a XX.

Tabela 5: Configuracdes do HySST

N° Parametros RPD Coeficientede  N° Parametros RPD Coeficiente de
médio (%)  variacgdo (%) médio variacao (%0)
(%)

163 ML5.T01.TS10 48.09297 2.847001 185 ML5.TO1.TS5 50.88108 3.307115
.IH10.IM3 .IH15.IM4

166 ML5.T01.TS10 48.79317 5.236274 169 ML5.T01.TS10 50.97533 3.536643
.IH15.1IM3 .IH5.IM3

167 ML5.T01.TS10 50.79955 3.120940
.IH15.IM4

6.4 Calibracdo do algoritmo SA-ILS

Os parametros do SA-ILS sdo o timeout para cada algoritmo em relacéo a fracdo do tempo
total (FT) com valores de 100 e 200 e os parametros que essas meta-heuristicas normalmente
adotam. Para o Simulated Annealing tem-se o alfa (af) com valores 0.97 e 0.935, a temperatura
inicial (t0) com 0.5, 1 e 2, numero de iteracdes (SI) com 100 e 150, o nimero de reaquecimentos
(SR) com 250 e 500, e as chances de escolha das vizinhangas (SC), na ordem ES, EM, RS, RM,
KM, com valores porcentuais {25, 43, 20, 20, 10, 2} (conjunto 0) e {35, 43, 10, 5, 7} (conjunto 1).

Para o Iterated Local Search tem-se o numero de itera¢6es por ciclo (1) com valores 10 e
30, 0 nimero maximo de perturbagdes (PM) com 10, 15 e 30, e 0 numero inicial de perturbacoes
(P0O) com 1 e 3. Tem-se um total de 1152 configuracdes possiveis. Como sdo muitas, a Tabela 6
mostra apenas as 5 melhores, ordenadas de forma descendente a partir do RPD médio. A partir
desses resultados é possivel afirmar que a melhor configuracédo é a 752.
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Tabela 6: Configuracdes do SA-ILS

N° Pardmetros RPD médio (%)  Coeficiente de variacio (%)
752 FT200.af0.935.t01.51150.SR500.SC0.1130.PM10.P03 10.70685 1.9412073
1059  FT200.af0.97.t02.S1100.SR250.SCO0.1110.PM15.P01 10.85441 2.9358271
941  FT200.af0.97.t00.5.S1150.SR500.SCO0.1110.PM30.P01 10.95489 2.0380453
914 FT200.af0.97.t00.5.S1150.SR250.SC0.1110.PM10.P03 10.97373 2.4989780
506  FT100.af0.97.t02.S1100.SR500.SCO0.1110.PM10.P03 10.99884 1.5944709

7. Experimentos de Comparacao dos Algoritmos

Tendo sido constatado quais os parametros para melhor performance dos algoritmos, foi
realizada uma nova rodada de execugdes. Desta vez, cada algoritmo foi executado 30 vezes, sendo
cada execucdo com um tempo limite de 180 segundos. A Tabela 7 mostra os resultados.

Tabela : Comparacdo dos Algoritmos

N° AG-MaxHorario HySST SA-ILS WDJU

FO RPD (%) FO RPD (%) FO RPD (%)  FO RPD (%)
1 662174 24741963  801.846  51.053717  604.005 13.783944 615172 15.887611
2 685675 29169139 808513 52309663  600.838 13.187337 604.338  13.846676
3 687175 29451713 765012 44114838  598.171 12684921 597.671 12590730
4 662674 24836154 815847  53.691260  622.339 17.237748 619.172  16.641141
5 642673  21.068317  817.680  54.036565 603505 13.689753 605.838  14.129249
6 629839  18.650616  809.847 52560965  617.172 16.264376 594.004  11.899931
7 652007 22826679  839.349 58118624  599.671 12967495 593.838  11.868660
8 632839 19215764  763.677  43.863347 594171 11931391 582.837  9.796264
9  647.840 22041689  819.180 54319139 584504 10.110298 599.671  12.967495

10 667.341 25.715335 823.180 55.072669 613.005 15479386 633.506 19.341415
11 647.840 22.041689 805.514 51.744704 617.172 16.264376 611.005 15.102621
12 655.507 23.486017 803.013 51.273560 595.671 12.213965 606.838  14.317632
13 680.008 28.101576 818.513 54.193488 581.337  9.513691 595.671  12.213965
14 660.007 24.333738 830.182 56.391722 603.171 13.626833 615.005 15.856151
15 638.173 20.220596 809.513 52.498046 602.838 13.564102 650.673  22.575377
16 641.673 20.879934 821.847 54.821555 602.338 13469911 604.338 13.846676
17 684.009 28.855294 804.347 51.524862 588.004 10.769637 613.672  15.605037
18 718.343 35.323217 811.513 52.874810 602.338  13.469911 605.838  14.129249
19 669.508 26.123560 805.847 51.807435 610.005 14.914239 605.838  14.129249
20  658.340 24.019705 764.678 44.051918 604.338  13.846676 579.837  9.231117

21 704.010 32.623131 805.514 51.744704 611.672  15.228272 630.006 18.682076
22 672.508 26.688707 790.679 48.950050 614.505 15.761960 608.338  14.600205
23 689.175 29.828478 815.347 53.597069 612.505 15.385195 604.838  13.940867
24 633.006 19.247224 780.845 47.097497 596.171 12.308156 628.839  18.462234
25 672.675 26.720167 799.513 50.614221 599.171 12.873303 610.838  15.071161
26 647.840 22.041689 792.179 49.232624 595.671 12.213965 596.171  12.308156
27 704.343 32.685863 846.015 59.374382 630.006 18.682076 586.337  10.455603
28 651.507 22.732487 819.681 54.413518 590.004 11.146401 604.338 13.846676
29 656.340 23.642940 829.680 56.297154 599.338  12.904763 584.004  10.016107
30  647.673 22.010229 807.514 52.121469 614.005 15.667769 637.839  20.157676

Inicialmente foi proposta a utilizagéo do teste ANOVA (Fisher, 1921), com o objetivo de
constatar que os diferentes algoritmos produzem resultados com diferenca estatistica significante.
Esse teste possui as seguintes exigéncias: as amostras séo aleatdrias e independentes, as populacdes
tém distribuicdo normal e as variancias populacionais sdo equivalentes. A metodologia aplicada
satisfaz a primeira exigéncia. Porém, a segunda exigéncia precisa ser verificada, e o teste de
Shapiro-Wilk (Shapiro e Wilk, 1965) foi escolhido para isso. Esse teste tem como hip6tese nula a
de que a populagdo tem distribui¢do normal. O resultado desse teste foi W = 0.82052 e p-value =
7.69e-11, que comprova que a populacdo ndo tem distribuicdo normal e, portanto, ndo se pode
aplicar um teste paramétrico a ela. Como alternativa, é aplicado o teste ndo-paramétrico de Kruskal-
Wallis (Kruskal e Wallis, 1952). Esse teste ndo tem as exigéncias do ANOVA, e é comumente
aplicado quando elas sdo violadas. Sua hipotese nula é de que as medianas populacionais sdo iguais.
Um resultado significativo indica que pelo menos uma amostra € significativa sobre uma outra
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amostra. O resultado foi: y2 = 100.74, df = 4, p-value = 2.2e-16. A Figura 1 apresenta um grafico
de boxplot relativo aos dados do experimento. Cada box representa os valores minimo, maximo e
médio das FOs de um algoritmo. E possivel constatar que existe significancia estatistica dentre os
dados, o0 que permite dizer com confianca que SA-ILS e WDJU séo os melhores algoritmos (a
Figura 1 também evidencia que ndo existe significAncia estatistica entre esses dois). A melhor FO
obtida pelo SA-ILS é 581.337, e a para 0 WDJU é 579.837.

Figura 1: Grafico boxplot do experimento de comparacao
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Em nenhuma rodada o resultado 6timo foi encontrado por alguma das heuristicas. Os
resultados mostram os seguintes gap médios em relacéo a solugdo 6tima: SA-ILS (13.70), WDJU
(14.45), AG-MaxHorario (24.98), HySST (52.12). Em fungéo disso, um novo experimento foi
ralizado, onde cada algoritmo foi executado 10 vezes com 1 hora de tempo limite. No entanto ndo
foi constatada uma melhoria significativa. Embora o WDJU tenha alcangcado uma FO melhor
(568.170), a maior FO obtida de todas as execugBes nesse experimento, ainda ndo alcanca o
resultado 6timo.

8. Conclusao

Esse trabalho abordou o problema de University Course Timetabling, apresentando uma
FO baseada na violagdo de restricBes soft. Foi construido um modelo matematico para sua
resolucdo e realizado uma comparagdo com quatro algoritmos da literatura voltados para resolugao
deste problema. Para tal foram executados experimentos computacionais e a avaliacdo de seus
resultados atraves de testes estatisticos. Foi constatado que a funcdo objetivo obtida pelo modelo
matematico foi de 530.835, enquanto a melhor FO obtida por uma heuristica foi a do SA-ILS, com
587.670.

Como o gap médio do SA-ILS é pequeno (13.7%) e a diferenca entre o tempo de execucédo
do modelo e do algoritmo é grande (840%), 0 SA-ILS é mais viavel em um cenério em que Varios
timetables tenham que ser gerados. Se for necessaria a geragcdo de apenas um timetable, o tempo
de execucdo do modelo se torna insignificante, uma vez que esse processo normalmente é
executado apenas uma vez por semestre.
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